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RESUMEN

El presente trabajo tiene como objetivo general, aplicar un sistema inteligente con
ensemble machine learning con el método stacking mediante el uso de balanceo
de datos que permitira predecir enfermedades de la columna vertebral. Para ello,
se realizo un estudio de enfoque cuantitativo y de tipo aplicada, con una poblacion
de 310 personas con enfermedades de la columna vertebral (Hernia,
espondilolistesis), ademas tuvo un muestreo no probabilistico. El desarrollo del
sistema se da mediante el uso de la metodologia KDD, en la primera fase de
seleccién de datos, se seleccionaron las variables relevantes para la prediccion de
enfermedades de la columna vertebral. En la segunda fase de preprocesamiento y
tercera fase de transformacion de los datos, se usaron diversas técnicas para tener
listos los datos e iniciar con el entrenamiento del modelo en la cuarta fase de
mineria de datos, dénde se entrenaron doce algoritmos de Machine Learning (DT,
RF, SVM, GNB, NC, NT, NTC, K-NN, GB, XGBoost, RL, AdaBoost). Finalmente, en
la fase de evaluacion, se evalué el rendimiento del modelo con las métricas de
exactitud, precision, sensibilidad, F1-score, AUC, especificidad, MCC y la funcién
los especificamente para los algoritmos NT y NTC. Los resultados mostraron que
los algoritmos AdaBoost, RF, XGBoost, SVM y NB obtuvieron resultados con un
indice mayor a 80% en todas las métricas. Se concluye que el sistema desarrollado

es eficaz en la prediccion de enfermedades de la columna vertebral.

Palabras claves: sistema inteligente, machine learning, stacking, seleccion de

variables, prediccion, enfermedades de la columna vertebral
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ABSTRACT

The general objective of this work is to apply an intelligent system with ensemble
machine learning with the stacking method through the use of data balancing that
will allow predicting spinal column diseases. To this end, a study with a quantitative
and applied approach was carried out, with a population of 310 people with spinal
column diseases (Hernia, spondylolisthesis), and it also had a non-probabilistic
sample. The development of the system occurs through the use of the KDD
methodology, in the first phase of data selection, the relevant variables for the
prediction of spine diseases are selected. In the second phase of preprocessing and
third phase of data transformation, various techniques were used to have the data
ready and begin training the model in the fourth phase of data mining, where twelve
Machine Learning (DT) algorithms were trained). RF, SVM, GNB, NC, NT, NTC, K-
NN, GB, XGBoost, RL, AdaBoost). Finally, in the evaluation phase, the performance
of the model was evaluated with the metrics of accuracy, precision, sensitivity, F1-
score, AUC, specificity, MCC and the function specifically for the NT and NTC
algorithms. The results showed that the AdaBoost, RF, XGBoost, SVM and NB
algorithms obtained results with a rate greater than 80% in all metrics. Itis concluded

that the developed system is effective in predicting spine diseases.

Keywords: intelligent system, machine learning, stacking, variable selection,

prediction, spinal diseases
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l. INTRODUCCION



Ante la presencia de distintos problemas y enfermedades de columna
vertebral que existen en la actualidad, se ha dificultado la prediccion rapida del
diagndstico sobre que trastorno de la columna vertebral puede tener el paciente. La
columna vertebral puede padecer de distintas patologias principales degenerativas,
como lo son las hernias discales lumbares, estenosis vertebral, tumores
vertebrales, hernias discales cervicales, escoliosis, discopatia lumbar degenerativa,

cervicoartrosis, fracturas vertebrales, entre otras.

Segun Noriega-Alvarez et al. (2021) mencionan que, los problemas en la
columna vertebral humana siguen siendo frecuentes en nuestra sociedad y entre
los problemas més frecuentes estan incluidos el dolor lumbar, deformidades de la
columna vertebral, tumores y lesiones vertebrales como traumatismos, infecciones,
etc. Se hace mencion a la patologia degenerativa de la columna vertebral, siendo
una de las principales causas importantes de dolor y malestar que genera
alteraciones en un gran porcentaje de adultos, con una prevalencia de 60 a 90% y
teniendo mayor afeccion en la quinta década de la vida humana. Por otro lado,
para poder conocer los distintos tipos de enfermedades de la columna vertebral,
segun (Randolph et al.,, n.d.) menciona que las enfermedades de la columna
vertebral se pueden presentar en distintas edades, algunas patologias de la
columna vertebral en los nifios y adultos es; la escoliosis idiopatica, siendo una
deformidad de la columna vertebral mayor de 10° teniendo una causa desconocida
(el 22% de los pacientes con curvatura escoliéticas de 20° tienen alguna alteracion
del eje neutral y el 80% requeriran tratamiento); la escoliosis congénita, la cual no
tiene un patron de herencia especifico y tiene su aparicion de forma aislada, la
cifosis, los tipos de cifosis mas comunes son la postural, la de Scheuermann
(deformidad estructural de la columna toraxica )y la congénita; la
espondildlisis/espondilolistesis es una enfermedad que puede tener distintas
causas; el sindrome de Klippel-Feil que se caracteriza por ser un desperfecto de
segmentacion de la columna vertebral cervical; la calcificacion de los disco
intervertebrales es una de las patologias mas frecuentes de la columna cervical; la
patologia de la apofisis odontoides que se desarrolla a partir de la osificacion de

dos centros, fusionandose antes de los tres meses de edad.



En el &mbito internacional, los autores (Cui et al., 2022) mencionan que, las
enfermedades de la columna vertebral se encuentran entre las causas mas
comunes de dolor y discapacidad en todo el mundo. Teniendo un lugar importante
las imagenes ya que representan un importante procedimiento de diagnostico de
cuidado de la columna. Las investigaciones de imagenes pueden proporcionar
informacion y conocimientos que no son visibles a través de una inspeccién visual
ordinaria o humana. El aumento de la utilizacién de esta inspeccion humana ha
creado multiples desafios para un departamento de radiologia o practica derivada,
e incluso también en otras disciplinas como la prediccion del resultado del

tratamiento.

En el ambito nacional (Gémez, C., 2021) menciona este grupo de patologias
abarca entre el 60 a 90% de poblacién que tuvieron un dolor lumbar en su vida,
siendo una de las causas principales del 15% de incapacidades laborales en el
mundo, teniendo un indice de personas menores de 45 afios. Por otro lado
(Infanzon y Riveros, 2022) mencionan que, las alteraciones de la columna toracica
sSe generan por un mecanismo compensatorio, se empieza cuando la personase
encuentra sentada, tendra la columna dorsal flexionada, por lo tanto, la columna
toracica se flexionara y al estar un largo tiempo en esa posicién, el cuerpo se
acostumbra a ese héabito y los musculos se irdn debilitando, generando dolor

toracico y va acompafiado con dolor muscular.

Los trastornos de la columna vertebral (McGrath et al., 2022), se refieren a
una gama amplia de anomalias que ocurren a lo largo de la vida de una persona
en respuesta a la carga sobre la columna vertebral y también el factor genético. La
degeneracion de la columna es el proceso normal de envejecimiento y es patologica
si existen sintomas asociados. Los trastornos pueden surgir por el uso excesivo y
el trauma cronico. En la columna cervical y lumbar, especificamente C5-C7 Y L4-
S1, son las partes mas comunes de cambios degenerativos debido a factores de

estrés biomecanicos.

Para poder conocer mas trastornos de la columna, es necesario centrarse
en los distintos trastornos pediatricos de la columna que son mas numerosos y

diferentes a comparacion de la poblacion adulta, segun (Bachmann, 2021) durante



los periodos de rapido crecimiento, la columna vertebral en desarrollo puede

experimentar alteraciones en los patrones de crecimiento.

Se plantea como solucion la implementacion de un sistema inteligente de
machine learning con el método stacking ensemble y balanceo de datos para la
prediccion de enfermedades de la columna vertebral. La propuesta de solucion,
primeramente, se tomaran datos de personas con enfermedades de la columna
vertebral, luego se preprocesaran los datos de la poblacion y asi poder obtener una
muestra, se procedera a la fase de investigacion y esta fase consta de tres partes,
primeramente, se procesaran los datos, luego se procedera al modelamiento
estadistico mediante el uso de los distintos algoritmos y para finalizar esta fase se
obtendra la prediccion. Por lo tanto, se generard la propuesta de solucion y asi tener
la prediccion del tipo de enfermedad de la columna vertebral que pueda tener el

paciente evaluado.

Las causas principales de la columna vertebral segun (Gonzélez, et. al,
2000), tienen distintos factores, entre algunos factores se encuentran el factor
genético, hereditario, malas posturas, la edad, siendo el dolor de espalda uno de
los motivos mas frecuentes por los cuales el paciente acude al médico y existe una
preocupacion constante en la temprana edad que se presentan estos problemas.
Los principales motivos del dolor son los desequilibrios causados por un
inadecuado método en la adopcion de posturas; pero se excluyendo los
traumatismos, patologias, malformaciones y todas aquellas alteraciones de la

columna vertebral.

Las consecuencias generadas tienen una gran variedad, dependiendo de la
gravedad y de cual sea la causa de la enfermedad, segun Sjeklocha y Gatz (2021)
el tipo de enfermedad de la columna vertebral que tenga el paciente generara
distintos tipos de complicaciones, las mas frecuentes son infecciones, tumores
recurrentes, dolor, debilidad motora y asi habra una gran variedad de

consecuencias segun la gravedad y el tipo de patologia que sufra la persona.

Por ello se plantea el problema general ¢Como un sistema inteligente con
stacking ensemble machine learning mediante el uso de balanceo de datos

permitira predecir enfermedades de la columna vertebral?, como problemas



especificos, para poder medir los datos se plantean las siguientes preguntas
¢, COmo un sistema inteligente con stacking ensemble machine learning mediante
el uso de balanceo de datos permitird predecir las enfermedades de la columna
vertebral en funcion de la exactitud (Accuracy)?, ¢ Cémo un sistema inteligente con
stacking ensemble machine learning mediante el uso de balanceo de datos
permitira predecir las enfermedades de la columna vertebral en funcion de la
precision?, ¢ Cémo un sistema inteligente con stacking ensemble machine learning
mediante el uso de balanceo de datos permitira predecir las enfermedades de la
columna vertebral en funcién de la exhaustividad (Recall)?, (Cémo un sistema
inteligente con stacking ensemble machine learning mediante el uso de balanceo
de datos permitira predecir las enfermedades de la columna vertebral en funcién de
la F1-score?,,COmo un sistema inteligente con stacking ensemble machine
learning mediante el uso de balanceo de datos permitira predecir las enfermedades
de la columna vertebral en funcion del area bajo la curva ROC (Area Under the
ROC Curve — AUC-ROC)?, ¢Como un sistema inteligente con stacking ensemble
machine learning mediante el uso de balanceo de datos permitira predecir las
enfermedades de la columna vertebral en funcién de la especificidad (Specificity)?,
¢, COmo un sistema inteligente con stacking ensemble machine learning mediante
el uso de balanceo de datos permitird predecir las enfermedades de la columna
vertebral en funcion de MCC (Matthews Correlation Coefficient)? y como ultimo
problema especifico se plantea la siguiente pregunta ¢ Como un sistema inteligente
con stacking ensemble machine learning mediante el uso de balanceo de datos
permitira predecir las enfermedades de la columna vertebral en funcién de la

pérdida (Loss)?

La presente investigacion se justifica en cuatro ambitos, porque a través del
proyecto se obtiene un sistema inteligente que usara la tecnologia de machine
learning mediante el método stacking ensemble para la prediccion de
enfermedades de la columna vertebral. Asimismo, se presenta la justificacion en el
ambito tecnoldgico porque la implementacién de un sistema inteligente con
machine learning stacking ensemble y balanceo de datos permitira predecir el tipo
y la gravedad de la enfermedad de la columna vertebral, logrando asi poder obtener

un diagnéstico y su debido tratamiento.



En el ambito teorico la investigacion se justifica porque permite generar
conocimientos de los fundamentos de la prediccion con machine learning, el
método stacking ensemble, el balanceo de datos y las enfermedades de la columna
vertebral. De esa manera se facilita su comprension y aplicacion en sistemas
inteligentes con stacking ensemble machine learning, generandose conocimiento
valioso para poder usarse con otras finalidades que permita ayudar en distintas
enfermedades. En el &mbito social se justifica porque los beneficiarios con este
sistema inteligente seran los médicos y pacientes, que les permitirhd obtener un
diagnostico y asi poder generar un tratamiento hacia el paciente. Y se justifica en
el ambito practico porque el presente estudio ayudara a los médicos en la
prediccién de enfermedades de la columna vertebral y asi poder generar un rapido

diagnostico para el paciente.

La investigacion tiene como objetivo general, aplicar un sistema inteligente
con ensemble machine learning con el método stacking mediante el uso de
balanceo de datos que permitira predecir enfermedades de la columna vertebral.
Ademas, haciendo referencia a los problemas especificos, se plantean los
siguientes objetivos especificos, aplicar un sistema inteligente con stacking
ensemble machine learning mediante el uso de balanceo de datos permitira
predecir las enfermedades de la columna vertebral en funcién de la exactitud
(Accuracy), aplicar un sistema inteligente con stacking ensemble machine learning
mediante el uso de balanceo de datos que permitira predecir las enfermedades de
la columna vertebral en funcién de la precision (Precision), aplicar un sistema
inteligente con stacking ensemble machine learning mediante el uso de balanceo
de datos que permitirAd predecir las enfermedades de la columna vertebral en
funcién de la exhaustividad, aplicar un sistema inteligente con stacking ensemble
machine learning mediante el uso de balanceo de datos que permitira predecir las
enfermedades de la columna vertebral en funcion de la F1-score, aplicar un sistema
inteligente con stacking ensemble machine learning mediante el uso de balanceo
de datos que permitirAd predecir las enfermedades de la columna vertebral en
funcion del area bajo la curva (Area Under the ROC Curve — AUC-ROC), aplicar un
sistema inteligente con stacking ensemble machine learning mediante el uso de
balanceo de datos que permitird predecir las enfermedades de la columna vertebral

en funcion de la especificidad, aplicar un sistema inteligente con stacking ensemble



machine learning mediante el uso de balanceo de datos que permitira predecir las
enfermedades de la columna vertebral en funcién de MCC (Matthews Correlation
Coefficient) y como ultimo objetivo especifico aplicar un sistema inteligente con
stacking ensemble machine learning mediante el uso de balanceo de datos que
permitira predecir las enfermedades de la columna vertebral en funcion de la

perdida (Loss).

En la investigacion, para poder demostrar el objetivo general se plante6
como hipétesis general que, el sistema inteligente con ensemble machine learning
con el método stacking mediante el uso de balanceo de datos ayuda y mejora
significativamente predecir las enfermedades de la columna vertebral. Ademas se
plantearon las siguientes hipétesis especificas, el sistema inteligente con stacking
ensemble machine learning mediante el uso de balanceo de datos mejora la
prediccién de las enfermedades de la columna vertebral en funcion de la exactitud
(Accuracy), el sistema inteligente con stacking ensemble machine learning
mediante el uso de balanceo de datos mejora la prediccién de las enfermedades
de la columna vertebral en funcién de la precision, el sistema inteligente con
stacking ensemble machine learning mediante el uso de balanceo de datos mejora
la prediccion de las enfermedades de la columna vertebral en funcién de la
exhaustividad (Recall), el sistema inteligente con stacking ensemble machine
learning mediante el uso de balanceo de datos mejora la prediccion de las
enfermedades de la columna vertebral en funcion de la Fl-score, el sistema
inteligente con stacking ensemble machine learning mediante el uso de balanceo
de datos mejora la prediccién de las enfermedades de la columna vertebral en
funcién del &rea bajo la curva (Area Under the ROC Curve — AUC-ROC), el sistema
inteligente con stacking ensemble machine learning mediante el uso de balanceo
de datos mejora la prediccién de las enfermedades de la columna vertebral en
funcién de la especificidad, el sistema inteligente con stacking ensemble machine
learning mediante el uso de balanceo de datos mejora la prediccion de las
enfermedades de la columna vertebral en funcion MCC (Matthews Correlation
Coefficient) y como ultima hipotesis especifica el sistema inteligente con stacking
ensemble machine learning mediante el uso de balanceo de datos mejora la
prediccién de las enfermedades de la columna vertebral en funcién de la perdida
(Loss).



Il. MARCO TEORICO



En este apartado, se ha realizado una indagacion exhaustiva de fuentes
informativas, considerando antecedentes tanto a nivel nacional como internacional,
e integrando teorias y fundamentos conceptuales pertinentes. A continuacion, se
ofrece un desglose completo de los términos y conceptos fundamentales que
respaldaran el progreso de la investigacion, ofreciendo una perspectiva clara sobre

como seran utilizados en este capitulo y en el contenido global de la investigacion.

Tabla N° 1: Diccionario de términos

DT Arbol de decisién o Decision Tree

GB Impulso de Gradiente o Gradient Boosting

KNN K-vecinos mas cercanos o K-Nearest Neighbors

NB Bayes ingenuo o Naive Bayes

NC Centroide mas cercano o Nearest Centroid

RF Bosque Aleatorio o Random Forest

RN Redes Neuronales o Neural Network

RNC Redes Neuronales Convolucionales o Convolutional Neural
Network

RL Regresion Logistica o Logistic Regression

SVM Maquina de Vectores de Soporte o Support Vector Machine

XGB Potenciacion Extrema del Gradiente o Extreme Gradient
Boosting

ADA Potenciacion adaptativa o Adaptive Boosting

ML Aprendizaje automatico o Machine Learning

KDD Knowledge Discovery in Databases o descubrimiento de
conocimiento en bases de datos

Fuente: Elaboracion propia



La columna vertebral es de vital importancia para el desarrollo rutinario de la
vida humana en distintas actividades motrices. En la presente investigacion se
realizara la implementacion de machine learning usando métodos de balanceo de
datos y la técnica stacking ensemble, para ello es necesario tener antecedentes

para poder tener un buen desarrollo de la investigacion.

En la investigacion del autor (Martinez G., 2022), titulada “Desarrollo de un
clasificador basado en redes neuronales para la deteccion de escoliosis en imagen
rx de columna”. El objetivo principal de este estudio es entrenar un clasificador
basado en el algoritmo de redes neuronales convolucionales con una base de datos
de imagenes RX de escoliosis. Se obtuvo como resultados que el algoritmo de
redes neuronales convolucionales tuvo dificultades en la clasificacion cuando se
realizo la clasificacion de 2 clases (escoliosis tipo C y tipo S) pero tuvo un porcentaje
de clasificacion de 79,2%. Luego procedio a agregar otra clase de pacientes sanos
y el rendimiento mejoro, obteniendo un 94% de exactitud o Acuraccy. Se concluyo
que la validacion del algoritmo fue exitosa y fue realizada mediante el uso de la
métrica de exactitud y la matriz de confusién, en donde usaron imagenes de RX de
pacientes sanos y con escoliosis del “Hospital Sagrado Corazén de Jesus”. El
algoritmo CNN pudo clasificar a los pacientes con escoliosis de tipo C, en donde se
obtuvo un 95% de Acuraccy, para la clasificacion de pacientes con escoliosis de
tipo S se obtuvo un 97.3% de Acuraccy y para pacientes sanos obtuvo un 95% de

Acuraccy.

Por otro lado, en la investigacion de (Zhang et al., 2023) ,titulado “Automated
machine learning-based model for the prediction of delirium in patients after surgery
for degenerative spinal disease”. El objetivo de estudio de esta investigacion es
usar algoritmos de aprendizaje automatico (XGBoost, Logistic, Random Forest,
Adaboost, KNN, SVM, GaussianNB, multilayer perceptrén, extreme gradient
bosting) para identificar variables criticas y predecir el delirio postoperatorio (POD)
en pacientes con enfermedad degenerativa de la columna. El estudio fue de
caracter experimental. Se obtuvo como resultados que, el modelo XBOSST supero
y funciono bien ante los otros modelos clasificadores en el entrenamiento conjunto,
en donde se obtuvo los resultados (métrica area bajo la curva [AUC]: 92,8%,

intervalo de confianza [IC] del 95%: 90,1% -95,0%), y en el conjunto de validacion
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se obtuvo los siguientes resultados AUC: 87%, IC del 95%: 80,7% -93,3%. Se
usaron doce variables, las cuales son: edad, albumina, hipertension, presion
sanguinea minima intraoperatoria, enfermedad pulmonar, pérdida de sangre
intraoperatoria, medida de confianza, enfermedad cardiovascular-cerebrovascular,
intervalo de tiempo entre la admision y la cirugia y como variable final se uso la
diferencia maxima de presién sanguinea entre la admisién y el intraoperatorio,
donde el modelo XBOSST obtuvo una precisién de 85,71%. Se concluyo que un
modelo de machine learning y un predictor web para el POD de la enfermedad
espinal degenerativa se desarroll6 con éxito para demostrar el grado de riesgo de
POD durante el periodo perioperatorio y asi tener medidas preventivas para

pacientes de alto riesgo.

En el articulo de investigacion realizado por (Vargin et al. 2021), titulado
“End-To-End Computerized Diagnosis of Spondylolisthesis Using Only Lumbar X-
rays”. Tuvo como obetivo desarrollar un modelo de CNN (Convolutional Neural
Netowork) basado en transfer learning que solo usa radiografias lumbares. El
modelo se entrend con 1922 imagenes, de las cuales 187 se utilizaron para la
validacion. Posteriormente, se evalud el rendimiento del modelo utilizando un
conjunto adicional de 598 imagenes. En el proceso de entrenamiento, se emplea
Yolov3 para extraer las regiones de interés (ROIs). Se procedi6 a dividir las ROIs
en conjuntos de entrenamiento y validacion, luego fueron aplicadas a MovilNet CNN
ajustada finamente para acabar con el entrenamiento. Se obtuvo como resultados
que el modelo CNN alcanzo una precision de prueba del 99%, una sensibilidad de
la prueba del 98% vy la especificidad de la prueba del 99%. Se concluyo que el
modelo CNN funcioné correctamente, teniendo buenos resultados de rendimiento
y se resalta que el modelo puede ser utilizado en clinicas externas donde no haya

expertos presentes.

En la investigacion de (Ansari et al., 2013), titulado “Diagnosis of Vertebral
Column Disorders Using Machine Learning Classifiers”. El objetivo de estudio de
esta investigacion es proponer el diagnéstico y clasificacion de trastornos de la
columna vertebral utilizando clasificadores de aprendizaje automatico, incluidas
redes neuronales de retropropagacion de alimentacién directa, redes neuronales

de regresién generalizada y maquinas de soporte vectorial, y evaluar su
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rendimiento. El conjunto de datos que se utilizo en esta investigacion fue recopilado,
mediante el uso de imagenes de resonancia magnética (IRM) y se clasifica en tres
clases diferentes: hernia de disco, espondilolistesis y normal. Los resultados
experimentales demostraron que la red neuronal de retropropagacion de
alimentacion directa tiene una precision del 93.87% en casos de prueba

desconocidos y funciona mejor que los otros métodos.

En la investigacion de (Castro et al., 2020), titulado “Early detection of
ankylosing spondylitis using texture features and statistical machine learning, and
deep learning, with some patient ageanalysis”. En donde se propuso el primer uso
de clasificadores basados en aprendizaje automatico estadistico y aprendizaje
profundo para detectar la erosion, un sintoma temprano de la espondilitis
anquilosante, mediante el andlisis de imagenes de tomografia computarizada (TC),
en donde se tomo en cuenta la edad del paciente en proceso. Se usaron matrices
de co-ocurrencia, de niveles de gris y patrones binarios locales para generar
caracteristicas de entrada para algoritmos de ML, especificamente para KNN y
Random Forest. Se obtuvo como resultados que el modelo de Random Forest
superd a los modelos de KNN, en donde fueron evaluados con las métricas de
precision promedio de validacién cruzada, recall y area bajo la curva ROC, en
donde obtuvieron los valores de 96.0%, 92.9% y 0.97, respectivamente, para
erosion vs. pacientes de control jovenes, y 82.4%, 80.6%, y 0.91, respectivamente,
para erosion vs. pacientes de control ancianos. En base a los resultados se
concluyé que el clasificador de aprendizaje profundo entrenado sin minimizar la
pérdida de validacion fue el mejor y logra una precisién, recall y AUC ROC de
validacion cruzada de ocho pliegues del 99.0%, 97.5% y 0.97, respectivamente,
para erosion vs. todos (combinados jovenes y ancianos) los pacientes de control.
Este clasificador super6é a un radidlogo musculoesquelético con 9 afios de
experiencia en sensibilidad y especificidad cruda en un 8.4% y 9.5%,
respectivamente. Como conclusion final se da a conocer que los resultados indican
el potencial del aprendizaje automatico y profundo para ayudar en el diagndstico de

la espondilitis anquilosante.

En la investigacion de (Chen et al., 2018) , titulado “Design of a Clinical
Decision Support System for Fracture Prediction Using Imbalanced Dataset”. Tiene
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como objetivos dar a conocer la asociacion de los corticosteroides inhalados y la
fractura y disefiar un sistema de apoyo clinico de prediccion de fracturas. En la
metodologia, se usaron datos de pacientes de méas de 20 afios, que haya visitado
centros de salud en su pasado, especificamente entre los afios 2002 y 2010, donde
les hayan recetado corticosteroides, estos datos se recuperaron de “The National
Health Insurance Research Database (NHIRD)”. Se tomaron los criterios de
inclusién y exclusién, donde se excluyeron a los pacientes diagnosticados con
fracturas de cadera o fracturas de vertebras antes de usar corticosteroide. La
poblacion total de este estudio fue de 11645 pacientes que recibieron tratamiento
con corticosteroides inhalados y entre esa poblacidon 1134 pacientes fueron
diagnosticados con fractura de cadera o fractura vertebral. Se obtuvieron como
resultados que las enfermedades respiratorias crénicas y las variables relacionadas
con los corticosteroides. El desarrollo del sistema se desarrollé con un algoritmo
integrado y el algoritmo de maquina de vectores de soporte, donde se entrend y
valido los datos, donde se pudo obtener datos balanceados mediante los métodos
de random oversampling. Los resultados que se obtuvieron fueron que el
rendimiento del sistema presento una sensibilidad (recall) del 69,84 al 77,00% y un
area bajo la curva de 0,7495 a 0,7590. La conclusién de esta investigacion es que
a largo plazo los corticosteroides inhalados pueden incluir osteoporosis y una mayor
incidencia de fracturas de cadera o de vertebras. Debe de haber un monitoreo

continuo en personas de mayor de edad y mujeres después de la menopausia.

En la investigacion de (Karabacak y Margetis, 2023), titulado “Machine
Learning-Based Prediction of Short-Term Adverse Postoperative Outcomes in
Cervical Disc Arthroplasty Patients”. Esta investigacion tuvo como objetivo evaluar
la efectividad de los algoritmos de aprendizaje automatico (ML) en predecir
resultados adversos a corto plazo después de la artroplastia discal cervical (ADC)
y crear un aplicativo web facil y accesible. Usaron 4 algoritmos (XGBoost,
LightGBM, CatBoost y Random Forest) de ML para desarrollar modelos predictivos,
y estos modelos se incorporaron a una aplicacion web de acceso abierto. Para
evaluar los modelos usaron las métricas de AUC ROC y precision, en donde
obtuvieron un 0.814 y 87.8% para todos los algoritmos. Se concluyo que los
enfoques de ML tienen el potencial de predecir resultados postoperatorios después

de la cirugia de ADC. A medida que la cantidad de datos en cirugia espinal
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aumenta, el desarrollo de modelos predictivos como herramientas de toma de
decisiones, son clinicamente utiles puede mejorar significativamente la evaluacion

de riesgos y el prondstico.

En la investigacion de los autores (Unal Y., Polat K. y Erdinc H., 2014),
titulado “Pairwise FCM based feature weighting for improved classification of
vertebral column disorders”. Esta investigacion tuvo como objetivo proponer un
método de preprocesamiento de datos para mejorar el rendimiento de clasificacion
y determinar automaticamente trastornos de la columna vertebral, incluyendo
hernia discal (DH), espondilolistesis (SL) y normal (NO). Se propuso un método de
ponderacion de caracteristicas basado en pairwise fuzzy C-means (FCM), se
crearon los siguientes grupos (DH-SL, DH-NO y SL-NO) y se ponderaron utilizando
un conjunto de caracteristicas basado en FCM. Se usaron los algoritmos de
perceptron multicapa (MLP), k-vecinos mas cercanos (k-NN), Naive Bayes y
maquina de vectores de soporte (SVM). Para evaluar el rendimiento de los modelos
se usaron las métricas de precision de clasificacion, sensibilidad, especificidad,
curvas ROC y medida F1-score. Se obtuvo como resultados que los valores de
medida F1-score obtenidos fueron 0.7738 para el clasificador MLP, 0.7021 para k-
NN, 0.7263 para Naive Bayes y 0.7298 para el clasificador SVM en la clasificacion
del conjunto de datos de trastornos de la columna vertebral con tres clases. Con el
meétodo de ponderacion de caracteristicas basado en pairwise fuzzy C-means, los
valores de medida F1-score obtenidos fueron 0.9509 para MLP, 0.9313 para k-NN,
0.9603 para Naive Bayes y 0.9468 para el clasificador SVM. Se concluyo que el
método propuesto de ponderacién de caracteristicas basado en pairwise fuzzy C-
means es robusto y efectivo en la clasificacion del conjunto de datos de trastornos
de la columna vertebral. El mejor rendimiento para la clasificacion del conjunto de

datos se obtuvo con el clasificador Naive Bayes.

Por otra parte, se hace uso de las siguientes teorias y bases conceptuales,
para que sirvan como guia durante todo el desarrollo. Por otra parte, poder conocer
mas a fondo sobre las enfermedades de la columna vertebral, se escogieron: la

espondilolistesis que proviene de la espondilitis y las hernias discales.

Para poder saber que es la espondilolistesis, es necesario conocer sobre la

espondilitis anquilosante, en base a ello el autor (Zhu et al., 2019) menciona que
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la espondilitis anquilosante es una enfermedad autoinmune, que afecta
principalmente a las articulaciones de la columna, las articulaciones sacroiliacas
que son las que unen la pelvis con la columna vertebral y los tejidos blandos
adyacentes; existen casos mas avanzados donde esta inflamacion generara una
fibrosis y calcificacion de los huesos de la columna vertebral, dando como resultado
la perdida de flexibilidad y como consecuencia mas grave la fusion de la columna.
Por otro lado, los autores (Van Der Linden et al., 2022) los rasgos caracteristicos
de la espondilitis anquilosante son: dolor vertebral inflamatorio crénico, dolor
toracico, dolor de gluteos alternante, uveitis anterior aguda, sinovitis), entesitis
sacroilitis radiogréfica, antecedentes familiares de espondilitis anquilosante,

enfermedad intestinal inflamatoria crénica y soriasis.

Luego de haber conocido la descripcion de la espondilitis anquilosante, se
cito al autor (Lan et al.,2023), para conocer que es la espondilolistesis, en donde
menciona que es el desplazamiento relativo de las vértebras superiores e inferiores
debido a diversas razones, la cual tiene una incidencia de 6% de la poblacion en

general, con una proporcién de dos hombres por cada muijer.

Figura N° 1: Parte anterior y posterior de la columna vertebral y sus
subdivisiones
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Fuente: (Anatomiay Fisiologia Humana, 2014, p. 176)
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Las hernias discales, (Barr et al., 2022) menciona que el material discal desplazado
puede clasificarse inicialmente como abombamiento, eso significa desplazamiento
de mas del 25% de la circunferencia discal, o como hernia, que afecta al 25% de la
circunferencia. Estas se pueden clasificar en protrusiones o extrusiones. Las
hernias discales pueden describirse como contenidas o no contenidas segun la
integridad de las fibras externas del anillo. Mas del 95% de las hernias discales
lumbares se localizan en los niveles L4-L5 Y L5-S1, seguidos por L3-L4 y L2-L3.
Las hernias discales pueden causar una respuesta inflamatoria que puede afectar
a la raiz nerviosa o comprension mecanica y ambas pueden generar sintomas
radiculares. Por otro lado (Rajiv D., 2022.) menciona que, la hernia discal es la
causa mas frecuente de dolor radicular en adultos jovenes, sostiene que el 85% de
los casos de dolor radicular se asocian al disco intervertebral herniado.

Figura N° 2: Hernia, protrusion y extrusion discal

oQas
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ancha (25-50%
de la circunferencia)

Protrusion focal Extrusion Secuestro
(< 25% (b >a) (pérdida de contacto
de la circunferencia) con el disco de origen)

Fuente: (Trastornos lumbares, 2022)

Segun (Fulkerson, n.d.) afirma que el nivel con mas frecuencia afectado es
L4-L5, el patron de hernia en adultos se observa luego de la osificacion fisaria
completa. Las hernias graves pueden causar radiculopatia o sindrome de causa

equina.
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Antes de conocer la técnica que sera implementada, es necesario conocer
mas sobre la tecnologia de machine learning. Segun (Charles et al., 2023) los
diversos métodos de aprendizaje automatico (ML) son un subtipo de inteligencia
artificial, se originan en la informatica y usan algoritmos establecidos, en base al
analisis de una base de datos para la realizacion de tareas .Por otro lado, segun
(Liang et al., 2022) menciona que el machine learning (ML) se puede usar para
avanzar rapidamente en el tratamiento de la columna, incluso diferentes
tecnologias de ML han sido usadas para clasificar curvaturas de la columna y
facilitar el diagnostico precoz. Asimismo (Pineda, 2022) afirma que, el machine
learning son técnicas computacionales modernas que permiten llegar a mejores
resultados, sino que cada vez existe un uso mas frecuente en la préctica clinica con
el procesamiento en tiempo real, de la gran cantidad de datos que se vaya a
manejar y asi va a permitir predecir cada vez mas datos y obtener una mayor
exactitud distintas situaciones de salud en distintas patologias y enfermedades
existentes, pudiendo tener una intervencion rapida; de forma inmediata para el &rea

de emergencias y de forma preventiva para distintas posibles enfermedades.

Respecto a los métodos que pueden aplicarse para facilitar el uso del ML, se
encuentra la seleccion de variables o caracteristicas, donde el autor Gualdrén
(2006) menciona que la seleccion de variables abarca un conjunto de técnicas de
reduccion de dimensionalidad de los datos en el procesamiento, el cual tiene como
objetivo encontrar un subconjunto 6ptimo de variables que minimice la perdida de
informacion, también menciona que en todo sistema tiene variables que pueden
contribuir o no al correcto funcionamiento del sistema. Algunas variables son de
gran utilidad, pero otras no (p.82). Por este motivo se busca seleccionar las
variables con ayuda de filtros que permitan el correcto funcionamiento de la

seleccion de variables.

Para ello se us6 primeramente el algoritmo SelectkBest, en donde Sabab et
al. (2021), mencionan gue la técnica de seleccién de caracteristicas Select K-Best
es univariante en naturaleza. Utiliza distintas pruebas estadisticas univariadas y

selecciona K-Best funciones del conjunto de funciones

En cuanto al algoritmo RFE, los autores Tao et al. (2024) mencionan que el

algoritmo RFE (eliminacion de caracteristicas recursivas), puede extraer
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caracteristicas utiles de los datos de origen y es una de las técnicas mas utilizadas
de extraccion de variables, la cual consiste en seleccionar un evaluador del modelo

para determinar la importancia de las variables (p.3).

Para conocer sobre el algoritmo SelectPercentile, los autores Birfir, Elalouf
y Rosenbloom (2021), mencionan que el algoritmo SelectPercentile y SelectkBest
son similares, con la diferencia que permite que el usuario especifique un
porcentaje determinado de funciones (en lugar de un niumero determinado) segun

Sus puntuaciones.

Y para finalizar se uso el algoritmo de PCA, los autores Hayati et al. (2024)
mencionan que es una técnica de reduccion de datos que crea componentes
principales (PC), que son combinaciones lineales de las variables originales, y

crean variables nuevas y no correlacionadas (p. 4).

Respecto al algoritmo de optimizacion de hiperparametros se usoé
GridSearchCV, los autores Sihab et al. (2022) mencionan que si se desglosa el
termino GridSearchCV, se obtiene GridSearch y CV, en donde todos los
hiperparametros se seleccionan en funcion sobre el cual GridSearch optimization
(GSO) construye el espacio de GridSearch, también mencionan que la funcion
GridSearchCV es usado para ajustar automaticamente los hiperparametros para

determinar los valores de parametros 6ptimos.

La técnica que se usara en analisis de datos y el machine learning es el balanceo
de datos o resampling, para poder abarcar y solucionar el desequilibrio en la
distribucién de clases en un conjunto de datos. Segun Garcia, J (2021), menciona
que las técnicas hibridas de undersampling y oversampling pueden combinarse en
el balanceo de datos. Lo mas frecuente es aplicar distintos métodos, combinando
una técnica de eliminacién de instancias redundantes en la clase mayoritaria y
luego aplicar la técnica de oversampling. Por otro lado, segun Yuan et al. (2023)
afirma que, el balanceo de datos mejora significativamente el rendimiento de los
modelos, especialmente en el score-F1. Segun Cruz-Ruiz et al. (2023) menciona
gue el uso de balanceo de datos puede mejorar el rendimiento de los modelos de

conjuntos de datos de clases desequilibradas. Segun Bae et al. (2021) menciona
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gue el balanceo de datos se puede realizar con algoritmos como SMOTE, ROSE Y
ADASYN.

Para poder conocer mas sobre undersampling se hace referencia a
(Mohammed et al., 2020), donde menciona que el submuestreo es el proceso de
disminuir la cantidad de instancias o muestras mayoritarias, algunos métodos
comunes contienen enlaces de tomeks, centroides de conglomerados y otros
métodos, puede ser realizado aumentando la cantidad de instancias o muestras de
clase minoritaria con la produccion de nuevas instancias o la repeticion de alguna
instancia. Por otro lado (L66v, 2020), afirma queel oversampling es un método para
tratar datos equilibrados, su propésito es equilibrar los datos filtrando algunos datos
para tener el mismo numero de ejemplos para cada clase, es un método rapido
cuando se usan datos desequilibrados debido a que se ignora muchos ejemplos de

clase mayoritaria.

Los algoritmos que se usaran para poder aplicar undersampling son Random

Undersampling y tomek-link.

Para comenzar a conocer sobre el primer algoritmo de undersampling. El
autor Bach M. (2022), menciona que la ventaja de la técnica undersampling es la
reduccion del tiempo de entrenamiento, lo que es importante en el conjunto de
datos muy desequilibrados con un gran numero de instancias de clases
mayoritarias. El Random undersampling trata de equilibrar la distribucion mediante
la eliminacion aleatoria de ejemplos de clases mayoritarias, su principal
inconveniente del Random undersampling es que puede eliminar datos que son
muy importantes para el machine learning y para ello a lo largo de los afios se
propusieron estrategias heuristicas de undersampling, entre una de las categorias
de los métodos heuristicos de undersampling se basa en el algoritmo de K-vecinos.
Por otro lado (Leevy et al., 2023) segun menciona que el uso de undersampling se

da para gue los conjuntos de datos estén lo suficientemente equilibrados.

Por otro lado, el segundo algoritmo Tomek-link, los autores (AT et al., 2016)
mencionan que es un método de undersampling desarrollado por Tomek. Segun
(Pereira et al., 2020) afirmé que el método tomek link puede usarse como una

técnica de undersampling o como un paso de limpieza posterior del proceso, si es
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usada como una técnica de undersampling solo se eliminan las muestras de la

clase mayoritaria.

El oversampling es una técnica utilizada para abordar el desequilibrio de
clases en conjunto de datos, para ello el desequilibrio de clases ocurre cuando una
clase esta subrepresentada en comparacion con las demas clases. Segun (Zheng
et al.,, 2015) el oversampling aumenta el numero de instancias de clases
minoritarias para equilibrar la distribucién de clases, el tipo de oversampling mas
comun es el oversampling aleatorio, que simplemente duplica las posiciones
minoritarias, una de las debilidades principales es que no presenta informacion

nueva al conjunto de datos y esto puede generar un ajuste excesivo.
Los algoritmos que se usaran para poder aplicar oversampling son:

Para comenzar a conocer sobre el primer algoritmo de oversampling. Los
autores Xu et al. (2023) mencionan que la funcion principal del algoritmo de
Random oversampling (ROS) es superar el problema del desequilibrio
redistribuyendo el conjunto de datos de entrenamiento. La funcién principal del
algoritmo ROS es extraer aleatoriamente muestras de las clases minoritarias y
hacer multiples repeticiones para equilibrar la distribucion de clases del conjunto de

entrenamiento

Por otro lado, el algoritmo SMOTE, Segun los autores Li et al. (2023) el
método de sobremuestreo SMOTE sintetiza ejemplos de la clase rara,
especificamente, primero elige una observacion de la clase rara y selecciona

aleatoriamente un ejemplo de sus k vecinos mas cercanos.

Para continuar con la realizacion de los modelos stacking. El stacking esta
compuesto de dos etapas principales: la etapa de entrenamiento y la etapa de
prediccion. En la etapa de entrenamiento, se utilizan diferentes algoritmos de
aprendizaje para construir varios modelos base utilizando conjuntos de datos de
entrenamiento. Los algoritmos que seran utilizados en la etapa de entrenamiento

del stacking son:

Para ello se utiliz6 como primer algoritmo, decision tree, en donde el autor
Ramirez, C. (2020) menciond que el arbol de decisién consiste en la formulacion

de un numero de preguntas condicionales y asi para cada pregunta, se dividan en
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datos hasta conseguir claramente a que categoria pertenecen. Por otro lado (Nebot,
2018), menciona que el arbol de decisiones puede mostrar valores estadisticos

inferenciales y ademas permite la inclusion de variables cuantitativas y cualitativas.

Continuando con el segundo algoritmo Gradient Boosting (GB), los autores
Bai y Chandra (2023) mencionan que es una técnica de aprendizaje en conjunto
que se puede aplicar para tareas de clasificacion y regresion. El modelo de Gradien
Boosting es construido por etapas de forma similar a otros métodos de boosting,
pero se pueden generalizar a cualquier funcion de pérdida diferenciable,

haciéndolas muy flexible (p.3).

Para conocer mas sobre el tercer algoritmo K-Nearest Neighbors o K-vecinos
mas cercanos (KNN), la empresa tecnologica multinacional estadounidense IBM,
afirma que KNN es un clasificador de aprendizaje supervisado no paramétrico que
usa la proximidad para hacer predicciones sobre la agrupacion de un punto de
datos individual y generalmente es usado en problemas de clasificacion.

En cuanto al cuarto algoritmo Naive Bayes el autor Alarcon C. (2015)
menciona que el algoritmo también es llamado clasificador bayesiano simple, su
funcién es asignar a un objeto en la clase con mayor probabilidad y supone que
todas las variables o atributos son condicionalmente independientes dado el valor

de la clase.

En cuanto al quinto algoritmo Nearest Centroid Classifier (NCC), los autores
Hari, Abdurrahman y Afif (2020) menciona que es un método basado en centroides
y su principal ventaja es que no requiere parametros, por lo que los resultados no
son determinados por la configuracion de pardmetros, pero Unicamente por la
distancia entre los datos. EIl método NCC se utiliza para determinar el centroide mas

cercano al punto de datos.

Respectivamente al sexto algoritmo, segun (He et al.,, 2022) define que
random forest estd basado principalmente y tiene como idea base, el uso de
decision tree y aprendizaje automatico de conjuntos de Bagging. Este tipo de
algoritmo da como resultado de salida el promedio de los resultados del arbol de
decision multiple o también llamado moda y asi puede permitir a ayudar la precision

del arbol de decision y se puede obtener una mejor aplicacion del modelo.
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Figura N° 3: Diagrama de Random Forest

N N N

‘A% % A r N o)
debév iy Jbévdobe deédvdiéd
Tree-1 Tree-2 . Tree-n &
eof -
Clgﬁ. Cg—ﬁ Class-B
Majority-Voting

9]
e

Fuente: (Sruthi E., 2023)

En funcién al séptimo algoritmo se hace referencia a los autores (Kim Soon
et al. (2020), que mencionan que las redes neuronales se encuentran entre uno
de los algoritmos mas populares en el machine learning, que ha tenido un buen
rendimiento en muchos dominios. Por otro lado, segun (Naumetc, 2016) el tipo mas
simple de red neuronal es una red de perceptores de una sola capa, que consiste
en una sola capa de nodos de salida y sobre las redes neuronales complejas, que
las neuronas en capas ocultas pueden representar dificultades que los humanos no

pueden entender.

Continuando con el octavo algoritmo, el autor Bonilla (2020) menciona que
las redes neuronales convolucionales (CNN) estd compuesta por multiples capas
para calcular la salida de un conjunto de datos. El desarrollo de este algoritmo

comenzo en la década de 1950 y la capa mas principal es la capa convolucional.

Respectivamente con el noveno algoritmo, los autores Gonzalez et al.
(2017), afirman que las SVM son entrenadas por algoritmos de optimizacion
convexa y generadas de una estructura que depende de un subconjunto de

vectores de soporte. Por otro lado, segun afirman que (G. Cano et al., 2017) son un
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conjunto de métodos de aprendizaje automatico supervisado que se pueden aplicar
a una variedad de problemas de clasificacion o regresion. Originalmente se usaron
para clasificar clases de objetos linealmente separables. Las SVM se han utilizado

en varios campos, como la quimica en el disefio de farmacos.

Respectivamente al décimo algoritmo, segun los autores Chen y Guestrin
(2016) mencionan que el algoritmo Extreme Gradient Boosting (XGBoost) surgio
como una implementacion eficiente del método Gradient Boosting. Este algoritmo
tiene como principales caracteristicas, el incluir términos de penalizacion para evitar
el sobreajuste. El factor primordial de XGBoost es su escalabilidad en todos los
escenarios. La escalabilidad de XGBoost se debe a varios sistemas importantes y

optimizaciones algoritmicas.

Continuando con el onceavo algoritmo AdaBoost, los autores Freund y
Schapire (1997), quienes fueron los desarrolladores de este algoritmo, mencionan
gue este algoritmo consiste en crear varios predictores sencillos en secuencia, para
gue de forma consecutiva generen ajustes correctos que no se realizaron en el
primer ajuste, en el tercer ajuste un poco mejor que el segundo ajuste no pudo

ajustar y asi consecutivamente.

En la etapa de prediccion, se utilizan los modelos base entrenados para hacer
predicciones sobre nuevos datos. Luego, las predicciones de los modelos base se
combinan utilizando un modelo de nivel superior llamado "meta-modelo”. El

algoritmo comunmente usado como meta-modelos en el stacking es:

Finalmente, se plante6 como doceavo algoritmo el uso del algoritmo de
regresiéon logistica que servirh como meta-modelo en la composicion de los
modelos stacking. Segun Irene Moral Pelaez (n.d.) menciona que, se selecciona el
mejor modelo de regresion logistica comparando modelos utilizando la razén de
verosimilitud. Es un modelo estadistico que se usa para predecir una variable

binaria.

Luego de haber implementado los modelos de algoritmos se hizo uso del
meétodo Stacking Ensemble, que permitira generar conjuntos de algoritmos que
fueron mencionados previamente. En base a ello, segun (Ma et al., 2018) indica

gue es un método de conjunto que utiliza un modelo superior para combinar
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modelos de nivel inferior para lograr obtener una mayor precision de prediccion. El

modelo stacking ensemble presenta superioridad en la mejora de las predicciones

(Yin et al., 2023). Por otro lado (Satapathy et al., 2021) menciona que es un método

de ensamblaje, que se encuentra en la arquitectura de dos capas, los modelos y

datos de la primera capa se consideran datos y los modelos de la capa base. La

principal ventaja del modelo stacking ensemble permite mejorar la prediccion,

también ayuda a identificar continuamente las muestras de prediccion errbnea de

las caracteristicas de los clasificadores de la capa base.

Figura N° 4: Representacion de los tipos de métodos de ensemble
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Figura N° 5: Algoritmo de apilamiento
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Para evaluar y comparar el rendimiento de un modelo stacking ensemble, se

pueden utilizar varias métricas para medir su desempefio. Asimismo, dentro de las

Métricas de evaluacion del modelo, se definen las métricas de exactitud,
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precision, sensibilidad, F1l-score, AUC, especificidad, MCC y la funcion de

pérdida, que seran evaluadas a través de una matriz de confusion.

La autora Chamat (2021) lo define como una métrica de desempefio para evaluar
el rendimiento del modelo predictivo, la matriz de confusién “Confusion Matrix” de
la libreria de Sklearn, la cual va permitir evaluar la precision de la prediccion en el

proceso de clasificacién binaria.

Tabla N° 2: Matriz de confusion

Estimacion por el
modelo
Negativo Positivo
Negativo TN FP
Real Positivo FN TP

Fuente: Jiménez y Merino (2022)

Donde:

- True Negatives (TN): Predicciones negativas que son realmente negativas.
- False Positives (FP): Predicciones positivas que son realmente negativas.

- False Negatives (FN): Predicciones negativas que son realmente positivas.
- True Positives (TP): Predicciones positivas que son realmente positivas.

Para iniciar con la medicién del modelo se usara la métrica de exactitud, ya
gue se usara para elegir el mejor modelo optimo. Segun los autores Borja-Robalino
et al. (2020) es la métrica mas usada por los investigadores para evaluar el
rendimiento un modelo de aprendizaje automatico, debido a se puede calcular
facilmente y asi comprender para poder evaluar la efectividad del algoritmo, su
desventaja principal es que produce menos valores discriminatorios y distintivos

para el caso multiclase desbalanceado, la formula es:

TP + TN
TP + TN + FPFN
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Segun (Aqil et al., 2022) ;los valores True Negative (TN) son datos que estan
correctamente clasificadas como salidas negativas o falsas. Verdadero Positivo
(TP) es datos que se clasifican correctamente como resultados positivos 0
verdaderos. Falso positivo (FP) son datos que se clasifican incorrectamente si la
salida es positiva o verdadera. Falso Negativo (FN) son datos que son clasificado

incorrectamente.

Adicionalmente para evaluar el rendimiento del modelo en funcién a las
predicciones realizadas. El autor Ramos Ponce (2020), menciona que es un valor
gue se indica cuantas instancias de todas las que fueron elegidas como positivas,
son realmente positivas o la probabilidad de que sean positivas, por otro lado
(Villegas Cubas & Nifio, n.d.) menciona que es la proporcidon de instancias

clasificadas correctamente como positivas, su formula es:

TP
TP + FP

Precision =

Prediccién

Realidad

Segun (Mendoza Olguin et al., 2019) el recall se encarga de comprobar que
porcentaje de los elementos significativos para un usuario le fueron efectivamente
recomendados. Por otro lado (Menasalvas et al., n.d.) menciona que el recall o
exhaustividad es la fraccion de ejemplos clasificados correctamente del total de

ejemplos elegidos de una determinada clase. Su férmula es:

TP
TP + FN

Recall =
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Por otro lado, para la métrica F1-score, el autor Dalianis, H. (2018) menciona
que la puntuacién F1 significa la media armonica entre precision y recuperacion
segun la funcion de ponderacion, significa la media armonica entre la precision y
recuperacion, la puntuacion F1 puede tener diferentes indices que otorgan distintos
pasos en la precision y recuperacion. Segun (C. Cano & Ruiz, 2018) también es llamado

F-score o F-measure, la formula es:

Elementos importantes

Falsos negativos Verdaderos negativos
PY ° O
O
o
precission . recall
F1 = 2. — Verdad
precission + recall erdaderos
positivos
O
O

Elementos recuperados

Para poder hablar sobre el area bajo la curva es necesario mencionar la
curva ROC, que es una herramienta estadistica que se usa para evaluar la
capacidad discriminativa de una prueba diagndstica dicotdmica. Segun (Martinez
Pérez & Pérez Martin, 2023) menciona que dentro de la curva ROC existe un area
llamada area bajo la curva, que se define como la probabilidad de clasificar

correctamente a un par de individuos seleccionados al azar.
AUC=/(0 to 1) ROC(x) dx

Para evaluar la capacidad de los modelos e identificar los negativos
verdaderos se usara la métrica de especificidad. Segun (Bravo & Cruz, 2015)
menciona que la métrica es usada en clasificacion para poder evaluar la capacidad
de un modelo y asi poder identificar la clase negativa. Es la proporcion de
verdaderos negativos que fueron identificados correctamente, del total de

individuos. Por lo tanto, se puede decir que la especificidad es el cociente entre los
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verdaderos negativos y falsos positivos, esas proporciones son parametros
inherentes a la prueba diagndstica menos dependientes. Segun (Dymaxion Labs,

2021) la férmula de la especificidad es:

TN

E e _
specificidad TN T Fp

Continuando con las métricas, los autores Chicco & Jurman (2020) afirman
gue MCC fue desarrollado por Matthews en 1975. Por otro lado, segun (Liu et al.,
2015) el Matthews Correlation Coefficient, abreviado como MCC es esencialmente
el coeficiente de correlacion entre lo observado y predicho en la clasificacion
binaria. Los autores Chicco, Tétsch, et al. (2021) mencionan que MCC es una
métrica robusta que resume el desempefio del clasificador en un solo valor, si son
positivos 0 negativos tienen igual importancia. Finalmente, los autores Chicco,
Starovoitov, et al. (2021) afirman que el coeficiente de Matthews es mas informativo
y confiable que la precisidn, score-f1, precision equilibrada y otros mas.

e (TP * TN — FP * FN)
~ V((TP + FP) = (TP + FN) * (TN + FP) x (TN + FN))

Finalmente, la funcion de pérdida (Loss) que es mayormente usada en RN y
es aplicada durante el entrenamiento, que proporcionara informacion sobre la
discrepancia entre las predicciones del modelo y los valores verdaderos. Segun
(Ciampiconi et al., 2023) la funcién de pérdida (Loss) depende del problema a
resolver, los datos disponibles y el tipo de algoritmo de machine learning, se
presentaron 33 funciones de perdidas, siendo complicado poder encontrar la
funcion de perdida apropiada, divide los tipos de perdida en; perdida de regresion,
perdidas de clasificacion, perdidas generativas y perdidas de base energética, cada
una de las perdidas con distintos tipos perdidas dentro segun su funcion. Por otro
lado (Wang et al., 2022) menciona que la funcién de perdida es importante en la
construccion de algoritmos de machine learning y su mejora de rendimiento. Existen
muchas funciones de perdida por ello se propuso dividirlas en funciones de perdida
en el machine learning tradicional y en el aprendizaje profundo. Se presentaron 21
funciones de perdida, donde los de machine learning tradicional incluye 11

funciones de perdida para problemas de clasificacion, 6 funciones de perdida para
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problemas de regresion y 4 para aprendizaje no supervisado. La formula para
problemas de clasificacion es la entropia cruzada categérica. Su formula es la

siguiente:
Cross Entropy = -1/n * Z(Z(yij * log(Yij)))

Continuando con la metodologia que se va aplicar, se hace referencia a la
metodologia KDD, que va a permitir tener un enfoque estructurado y sistematico
para obtener informacion valiosa, para ello segun (Saghari et al., 2023) afirma que
en el afo 1996 se introdujo el concepto de KDD para extraer el conocimiento de
una base de datos que va a permitir reducir el nivel de complejidad y las
incertidumbres causadas por la falta de conocimiento. Por otro lado (Romei et al.,
2006), afirma que la metodologia KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES
(KDD) ha obtenido mayor valor en lo que se refiere a disefio de algoritmos eficientes
de extraccion de conocimiento. Segun Nwagu et al. (n.d.) existen distintos
conceptos sobre KDD y menciona que su funcién principal es extraer conocimiento
de datos de nivel inferior. Se recalca que para poder lograr este método es

necesario la interaccién humana.

Figura N° 6: Diagrama de la metodologia KDD
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El software anaconda se usaréa para la gestién de los paquetes, el desarrollo
y andlisis del sistema inteligente. Segun (Rolon-Mérette et al., 2020) es un software
gratuito que provee herramientas necesarias para la investigacion y la ciencia. Este

software permite codificar en Phyton, son conocidos también como entornos de
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desarrollo integrado (IDE). Este tipo de entornos contienen distintas caracteristicas
Utiles para escribir, editar y depurar cédigo, visualizar e inspeccionar datos,
almacenar variables y colaborar en proyectos. Anaconda es una interfaz gréfica de
usuario simple, que incluye bibliotecas mas importantes y tiene una fécil instalacion;
permite simplificar la actualizacion de todas las bibliotecas usadas y asi poder usar

Phyton con distintos IDE, bibliotecas y funciones.

También se usard el entorno de Jupyter y se hard uso de sus distintas
funciones, para ello, segun Rolon et al. (2020) mencionan que para poder usar
Phyton se podra ejecutar a través de Jupyter Notebook, el es de codigo abierto y
permite crear y ejecutar codigo en distintas disciplinas, incluida la simulacion

numeérica y el aprendizaje automatico.

Para poder realizar la programacion se hara uso del lenguaje de Python,
para poder conocer mas sobre el lenguaje, en el libro “Introduccion a la
programacién con Phyton”, los autores Marzal Vardé y Gracia Luengo (2009)
mencionan que es un lenguaje de programacion con algunas ventajas que lo hace
mas interesante y didactico, sus caracteristicas principales son: es un lenguaje
expresivo, programas compactos; Python es muy legible, un lenguaje elegante y
permite una lectura facil; un entorno interactivo; el entorno de Python detecta
muchos errores de programacion, posee una variedad de estructuras faciles de

manipulas y entre otras caracteristicas.

Por otra parte, Grabner (2020) menciona que Spyder es un entorno de desarrollo
integrado - Integrated Development Environment (IDE). Esto le permite combinar
muchas caracteristicas asociadas con tareas de programacion, que incluyen: la
edicion de archivos de texto, la ejecucion de cédigo en un Shell, la vista previa de
figuras creadas por su cédigo y mucho mas.
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En este capitulo, se profundiza en el enfoque y la estructura de la
investigacion, incluyendo elementos esenciales como la clarificacion y definicion de
las variables. También se establecen los limites de la poblacion, se detalla el
procedimiento para seleccionar la muestra y se proporciona un analisis exhaustivo
de las técnicas e instrumentos empleados para recopilar datos, asi como del
meétodo utilizado para analizarlos. Se abordan también consideraciones éticas

relacionadas con el trabajo de investigacion.

3.1. Tipo y disefio de investigacion

Esta investigacion es de tipo aplicada, debido a que se aplica el conocimiento
de machine learning mediante la técnica stacking ensemble que combina multiples
modelos para mejorar la prediccion y la técnica de balanceo de datos para abordar
desequilibrios en los conjuntos de datos. Y asi se permitira y generara la prediccion
de enfermedades de la columna, Segun (Castro Maldonado et al., 2023) , la
investigacion aplicada son trabajos originales que estan enfocados principalmente
en la obtencién de nuevos conocimientos y asi poder dar solucién a los problemas
especificos, previamente identificados de un contexto especifico. Se recurre a los
conocimientos obtenidos y alcanzados durante la busqueda de informacién en la
investigacion basica y asi poder encaminarlos al cumplimiento de los objetivos

especificos.

El disefio de investigacion es experimental de tipo preexperimental, se utilizd
datos de personas con enfermedades de la columna vertebral y posteriormente se
aplicé machine learning haciendo uso de las técnicas stacking ensemble y balanceo
de datos, para obtener una prediccion. Segun Ramos-Galarza (2021), este es un
subdisefio de un estudio experimental en el que la variable independiente tiene un
solo nivel, que es el grupo de estudio, y por lo tanto puede recibir una intervencion

impuesta por el investigador.

Figura N° 7: Diagrama de disefo preexperimental

G X O1

G: Grupo de estudio
X: Tratamiento o estimulo aplicado
O1: Medicion de la variable
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G: Personas con enfermedades de la columna vertebral (Hernia o
espondilolistesis)

X: Sistema inteligente con métodos de balanceo de datos y stacking ensemble
para predecir enfermedades de la columna vertebral.

O1: Métricas de evaluacion de modelo

3.2. Variables y operacionalizacion

Las variables que se identificaron en el proyecto de investigacién son:
machine learning, variable independiente y la variable predecir enfermedades de la
columna vertebral, variable dependiente; a su vez la variable dependiente cuenta
con una dimensién de enfermedades de la columna vertebral, cuenta con ocho
indicadores como exactitud, precision, exhaustividad, F1-score, &rea bajo la curva,
especificidad, MCC y pérdida; de tal manera que la operacionalizacion de variables
se detalla en el Anexo N° 02 Y 03.

3.2.1. Variable Independiente

La prediccidon de enfermedades de la columna vertebral, representa a la
patologia, dificultad o afeccion que afecta a la estructura y la funcion de la
columna vertebral. Segun (Gallucci et al., 2007), la enfermedad vertebral
degenerativa ha sido estudiados por bioarqueologia, y tienen un vinculo con
el estilo de vida y el nivel de actividad fisica de las personas. La enfermedad
degenerativa de la columna vertebral es una definicion que abarca distintos
espectros de anomalias degenerativas, afecta a las estructuras 6seas y al
disco intervertebral, aunque distintas patologias estan relacionadas porque el
factor patdgeno es el principal identificado en la sobrecarga crénica, siendo
asi una de las causas principales del dolor de espalda, radiculopatia y

discapacidad.
3.2.2. Variable Dependiente

Para predecir las enfermedades de la columna vertebral se ha tomado
en cuenta una dimension, enfermedades de la columna vertebral y ocho
indicadores, (a) Exactitud, (b) Precision, (c) exhaustividad, (d) F1-score, (e)
Area bajo la curva, (f) especificidad, (g) MCC vy la (h) perdida; la escala de
medicion que se establecio es la razon. La operacionalizacion a detalle de

estas variables se encuentra en el ANEXO N° 2.
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3.3. Poblacion, muestra y muestreo

3.3.1. Poblacion:

En la presente investigacion no se enfoca en una poblacion especifica,
porque no esta limitado a un grupo de personas o poblacion definida. Ya que
se seleccioné datos de una base de datos publica de personas con
enfermedades de la columna vertebral. Segun (Toledo et al., n.d.) la poblacion
de una investigacion estd compuesta por personas, objetos, organismos e
historias clinicas, que previamente han sido definidas y delimitadas en el
problema de investigacion. Las caracteristicas principales para delimitar la

poblacion son el contenido, lugar y tiempo.

Se realiz6é una busqueda de bases de datos, se usoé el repositorio de
Kaggle como recolector de datos y se seleccion6 la BD de
VertebralColumnDataSet. Por lo tanto, la poblacién estd conformada por 310
personas con problemas de la columna vertebral, donde las enfermedades
destacadas de esta base de datos son las hernias vertebrales y

espondilolistesis.

Las variables con las que cuenta la base de datos son pelvic_incidence,
pelvic_tilt, lumbar_lordosis_angle, sacral_slope, pelvic_radius,
degree_spondylolisthesis y class. Para poder realizar la explicacion de las
variables se realiz6 la Tabla N°2, para conocer a profundidad el significado y

el rango de las variables.

Tabla N° 3: Descripcién y rango de las variables

Variables Descripcién Rango

pelvic_incidence Incidencia pélvica: Es la| Valor Min.

medida del angulo entre la linea | 18.58 — 26.148
perpendicular al plano de la
pelvis en el punto de rotacion del | Valor Max.

sacro y la linea que conecta este | 129.834 — 195.32

punto con la vértebra cervical.

pelvic_tilt Inclinacion pélvica: Representa | Valor Min.

el angulo entre la linea que |-6.555, -9.84
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conecta el centro de la cabeza 'y
el punto medio de la linea entre
dos iliacas

las espinas

anterosuperiores 'y la linea
perpendicular al plano de la

pelvis.

Valor Max.
49.432 - 74.26

lumbar_lordosis_angle

Angulo de lordosis lumbar: Es

el angulo formado por las

vértebras lumbares en Ia

columna vertebral

Valor Min.
8.45-14

Valor Max.
125.742 - 212.31

sacral_slope

Inclinacion sacra: Es el angulo
entre la base de la columna

vertebral y la linea horizontal

Valor Min.
7.94 - 13.367

Valor Max.
121.43-182.79

pelvic_radius

Radio pélvico: La distancia
media entre el punto central de la
cabeza del fémur y el centro de
la linea que conecta las espinas

iliacas anterosuperiores

Valor Min.
65.86 — 70.083

Valor Max.
153.27 — 163.071

degree_spondylolisthesis

Grado de espondilolistesis: Es
una medida de la cantidad de
deslizamiento de una vértebra
sobre la vértebra subyacente.
Puede ser positivo 0 negativo
dependiendo de la direccion del

deslizamiento.

Valor Min.
-0.84, -11.058

Valor Max.
418.543 - 5859

class

Clase: Esta variable esta

clasificada en 3 clases: Hernia,

Normal y Espondilolistesis

0 (Hernia)
1 (Normal)
2

(Espondilolistesis)
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3.3.2. Muestra:

Segun (Otzen & Manterola, 2017) la representatividad de una muestra
permite extrapolar y asi generalizar los resultados. Una muestra sera
representativa depende de si se selecciona al azar, de modo que los sujetos
de la poblacion y los sujetos accesibles en la poblacion tengan la misma
probabilidad de ser seleccionados de la muestra y, por lo tanto, incluidos en
el estudio; por otro lado, la muestra es el nuimero de sujetos. es
numéricamente representativa de la parte total de la poblacién. Sin embargo,
en este estudio se considerdé que la muestra estara representada por 310
personas con enfermedades de la columna vertebral, en donde se ha
considerado la muestra igual a la poblacion ya que permitira tener una mayor

cantidad de datos para el desarrollo del experimento.

3.3.3. Muestreo:

El presente trabajo aplicé un muestreo no probabilistico porque existio la
dificultad de obtener datos de pacientes que presenten alguna enfermedad de
la columna vertebral y mediante el uso del muestreo no probabilistico se
disminuyo el tiempo de busqueda de datos. En la investigacion de (Gomez, A.
& Gomez, K., 2019) menciona que el muestreo no probabilistico es el mas
usado en las ciencias sociales, ya que necesita una estructura estadistica que

en varias ocasiones no es accesible a los investigadores.

3.3.4. Unidad de analisis:
En base a los mencionado, se tom6 como unidad de andlisis al paciente
con enfermedad de la columna vertebral, ya que permite un enfoque mas

completo y centrado en el paciente.

3.4. Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Para poder realizar la seleccion de la base de datos. Se realizo una blusqueda

dentro de distintos repositorios como Kaggle (comunidad de cientificos de datos y

profesionales de machine learning centrada en la inteligencia artificial), UCI

Machine Learning Repository, Microsoft DataSet y el buscador de Google de

Datasets. Se realiz6 una revision de datos sobre enfermedades de la columna

vertebral y se hizo la selecciéon de la BD de VertebralColumnDataSet. Para poder
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cumplir con el control de calidad de este proyecto se cumple con la verificacion y

revision previa de los datos, para obtener una muestra adecuada.

3.5. Procedimientos

En el presente trabajo, inici6 con la busqueda de informacion e
investigaciones similares al tema propuesto, tanto a nivel nacional como
internacional, ya sea, de tesis o articulos cientificos para poder conocer a
profundidad las enfermedades mé&s comunes que afecte la columna vertebral.
Luego de haber realizo el proceso de busqueda, se establecié los antecedentes y
bases teoricas que apoyaron el desarrollo del proyecto y asi poder establecer la

dimension e indicadores de la variable dependiente.

Para poder conseguir los datos, primero se realiz6 una seleccion de las
distintas enfermedades de la columna vertebral y se seleccionaron Ila
espondilolistesis y las hernias vertebrales. La seleccion de la BD se dio a través del
cumplimiento de los objetivos planteados en la investigacion. Se prosiguid con la
verificacion de datos, la conversion de datos de formato csv. a xIsx. Se valido que
todos los datos fueran correctos y se realiz6 el previo analisis de datos para la
seleccion de la muestra. Luego de haber recopilado la informacién, para ejecutar
los algoritmos, se hizo uso de la herramienta Jupyter Notebook y Anaconda. Luego
se entrend el modelo con 12 algoritmos DT, GB, KNN, NB, NC, RF, RN, RNC, RL,
SVM, XGB y ADA. Al finalizar el entrenamiento de los modelos, se realiz6 una
comparacion de los resultados de precision de los algoritmos y se genero los
modelos stacking en funcion a los mejores resultados de los algoritmos. Asi se pudo
determinar los mejores modelos de prediccidn. Posteriormente, se construyo la
interfaz del Sistema inteligente. Dicha interfaz, estuvo desarrollada en Spyder con

el lenguaje de programacion Python y SQL Server.

3.6. Método de andlisis de datos

Se realiz6 una busqueda en distintos repositorios de datos en donde se
selecciono el repositorio de Kaggle y por lo tanto se prosiguié a buscar informacion
vinculada con las enfermedades de la columna vertebral y se seleccion¢ la base de
datos, llamada VertebralColumnDataSet, donde cuenta con datos sobre las
enfermedades de la columna vertebral, especificamente la espondilitis y las hernias

discales. La base de datos cuenta con una divisibn de cada enfermedad

37



mencionada y asi cuentan con las variables de incidencia pélvica, inclinacion
pélvica, angulo de lordosis lumbar, pendiente sacra, radio pélvico, el grado de
espondilolistesis y el tipo de clase. Se usaran los modelos de regresion logistica y
regresion lineal, para poder analizar los datos estadisticos.

Se realizo un analisis inferencial, para poder hacer inferencias y
generalizaciones de la poblacion seleccionada con enfermedades de la columna
vertebral, haciendo referencia y basandose principalmente en la muestra de 310
pacientes. Se aplico este método para poder determinar las diferencias de
probabilidad y prediccion de hernias vertebrales, espondilolistesis y personas
normales. Luego, se empled las fichas de registro segin las métricas de evaluacion
de modelo y los algoritmos seleccionados. Finalmente, se usé Pyhton, Jupyter
Notebook y Anaconda. De esa manera se establecio el mejor modelo de prediccion

para el desarrollo del sistema inteligente.

3.7. Aspectos éticos

Los datos son publicos, por lo tanto, no se necesitd un consentimiento
informado de los pacientes. Los métodos que se usaran brindan transparencia y
honestidad para las pruebas de prediccién que se realizaran y asi poder obtener
resultados y conclusiones transparentes. Para poder asegurar la integridad
académica se seguird el manual ISO para citar de manera correcta y en funcion a
las fuentes de informacion usadas. Para poder cumplir con los permisos
correspondientes y tomar las medidas necesarias, para obtener los permisos
necesarios de la Universidad Cesar Vallejo y asi poder proseguir con los
lineamientos de la RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO N.° 0101-
2022/UCV que se visualiza en el Anexo N°18, con el propdsito de poder cumplir
con los requisitos de cumplimiento y asi llevar a cabo de manera apropiada y
cumplir con las reglas de esta investigacion. Estos permisos aseguran que se
respeten los datos adquiridos del repositorio Kaggle y cumplir con la debida

confidencialidad y los requisitos éticos que se realicen en la investigacion.

38



V.

RESULTADOS
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En este apartado, se demuestran los resultados obtenidos de la investigacion,

basados en los indicadores de especificidad, precision, sensibilidad, exactitud, area

bajo la curva, MCC, F1-score y la perdida, que fueron comparados entre los doce

algoritmos: Decision Tree, Random Forest, k-Nearest Neighbors, redes neuronales,

redes neuronales convolucionales, XGBoost, Naive bayes, Nearest Centroid, SVM,

AdaBoost, Gradient Boosting y regresion logistica. En base a los algoritmos

mencionados, se crearon 5 modelos stacking en funcién a la precisibn que

obtuvieron los modelos.

Tabla N° 4. Composicion de los Modelos de Stacking

N° Stacking

Algoritmos

XGBoost

Naive Bayes

Support Vector Machine

Random Forest

Logistic Regression (meta-modelo)

k-Nearest Neighbors

Naive Bayes

Support Vector Machine

Random Forest

Logistic Regression (meta-modelo)

XGBoost

k-Nearest Neighbors

Support Vector Machine

Random Forest

Logistic Regression (meta-modelo)

XGBoost

Adaboost

Support Vector Machine

Random Forest

Logistic Regression (meta-modelo)

XGBoost

Decision Tree

Support Vector Machine

Random Forest

Logistic Regression (meta-modelo)

Fuente: Elaboracion propia
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Se realizé la codificacion de variables, ya que permitid convertir las clases en

valores numéricos enteros para el correcto funcionamiento de los algoritmos.

Tabla N° 5: Codificacién de las variables

Variable: class Valores
Hernia 0
Normal 1

Espondilolistesis 2

Fuente: elaboracién propia

A continuacion, se demuestra la validacion de cada objetivo mediante la matriz de

confusion.
e Decision Tree

Figura N° 8: Matriz de Confusion — DT

Matriz de Confusién

Valores reales
MNormal Hernia
I
(14]
3% ]
(=]

Spondylolisthesis

| |
Hernia Normal spondylolisthesis
Predicciones

Fuente: elaboracién propia
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Tabla N° 6: Matriz de Observacion - DT

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 9 44 7 2
1 13 39 4 6
2 29 30 0 3

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo Decision Tree, se identifico a 9 personas que fueron
clasificadas con Hernia, 13 personas fueron clasificadas con Normal (no padece
ninguna enfermedad vertebral) y 29 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.
e Gradient Boosting

Figura N° 9: Matriz de Confusién — GB

Matriz de Confusion

Valores reales

o~ 1 0
I i
0 1 2
Predicciones

Fuente: elaboracion propia
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Tabla N° 7: Matriz de Observacion - GB

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 8 46
1 15 40 3 4
2 31 30 0

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo Decision Tree, se identifico a 8 personas que fueron
clasificadas con Hernia, 15 personas fueron clasificadas con Normal (no padece
ninguna enfermedad vertebral) y 31 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.
e K-Nearest Neighbors

Figura N° 10: Matriz de Confusion — KNN

Matriz de Confusién

w

R

o

n - 3

[1¥]

|

S

g

o 1

i I
0 1 2

Predicciones

Fuente: elaboracion propia
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Tabla N° 8: Matriz de Observacion - KNN

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 9 47
1 15 39 4
2 29 29

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo K-Nearest Neighbor, se identifico a 9 personas que
fueron clasificadas con Hernia, 15 personas fueron clasificadas con Normal (no
padece ninguna enfermedad vertebral) y 29 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.
e Naive Bayes

Figura N° 11: Matriz de Confusion — Naive Bayes

Matriz de Confusion

Valores reales

0 1 2
Predicciones

Fuente: elaboracion propia
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Tabla N° 9: Matriz de Observacion - Naive Bayes

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 10 46 5 1
13 40 3 6
2 30 29 1 2

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo Naive Bayes, se identifico a 10 personas que fueron
clasificadas con Hernia, 13 personas fueron clasificadas con Normal (no padece
ninguna enfermedad vertebral) y 30 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.
e Nearest Centroid

Figura N° 12: Matriz de Confusién — Nearest Centroid

Matriz de Confusién

Valores reales

0 1 2

Predicciones

Fuente: elaboracion propia
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Tabla N° 10: Matriz de Observacion - Nearest Centroid

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 20 54 12 4
1 16 52 11 11
2 30 50 1 9

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo Nearest Centroid, se identific6 a 20 personas que
fueron clasificadas con Hernia, 16 personas fueron clasificadas con Normal (no
padece ninguna enfermedad vertebral) y 30 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.
e Random Forest

Figura N° 13: Matriz de Confusion — Random Forest

Matriz de Confusién

Valores reales
Normal Hernia
i
o
[ %]
o

Spondylolisthesis

[
Hernia MNormal Spondylolisthesis
Predicciones

Fuente: elaboracién propia
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Tabla N° 11: Matriz de Observacion - Random Forest

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 9 46 5
1 15 41 2 4
2 31 30 0

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo Random Forest, se identifico a 9 personas que fueron
clasificadas con Hernia, 15 personas fueron clasificadas con Normal (no padece
ninguna enfermedad vertebral) y 31 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.
e Redes Neuronales

Figura N° 14: Matriz de Confusion — Redes Neuronales

Matriz de Confusion
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Hernia Normal Spondylolisthesis
Predicciones

Fuente: elaboracién propia
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Tabla N° 12: Matriz de Observacion - Red Neuronal

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 10 36 14 2
1 3 43 1 15
2 32 28 2 0

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo Decision Tree, se identificé a 10 personas que fueron

clasificadas con Hernia, 3 personas fueron clasificadas con Normal (no padece

ninguna enfermedad vertebral) y 32 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.

e Redes neuronales convolucionales

Figura N° 15: Matriz de Confusion — Redes neuronales convolucionales
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Fuente: elaboracién propia
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Tabla N° 13: Matriz de Observacién - Redes neuronales convolucionales

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 5 42 8 7
9 38
2 32 28 2 0

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo Decision Tree, se identificoO a 5 personas que fueron

clasificadas con Hernia, 9 personas fueron clasificadas con Normal (no padece

ninguna enfermedad vertebral) y 32 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.

Regresién Logistica

Figura N° 16: Matriz de Confusién — Regresion Logistica

Valores reales

Hernia

Normal

Spondylolisthesis

Hernia

Matriz de Confusion

Normal
Predicciones

Spondylolisthesis

Fuente: elaboracion propia
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Tabla N° 14: Matriz de Observacién - Regresion Logistica

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 23 57 9 1
1 19 62 1 8
2 37 50 1 2

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo Decision Tree, se identificé a 23 personas que fueron
clasificadas con Hernia, 19 personas fueron clasificadas con Normal (no padece
ninguna enfermedad vertebral) y 37 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.
e Support Vector Machine (SVM)

Figura N° 17: Matriz de Confusion — SVM

Matriz de Confusion

4
= 9 2 1
@
T
©
)
X 5
I E
3 5 4 14 0
g<
[
o
wn
Q
L
@
S 1 0
=
o
=
o
o
n
Hernia Normal Spondylolisthesis

Etiqueta Predicha

Fuente: elaboracién propia
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Tabla N° 15: Matriz de Observacion - SVM

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 8 45
1 14 42
2 32 29

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo Decision Tree, se identificoO a 8 personas que fueron
clasificadas con Hernia, 14 personas fueron clasificadas con Normal (no padece
ninguna enfermedad vertebral) y 32 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.
e XGBoost

Figura N° 18: Matriz de Confusion — XGBoost

Matriz de Confusion

Hernia
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Hernia Normal Spondylolisthesis
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Fuente: elaboracién propia
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Tabla N° 16: Matriz de Observacion - XGBoost

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 9 46
15 41 2 4
2 31 30 0

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo Decision Tree, se identificoO a 9 personas que fueron
clasificadas con Hernia, 15 personas fueron clasificadas con Normal (no padece
ninguna enfermedad vertebral) y 31 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.
e AdaBoost

Figura N° 19: Matriz de Confusion — AdaBoost

Matriz de Confusion

Normal Hernia

Valores reales

Spondylolisthesis

[ |
Hernia Normal spondylaolisthesis
Predicciones

Fuente: elaboracion propia
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Tabla N° 17: Matriz de Observacion - AdaBoost

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 23 61 5 1
1 21 61 2 6
2 38 50 1 1

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo Decision Tree, se identificé a 23 personas que fueron
clasificadas con Hernia, 21 personas fueron clasificadas con Normal (no padece
ninguna enfermedad vertebral) y 38 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.
e Stacking 1

Figura N° 20: Matriz de Confusion — Stacking 1

Matriz de Confusién

Valores reales
MNormal Hemnia
I
o
%]
(=]

Spondylolisthesis

i i
Hernia Normal Spondylolisthesis

Predicciones

Fuente: elaboracién propia
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Tabla N° 18: Matriz de Observacion - Stacking 1

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 9 47
1 15 40 3 4
2 31 30 0

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo Decision Tree, se identificoO a 9 personas que fueron
clasificadas con Hernia, 15 personas fueron clasificadas con Normal (no padece
ninguna enfermedad vertebral) y 31 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.
e Stacking 2

Figura N° 21: Matriz de Confusion - Stacking 2
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Fuente: elaboracion propia
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Tabla N° 19: Matriz de Observacion - Stacking 2

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 9 48
1 15 39 4 4
2 30 30

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo Decision Tree, se identificoO a 9 personas que fueron
clasificadas con Hernia, 15 personas fueron clasificadas con Normal (no padece
ninguna enfermedad vertebral) y 30 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.
e Stacking 3

Figura N° 22: Matriz de Confusion - Stacking 3

Matriz de Confusion

Valores reales
Mormal Hernia
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Hernia Normal spondylolisthesis

Predicciones

Fuente: elaboracion propia
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Tabla N° 20: Matriz de Observacion - Stacking 3

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 9 47
1 15 40 3 4
2 31 30 0

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo Decision Tree, se identificoO a 9 personas que fueron
clasificadas con Hernia, 15 personas fueron clasificadas con Normal (no padece
ninguna enfermedad vertebral) y 31 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.
e Stacking 4

Figura N° 23: Matriz de Confusion - Stacking 4
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Tabla N° 21: Matriz de Observacion - Stacking 4

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 9 47
1 15 40 3 4
2 31 30 0

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo Decision Tree, se identificoO a 9 personas que fueron
clasificadas con Hernia, 15 personas fueron clasificadas con Normal (no padece
ninguna enfermedad vertebral) y 31 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.
e Stacking 5

Figura N° 24: Matriz de Confusion - Stacking 5

Matriz de Confusion

Hernia

Valores reales
Normal

(71}
‘@
11}
£
{4
o - 0 1
>
=
=
[=}
[ =N
73]
i I
Hernia Normal Spondylolisthesis
Predicciones

Fuente: elaboracion propia
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Tabla N° 22: Matriz de Observacion - Stacking 5

Medidas
Clases
TP TN FP FN
0 9 47
1 15 40 3 4
2 31 30 0

Fuente: Elaboracion propia

En la aplicacion del algoritmo Decision Tree, se identificoO a 9 personas que fueron
clasificadas con Hernia, 15 personas fueron clasificadas con Normal (no padece
ninguna enfermedad vertebral) y 31 personas fueron clasificadas con

Espondilolistesis.

Objetivo 1. El sistema inteligente con stacking ensemble machine learning
mediante el uso de balanceo de datos mejora la prediccién de las enfermedades
de la columna vertebral en funcion de la exactitud (Accuracy)

e Decision Tree

Tabla N° 23: Célculo de la exactitud con el algoritmo - DT

Clases Acuraccy Resultado
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacion de | (1p_o+TP_1+4TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 82.26%
clases

(9+13+29)/(9+13+29+7+4+0)*100

Fuente: Elaboracién propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una exactitud de 82.26% usando el algoritmo Decision Tree.
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e Gradient Boosting

Tabla N° 24: Calculo de la exactitud con el algoritmo - GB

Clases Acuraccy Resultado
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacionde | (1p_o+TP_1+TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 87.10%
clases

(8+15+31)/(8+15+31+5+3+0)*100

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una exactitud de 87.10% usando el algoritmo Gradient Boosting.

e KNN

Tabla N° 25: Calculo de la exactitud con el algoritmo - KNN

Clases Acuraccy Resultado
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacionde | (1p_o+TP_1+TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 85.48%
clases

(9+15+29)/(9+15+29+4+4+1)*100

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una exactitud de 85.48% usando el algoritmo KNN.
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e Naive Bayes

Tabla N° 26: Céalculo de la exactitud con el algoritmo - NB

Clases Acuraccy Resultado
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacionde | (1p_o+TP_1+TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 85.48%
clases

(10+13+30)/(10+13+30+5+3+1)*100

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una exactitud de 85.48% usando el algoritmo Naive Bayes.

e Nearest Centroid

Tabla N° 27: Calculo de la exactitud con el algoritmo - NC

Clases Acuraccy Resultado

(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacionde | (1p_o+TP_1+TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 73.33%
clases

(20+16+30)/(20+16+30+12+11+1)*100

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables y balanceo de datos permite predecir
enfermedades de la columna vertebral con una exactitud de 73.33% usando el

algoritmo Nearest Centroid
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e Random Forest

Tabla N° 28: Calculo de la exactitud con el algoritmo - RF

Clases Acuraccy Resultado
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacionde | (1p_o+TP_1+TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 88.71%
clases

(9+15+31)/(9+15+31+5+2+0)*100

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una exactitud de 88.71% usando el algoritmo Random Forest.

e Redes Neuronales

Tabla N° 29: Calculo de la exactitud con el algoritmo - RN

Clases Acuraccy Resultado
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacionde | (1p_o+TP_1+TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 72.58%
clases

(10+3+32)/(10+3+32+14+1+2)*100

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables y balanceo de datos permite predecir
enfermedades de la columna vertebral con una exactitud de 77.42% usando el

algoritmo Redes Neuronales.
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e Redes neuronales convolucionales

Tabla N° 30: Calculo de la exactitud con el algoritmo - RNC

Clases Acuraccy Resultado

(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacionde | (1p_o+TP_1+TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 74.19%
clases

(5+9+32)/(5+9+32+8+6+2)*100

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables y balanceo de datos permite predecir
enfermedades de la columna vertebral con una exactitud de 82.26% usando el

algoritmo redes neuronales convolucionales

e Regresion Logistica

Tabla N° 31: Calculo de la exactitud con el algoritmo - RL

Clases Acuraccy Resultado

(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacionde | (1p_o+TP_1+TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 85.48%
clases

(8+14+31)/(8+14+31+6+3+0)*100

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables y balanceo de datos permite predecir
enfermedades de la columna vertebral con una exactitud de 85.48% usando el

algoritmo Regresion Logistica.
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e Support Vector Machine

Tabla N° 32: Calculo de la exactitud con el algoritmo - SVM

Clases Acuraccy Resultado
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacionde | (1p_o+TP_1+TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 87.10%
clases

(9+14+31)/(9+14+31+5+2+1)*100

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una exactitud de 87.10% usando el algoritmo Machine Vector Support.

e XGBoost

Tabla N° 33: Calculo de la exactitud con el algoritmo - XGB

Clases Acuraccy Resultado
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacionde | (1p_o+TP_1+TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 88.71%
clases

(9+15+31)/(9+15+31+5+2+0)*100

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una exactitud de 88.71% usando el algoritmo XGBoost
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e AdaBoost

Tabla N° 34: Célculo de la exactitud con el algoritmo - ADA

Clases Acuraccy Resultado

(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacionde | (1p_o+TP_1+TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 85.48%
clases

(8+14+31)/(8+14+31+6+3+0)*100

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables y balanceo de datos permite predecir
enfermedades de la columna vertebral con una exactitud de 91.11% usando el

algoritmo AdaBoost.

e Stacking 1

Tabla N° 35: Célculo de la exactitud con el modelo Stacking 1

Clases Acuraccy Resultado
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacionde | (1p_o+TP_1+TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 88.71%

clases

(9+15+31)/(9+15+31+4+3+0)*100

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una exactitud de 88.71% usando el algoritmo Stacking 1

64



e Stacking 2

Tabla N° 36: Céalculo de la exactitud con el modelo Stacking 2

Clases Acuraccy Resultado
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacionde | (1p_o+TP_1+TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 87.10%
clases

(9+16+30)/(9+16+30+3+4+0)*100

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con una exactitud de 88.71% usando el algoritmo Stacking 2.

e Stacking 3

Tabla N° 37: Célculo de la exactitud con el modelo Stacking 3

Clases Acuraccy Resultado
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacionde | (1p_o+TP_1+TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 88.71%
clases

(9+15+31)/(9+15+31+4+3+0)*100

Fuente: Elaboracién propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una exactitud de 88.71% usando el algoritmo Stacking 3.

65



e Stacking 4

Tabla N° 38: Célculo de la exactitud con el modelo Stacking 4

Clases Acuraccy Resultado
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacionde | (1p_o+TP_1+TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 88.71%
clases

(9+15+31)/(9+15+31+4+3+0)*100

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con una exactitud de 88.71% usando el Stacking 4.

e Stacking 5

Tabla N° 39: Célculo de la exactitud con el modelo Stacking 5

Clases Acuraccy Resultado
(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) * 100

(TP_O+TP_1+TP_2)/

Combinacionde | (1p_o+TP_1+TP_2+FP_0+FP_1+FP_2) *100 88.71%
clases

(9+15+31)/(9+15+31+4+3+0)*100

Fuente: Elaboracién propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una exactitud de 88.71%usando el Stacking 5.
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Figura N° 25: Acuraccy de los modelos stacking
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Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: Se visualiza que los modelos stacking 1, stacking 3, stacking 4 y
stacking 5 obtuvieron el mismo porcentaje, con un valor de 88.71%. Por otro lado,

el stacking 2 solo obtuvo un 87.10% de exactitud.

Figura N° 26: Acuraccy de los algoritmos
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Fuente: Elaboracién propia
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Interpretacion: Se visualiza que los algoritmos que obtuvieron un mejor Acuraccy
son AdaBoost (91.11%), Random Forest (88.71%) y XGBoost (88.71%). Por otro
lado, los algoritmos Nearest Centroid (73.33%) y Redes Neuronales (72.58%)

obtuvieron el menor porcentaje de exactitud.

Figura N° 27: Acuraccy de los algoritmos y modelos Stacking
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Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: Se visualiza que los algoritmos que obtuvieron un mejor Acuraccy
son AdaBoost (91.11%), Random Forest (88.71%) y XGBoost (88.71%). Por otro
lado, los stacking 1, stacking 3, stacking 4, stacking 5 tuvieron un 88.71% de
exactitud. Realizando una comparacion, los modelos stacking obtuvieron la misma

exactitud que los modelos XGBoost y Random Forest.
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Objetivo 2: El sistema inteligente con stacking ensemble machine learning
mediante el uso de balanceo de datos mejora la prediccion de las enfermedades

de la columna vertebral en funcion de la precision.
e Decision Tree

Tabla N° 40: Calculo de precision con el algoritmo - DT

Clases Precision Resultado
(TP/(TP + FP))* 100
0 (9/(9 + 7))* 100 56,25%
1 (13/(13 + 4))* 100 76.47%
2 (29/(29 + 0))* 100 100%
Total 77.57%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una precision de 77.57% usando el algoritmo Decision Tree.
e Gradient Boosting

Tabla N° 41: Calculo de precision con el algoritmo - GB

Clases Precision Resultado
(TP/(TP + FP))* 100
0 (8/(8 +5))* 100 61.54%
1 (15/(15 + 3))* 100 83.33%
2 (31/(31 + 0))* 100 100%
Total 81.62%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una precision de 81.62% usando el algoritmo Gradient Boosting.
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e KNN

Tabla N° 42: Calculo de precision con el algoritmo - KNN

Clases Precision Resultado
(TP/(TP + FP))* 100
0 (9/(9 + 4))* 100 69.23%
1 (15/(15 + 4))* 100 78.94%
2 (29/(29 + 1))* 100 96.66%
Total 81.61%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una precision de 81.61% usando el algoritmo KNN.

e Naive Bayes

Tabla N° 43: Calculo de precision con el algoritmo - NB

Clases Precision Resultado
(TP/(TP + FP))* 100

0 (10/(10 + 5))* 100 66.67%
1 (13/(13 + 3))* 100 81.25%
2 (30/(30 + 1))* 100 96.77%

Total 81.56%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una precision de 81.56% usando el algoritmo Naive Bayes
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e Nearest Centroid

Tabla N° 44: Calculo de precision con el algoritmo - NC

Clases Precisiéon Resultado
(TP/(TP + FP))* 100

0 (20/(20 + 12))* 100 62.5%
1 (16/(16 + 11))* 100 59.26%
2 (30/(30 + 1))* 100 96.77%

Total 72.84%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables y balanceo de datos permite predecir
enfermedades de la columna vertebral con una precisién de 72.84% usando el
algoritmo Nearest Centroid

e Random Forest

Tabla N° 45: Calculo de precision con el algoritmo - RF

Clases Precision Resultado
(TP/(TP + FP))* 100
0 (9/(9 + 5))* 100 64.29%
1 (15/(15 + 2))* 100 88.24%
2 (31/(31 + 0))* 100 100%
Total 84.17%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una precision de 84.17% usando el algoritmo Decision Tree.
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e Redes Neuronales

Tabla N° 46: Calculo de precision con el algoritmo - RN

Clases Precision Resultado
(TP/(TP + FP))* 100
0 (10/(10 + 14))* 100 41.67%
1 (3/(3 + 1))* 100 75%
2 (32/(32 +2))* 100 94.12%
Total 70.26%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una precision de 70.26% usando el algoritmo Redes Neuronales.

e Redes neuronales convolucionales

Tabla N° 47: Calculo de precision con el algoritmo - RNC

Clases Precision Resultado
(TP/(TP + FP))* 100
0 (5/(5 + 8))* 100 38.46%
1 (9/(9 + 6))* 100 60%
2 (32/(32 +2))* 100 94.12%
Total 64.19%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con una precisibn de 64.19% usando el algoritmo redes neuronales

convolucionales.
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e Regresion Logistica

Tabla N° 48: Calculo de precision con el algoritmo - RL

Clases Precision Resultado
(TP/(TP + FP))* 100
0 (23/(23 + 9))* 100 71.88%
1 (19/(19 + 1))* 100 95%
2 (37/(37 + 1))* 100 97.37%
Total 88.08%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una precision de 88.08% usando el algoritmo de Regresién Logistica

e Support Vector Machine (SVM)

Tabla N° 49: Calculo de precision con el algoritmo - SVM

Clases Precision Resultado
(TP/(TP + FP))* 100
0 (9/(9 +5))* 100 64.29%
1 (14/(14 + 2))* 100 87.5%
2 (31/(31 + 1))* 100 96.88%
Total 82.89%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una exactitud de 82.89% usando el algoritmo SVM.
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e XGBoost

Tabla N° 50: Calculo de precision con el algoritmo - XGB

Clases Precision Resultado
(TP/(TP + FP))* 100
0 (9/(9 +5))* 100 64.29%
1 (15/(15 + 2))* 100 88.24%
2 (31/(31 + 0))* 100 100%
Total 84.17%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una precision de 84.17% usando el algoritmo Decision Tree.

e AdaBoost

Tabla N° 51: Calculo de precision con el algoritmo - ADA

Clases Precision Resultado
(TP/(TP + FP))* 100
0 (23/(23 +5))* 100 82.14%
1 (21/(21 + 2))* 100 91.3%
2 (38/(38 + 1))* 100 97.44%
Total 90.29%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una exactitud de 90.29% usando el algoritmo Decision Tree.
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e Stacking 1

Tabla N° 52: Calculo de precision con el modelo Stacking 1

Clases Precision Resultado
(TP/(TP + FP))* 100
0 (9/(9 + 4))* 100 69.23%
1 (15/(15 + 3))* 100 83.33%
2 (31/(31 + 0))* 100 100%
Total 84.19%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una precision de 84,19% usando el modelo Stacking 1.

e Stacking 2

Tabla N° 53: Calculo de precision con el modelo Stacking 2

Clases Precision Resultado
(TP/(TP + FP))* 100
0 (9/(9 + 4))* 100 69.23%
1 (15/(15 + 4))* 100 78.95%
2 (30/(30 + 0))* 100 100%
Total 82.73%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una precision de 82.73% usando el modelo Stacking 2.
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e Stacking 3

Tabla N° 54: Calculo de precision con el modelo Stacking 3

Clases Precision Resultado
(TP/(TP + FP))* 100
0 (9/(9 + 4))* 100 69.23%
1 (15/(15 + 3))* 100 83.33%
2 (31/(31 + 0))* 100 100%
Total 84.19%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una precision de 84.19% usando el modelo Stacking 3.

e Stacking 4

Tabla N° 55: Calculo de precision con el modelo Stacking 4

Clases Precision Resultado
(TP/(TP + FP))* 100
0 (9/(9 + 4))* 100 69.23%
1 (15/(15 + 3))* 100 83.33%
2 (31/(31 + 0))* 100 100%
Total 84.19%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una precision de 89.43% usando el a modelo Stacking 4.
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e Stacking 5

Tabla N° 56: Calculo de precision con el modelo Stacking 5

Clases Precision Resultado
(TP/(TP + FP))* 100
0 (9/(9 + 4))* 100 69.23%
1 (15/(15 + 3))* 100 83.33%
2 (31/(31 + 0))* 100 100%
Total 84.19%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una precision de 89.43% usando el modelo Stacking 5.

Figura N° 28: Precisién de los modelos stacking
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Fuente: Elaboracién propia

Interpretacion: Se visualiza que los modelos stacking 1, stacking 3, stacking 4 y
stacking 5 obtuvieron el mismo porcentaje, con un valor de 84.19%. Por otro lado,
el stacking 2 solo obtuvo un 82.73% de precision.
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Figura N° 29: Precisién de los algoritmos

Precision de los Algoritmos
90.29%

84.17% 82899 84.17%

88.08%
81.62% 81.61% B81.56%
08 T77.57%
L+
72.84% -
64.19%

06
04
0.2

& @ S & S N ® ®

$ SIS S ¢ & & ¥ © K

Precision

0.0

Algoritmo

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: Se visualiza que los algoritmos que obtuvieron una mejor precision
son AdaBoost (90.29%), Random Forest (85.07%), Naive Bayes (83.34%) y
XGBoost (84.17%)

Figura N° 30: Precisién de los algoritmos y modelos stacking
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Interpretacion: Los algoritmos con mejor precision son AdaBoost (90.29%), RL

(88.08%) y los modelos stacking 1,3,4 y 5 obtuvieron una precision de 84.19%.

Objetivo 3: El sistema inteligente con stacking ensemble machine learning
mediante el uso de balanceo de datos mejora la prediccion de las enfermedades

de la columna vertebral en funcion de la recall.

e Decision Tree

Tabla N° 57: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el algoritmo - DT

Clases Recall Resultado
(TP/(TP + FN))* 100

0 (9/(9 +2))* 100 81.81%
1 (13/(13 + 6))* 100 68.42%
2 (29/(29 + 3))* 100 90.62%

Total 80.29%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una recall de 80.29% usando el algoritmo Decision Tree.

e Gradient Boosting

Tabla N° 58: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el algoritmo - GB

Clases Recall Resultado
(TP/(TP + FN))* 100
0 (8/(8 +3))* 100 72.73%
1 (15/(15 + 4))* 100 78.95%
2 (31/(31 + 1))* 100 96.88%
Total 82.85%

Fuente: Elaboracion propia
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Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una recall de 82.85 % usando el algoritmo Gradient Boosting.

e KNN

Tabla N° 59: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el algoritmo - KNN

Clases Recall Resultado
(TP/(TP + FN))* 100
0 (9/(9 + 2))* 100 81.81%
1 (15/(15 + 4))* 100 78.94%
2 (29/(29 + 3))* 100 90.62%
Total 83.80%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un recall de 83.80% usando el algoritmo KNN.

e Naive Bayes

Tabla N° 60: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el algoritmo - NB

Clases Recall Resultado
(TP/(TP + FN))* 100

0 (10/(10 + 1))* 100 90.61%
1 (13/(13 + 6))* 100 68.42%
2 (30/(30 + 2))* 100 93.75%

Total 84.36%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un recall de 84.36% usando el algoritmo Naive Bayes.
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e Nearest Centroid

Tabla N° 61: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el algoritmo - NC

Clases Recall Resultado
(TP/(TP + FN))* 100
0 (20/(20 + 4))* 100 83.33%
1 (16/(16 + 11))* 100 59.26%
2 (30/(30 + 9))* 100 76.92%
Total 73.17%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables y balanceo de datos permite predecir
enfermedades de la columna vertebral con un recall de 73.17% usando el algoritmo
Nearest Centroid.

e Random Forest

Tabla N° 62: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el algoritmo - RF

Clases Recall Resultado
(TP/(TP + FN))* 100
0 (9/(9 +2))* 100 81.81%
1 (15/(15 + 4))* 100 78.95%
2 (31/(31 + 1))* 100 96.88%
Total 85.88%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un recall de 85.88% usando el algoritmo Random Forest.
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e Redes Neuronales

Tabla N° 63: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el algoritmo - RN

Clases Recall Resultado
(TP/(TP + FN))* 100
0 (10/(10 + 12)* 100 45.45%
1 (3/(3 + 15))* 100 16.67%
2 (32/(32 + 0))* 100 100%
Total 66.67%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un recall de 62.96% usando el algoritmo Redes neuronales

e Redes neuronales convolucionales

Tabla N° 64: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el algoritmo - RNC

Clases Recall Resultado
(TP/(TP + FN))* 100
0 (5/(5+7))* 100 41.67%
1 (9/(9 +9))* 100 50%
2 (32/(32 + 0))* 100 100%
Total 63.89%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con un recall de 63.77% usando el algoritmo redes neuronales

convolucionales
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e Regresion Logistica

Tabla N° 65: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el algoritmo - RL

Clases Recall Resultado
(TP/(TP + FN))* 100

0 (23/(23 +1))* 100 95.83%
1 (19/(19 + 8))* 100 70.37%
2 (37/(37 + 2))* 100 94.87%

Total 87.03%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un recall de 87.03% usando el algoritmo Regresion Logistica.

e Support Vector Machine

Tabla N° 66: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el algoritmo - SVM

Clases Recall Resultado

(TP/(TP + FN))* 100

0 (9/(9 + 3))* 100 75%
1 (14/(14 + 4))* 100 77.78%
2 (31/(31 + 1))* 100 96.88%

Total 83.22%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un recall de 83.22% usando el algoritmo Support Vector Machine
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e XGBoost

Tabla N° 67: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el algoritmo - XGB

Clases Recall Resultado
(TP/(TP + FN))* 100
0 (9/(9 + 2))* 100 81.81%
1 (15/(15 + 4))* 100 78.94%
2 (31/(31 + 1))* 100 96.88%
Total 85.88%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un recall de 85.88% usando el algoritmo XGBoost.

e AdaBoost

Tabla N° 68: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el algoritmo - ADA

Clases Recall Resultado
(TP/(TP + FN))* 100

0 (23/(23 + 1))* 100 95.83%
1 (21/(21 + 6))* 100 77.78%
2 (38/(38 + 1))* 100 97.44%

Total 90.35%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables y balanceo de datos permite predecir
enfermedades de la columna vertebral con un recall de 90.35% usando el algoritmo
AdaBoost.
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e Stacking 1

Tabla N° 69: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el modelo Stacking 1

Clases Recall Resultado
(TP/(TP + FN))* 100

0 (9/(9 +2))* 100 81.82%
1 (15/(15 + 4))* 100 78.95%
2 (31/(31 + 1))* 100 96.87%

Total 85.88%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un recall de 85.88% usando el Stacking 1.

e Stacking 2

Tabla N° 70: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el modelo Stacking 2

Clases Recall Resultado

(TP/(TP + FN))* 100

0 (9/(9 +2))* 100 81.82%
1 (16/(16 + 3))* 100 84.21%
2 (30/(30 + 2))* 100 93.75%

Total 86.6%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un recall de 86.6% usando el Stacking 2.
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e Stacking 3

Tabla N° 71: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el modelo Stacking 3

Clases Recall Resultado
(TP/(TP + FN))* 100
0 (9/(9 + 2))* 100 81.82%
1 (15/(15 + 4))* 100 78.95%
2 (31/(31 + 1))* 100 96.87%
Total 85.88%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una recall de 85.88% usando el Stacking 3.

e Stacking 4

Tabla N° 72: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el modelo Stacking 4

Clases Recall Resultado
(TP/(TP + FN))* 100
0 (9/(9 +2))* 100 81.82%
1 (15/(15 + 4))* 100 78.95%
2 (31/(31 + 1))* 100 96.87%
Total 88.71%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un recall de 88.71% usando el stacking 4.
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e Stacking 5

Tabla N° 73: Calculo de la Sensibilidad (recall) con el modelo Stacking 5

Clases Recall Resultado
(TP/(TP + FN))* 100
0 (9/(9 + 2))* 100 81.82%
1 (15/(15 + 4))* 100 78.95%
2 (31/(31 + 1))* 100 96.87%
Total 88.71%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un recall de 88.71% usando el stacking 5.

Figura N° 31: Recall de los Algoritmos
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Interpretacion: Se visualiza que los modelos stacking 1, stacking 3, stacking 4 y

stacking 5 obtuvieron el mismo porcentaje, con un valor de 85.88%. Por otro lado,

el stacking 2 solo obtuvo un 84.84% de precision.
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Figura N° 32: Recall de los Algoritmos
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Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: Se visualiza que los algoritmos que tuvieron un mejor porcentaje
recall son AdaBoost (90.35%), Regresion Logistica (87.03%) y los modelos

Random Forest y XGBoost obtuvieron el mismo porcentaje de 85.88% de recall.

Figura N° 33: Recall de los Algoritmos y modelos stacking
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Interpretacion: Se visualiza que los algoritmos que tuvieron un mejor porcentaje
recall son AdaBoost (90.35%), Regresion Logistica (87.03%). Por otro lado, los
modelos RF, XGB y stacking 1, stacking 3, stacking 4 y stacking 5obtuvieron el

mismo porcentaje de 85.88% de recall.

Objetivo 4. El sistema inteligente con stacking ensemble machine learning
mediante el uso de balanceo de datos mejora la predicciéon de las enfermedades

de la columna vertebral en funcién de la F1-score

e Decision Tree

Tabla N° 74: Calculo de Fl1-score con el algoritmo - DT

Clases Fl-score Resultado

(2*(Precision*Recall)/ Precision+Recall) * 100

0 (2*(0.5625* 0.8181)/ 0.5625 + 0.8181)*100 66.78%
1 (2*(0.7647 * 0.6842)/ 0.7647+ 0.6842)*100 72.20%
2 (2*(1 * 0.9062)/ 1+ 0.9062)*100 95.10%

Total 77,9%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una puntuacion F1-score de 77.9% usando el algoritmo Decision Tree.
e Gradient Boosting

Tabla N° 75: Calculo de F1-score con el algoritmo - GB

Clases Fl-score Resultado

(2*(Precision*Recall)/ Precision+Recall) * 100

0 (2*(0.6154* 0.7273/ 0.6154 + 0.7273)*100 66.61%
1 (2*(0.8333 * 0.7895)/ 0.8333 + 0.7895)*100 81.01%
2 (2*(1 * 0.9688)/ 1 + 0.9688)*100 98.5%

Total 82,05%

Fuente: Elaboracion propia
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Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una puntuacién Fl-score de 82.05% usando el algoritmo Gradient

Boosting.
e KNN
Tabla N° 76: Calculo de Fl1-score con el algoritmo - KNN
Clases Fl-score Resultado
(2*(Precision*Recall)/ Precision+Recall) * 100

0 (2*(0.6923* 0.8181/ 0.6923 + 0.8181)*100 74.98%
1 (2%(0.7894 * 0.7894)/ 0.7894+ 0.7894)*100 78.96%
2 (2*(0.9666 * 0.9062)/ 0.9666 + 0.9062)*100 93.59%

Total 92,50%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una puntuacion F1-score de 92.50% usando el algoritmo KNN.

e Naive Bayes

Tabla N° 77: Calculo de F1-score con el algoritmo - NB

Clases Fl-score Resultado

(2*(Precision*Recall)/ Precisién+Recall) * 100

0 (2%(0.6667* 0.9061/ 0.6667 + 0.9061)*100 76.88%
1 (2%(0.8125 * 0.6842)/ 0.8125 + 0.6842)*100 74.19%
2 (2%(0.9677 * 0.9375)/ 0.9677 + 0.9375)*100 95.21%

Total 82.15%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una puntuacion F1-score de 82.15% usando el algoritmo Naive Bayes.
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e Nearest Centroid

Tabla N° 78: Calculo de F1-score con el algoritmo - NC

Clases Fl-score Resultado

(2*(Precision*Recall)/ Precision+Recall) * 100

0 (2%(0.625 * 0.8333/ 0.625 + 0.8333)*100 71.44%
1 (2%(0.5926 * 0.5926)/ 0.5926 + 0.5926)*100 59.18%
2 (2%(0.9677 * 0.7692)/ 0.9677 + 0.7692)*100 85.86%

Total 72.13%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables y balanceo de datos permite predecir
enfermedades de la columna vertebral con una puntuacion Fl-score de 72.13%

usando el algoritmo Nearest Centroid

e Random Forest

Tabla N° 79: Calculo de F1-score con el algoritmo - RF

Clases Fl-score Resultado

(2*(Precision*Recall)/ Precision+Recall) * 100

0 (2*(0.6429* 0.8181/ 0.6429 + 0.8181)*100 71.92%
1 (2*(0.8824 * 0.7895)/ 0.8824 + 0.7895)*100 83.17%
2 (2*(1 * 0.9688)/ 1 + 0.9688)*100 98.55%

Total 84.58%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con una puntuacién Fl-score de 84.58% usando el algoritmo Random

Forest
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e Red Neuronal

Tabla N° 80: Calculo de F1-score con el algoritmo -RN

Clases Fl-score Resultado

(2*(Precision*Recall)/ Precision+Recall) * 100

0 (2%(0.4167 * 0.4545/ 0.4167 + 0.4545)*100 43.43%
1 (2%(0.75 * 0.1667)/ 0.75 + 0.1667)*100 27.28%
2 (2%(0.9412 * 1)/ 0.9412 + 1)*100 97.01%

Total 59.93%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables y balanceo de datos permite predecir
enfermedades de la columna vertebral con una puntuacion Fl-score de 59.93%

usando el algoritmo Redes Neuronales

e Redes neuronales convolucionales

Tabla N° 81: Calculo de F1-score con el algoritmo - RNC

Clases Fl-score Resultado

(2*(Precision*Recall)/ Precision+Recall) * 100

0 (2%(0.3846 * 0.4167 / 0.3846 + 0.4167)*100 39.97%
1 (2*(0.6 * 0.5)/ 0.6 + 0.5)*100 54.54%
2 (2%(0.9412 * 1)/ 0.9412 + 1)*100 97.01%

Total 63.84%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables y balanceo de datos permite predecir
enfermedades de la columna vertebral con una puntuacion F1-score de 63.84%

usando el algoritmo redes neuronales convolucionales.
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e Regresion Logistica

Tabla N° 82: Calculo de F1-score con el algoritmo - RL

Clases Fl-score Resultado
(2*(Precision*Recall)/ Precision+Recall) * 100
0 (2*(0.7188 * 0.9583/ 0.7188 + 0.9583)*100 82.18%
1 (2*(0.95 * 0.7037)/ 0.95 + 0.7037)*100 81.04%
2 (2*(0.9737 * 0.9487)/ 0.9737 + 0.9487)*100 95.98%
Total 86.37%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables y balanceo de datos permite predecir
enfermedades de la columna vertebral con una puntuacion F1-score de 86.37%

usando el algoritmo Regresion Logistica.

e Support Vector Machine

Tabla N° 83: Calculo de F1-score con el algoritmo - SVM

Clases Fl-score Resultado

(2*(Precision*Recall)/ Precisién+Recall) * 100

0 (2%(0.6429 * 0.75/ 0.6429 + 0.75)*100 69.24%
1 (2*(0.875 * 0.7778)/ 0.875 + 0.7778)*100 82.34%
2 (2%(0.9688 * 0.9688)/ 0.9688 + 0.9688)*100 96.80%

Total 82.82%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con una puntuacién F1l-score de 82.82% usando el algoritmo Support

Vector Machine
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e XGBoost

Tabla N° 84: Calculo de F1-score con el algoritmo -XGB

Clases Fl-score Resultado

(2*(Precision*Recall)/ Precision+Recall) * 100

0 (2*(0.6429 * 0.8181/ 0.6429 + 0.8181)*100 71.92%
1 (2*(0.8824 * 0.7894)/ 0.8824 + 0.7894)*100 83.17%
2 (2*(1 * 0.9687)/ 1+ 0.9687)*100 98.54%

Total 84.58%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con una puntuacion F1-score de 84.58% usando el algoritmo XGBoost.

e AdaBoost

Tabla N° 85: Calculo de F1-score con el algoritmo - ADA

Clases Fl-score Resultado

(2*(Precision*Recall)/ Precision+Recall) * 100

0 (2%(0.8214 * 0.9583/ 0.8214 + 0.9583)*100 88.14%
1 (2*(0.913 * 0.7778)/ 0.913 + 0.7778)*100 84.06%
2 (2*(0.9744 * 0.9744)/ 0.9744 + 0.9744)*100 97.49%

Total 89.97%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables y balanceo de datos permite predecir
enfermedades de la columna vertebral con una puntuacion F1-score de 89.97%

usando el algoritmo AdaBoost

94



e Stacking 1

Tabla N° 86: Calculo de F1-score con el modelo Stacking 1

Clases Fl-score Resultado
(2*(Precision*Recall)/ Precision+Recall) * 100
0 (2*(0.6923 * 0.8182/ 0.6923 + 0.8182)*100 75.11%
1 (2*(0.8333 * 0.7895)/ 0.8333+ 0.7895)*100 81.01%
2 (2*(1 * 0.9687)/ 1 + 0.9687)*100 98.55%
Total 84.83%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral una puntuacién F1-score de 84.43% usando el algoritmo Stacking 1.

e Stacking 2

Tabla N° 87: Calculo de F1-score con el modelo Stacking 2

Clases Fl-score Resultado

(2*(Precision*Recall)/ Precision+Recall) * 100

0 (2*(0.6923 * 0.8182/ 0.6923 + 0.8182)*100 75.10%
1 (2*(0.7895 * 0.8421)/ 0.7895 + 0.8421)*100 81.46%
2 (2*(1 * 0.9375)/ 1 + 0.9375)*100 96.92%

Total 83.57%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una puntuacion F1-score de 83.57% usando el algoritmo Stacking 2.
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e Stacking 3

Tabla N° 88: Calculo de F1-score con el modelo Stacking 3

Clases Fl-score Resultado
(2*(Precision*Recall)/ Precisién+Recall) * 100
0 (2*(0.6923 * 0.8182/ 0.6923 + 0.8182)*100 75.11%
1 (2*(0.8333 * 0.7895)/ 0.8333+ 0.7895)*100 81.01%
2 (2*(1 * 0.9687)/ 1 + 0.9687)*100 98.55%
Total 84.83%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con una puntuacién F1-score de 84.83% usando el algoritmo Stacking 3

e Stacking 4

Tabla N° 89: Calculo de F1-score con el modelo Stacking 4

Clases Fl-score Resultado

(2*(Precision*Recall)/ Precision+Recall) * 100

0 (2*(0.6923 * 0.8182/ 0.6923 + 0.8182)*100 75.11%
1 (2*(0.8333 * 0.7895)/ 0.8333+ 0.7895)*100 81.01%
2 (2*(1 * 0.9687)/ 1 + 0.9687)*100 98.55%

Total 84.83%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una puntuacion F1-score de 84.83% usando el algoritmo Stacking 4
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e Stacking 5

Tabla N° 90: Calculo de F1-score con el modelo Stacking 5

Clases Fl-score Resultado
(2*(Precision*Recall)/ Precision+Recall) * 100
0 (2*(0.6923 * 0.8182/ 0.6923 + 0.8182)*100 75.11%
1 (2*(0.8333 * 0.7895)/ 0.8333+ 0.7895)*100 81.01%
2 (2*(1 * 0.9687)/ 1 + 0.9687)*100 98.55%
Total 84.83%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con una puntuacion F1-score de 84.83% usando el algoritmo Stacking 5.

Figura N° 34: F1-score de los modelos stacking
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Fuente: Elaboracién propia

Interpretacion: Se visualiza que los modelos stacking 1, stacking 3, stacking 4 y
stacking 5 obtuvieron el mismo porcentaje, con un valor de 84.83%. Por otro lado,

el stacking 2 solo obtuvo un 83.57% de f1-score.
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Figura N° 35: F1-score de los algoritmos
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Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: Se visualiza que los algoritmos que tuvieron mejores resultados
son AdaBoost (89.97%), Regresion Logistica (86.37%) y Random Forest (84.58%).

Figura N° 36: F1-score de los algoritmos y modelos stacking
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Fuente: Elaboracién propia
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Interpretacion: Se visualiza que los algoritmos que tuvieron mejores resultados
son AdaBoost (89.97%) y Regresion Logistica (86.37%).

Objetivo 5: El sistema inteligente con stacking ensemble machine learning
mediante el uso de balanceo de datos mejora la prediccion de las enfermedades

de la columna vertebral en funcién de la AUC.

e Decision Tree

Tabla N° 91: Calculo de AUC con el algoritmo - DT

Clases AUC Resultado
Yi1=1n=-121(Sensibilidadi+Sensibilidadi+1
):(1 - Especificidadi+1-1 - Especificidadi)

Total 0.84

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un AUC de 81.62% usando el algoritmo Decision Tree.

e Gradient Boosting

Tabla N° 92: Calculo de AUC con el algoritmo - GB

Clases AUC Resultado
Yi=1n=121(Sensibilidadi+Sensibilidadi+1
):(1 - Especificidadi+1-1 - Especificidadi)

Total 0.95

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un AUC de 93.88% usando el algoritmo Gradient Boosting
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e KNN

Tabla N° 93: Calculo de AUC con el algoritmo - KNN

Clases AUC Resultado
Y1=1n=-121(Sensibilidadi+Sensibilidadi+1
)-(1 - Especificidadi+1-1 - Especificidadi)

Total 0.94

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con un AUC de 95.32% usando el algoritmo KNN.

e Naive Bayes

Tabla N° 94: Calculo de AUC con el algoritmo - NB

Clases AUC Resultado
Yi=1n-121(Sensibilidadi+Sensibilidadi+1
):(1 - Especificidadi+1-1 - Especificidadi)

Total 0.95

Fuente: Elaboracién propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un AUC de 94.96% usando el algoritmo Naive Bayes.
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e Random Forest

Tabla N° 95: Calculo de AUC con el algoritmo - RF

Clases AUC Resultado
Y1=1n=-121(Sensibilidadi+Sensibilidadi+1
)-(1 - Especificidadi+1-1 - Especificidadi)

Total 0.96

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con un AUC de 95.44%% usando el algoritmo Random Forest

e Redes Neuronales

Tabla N° 96: Calculo de AUC con el algoritmo - RN

Clases AUC Resultado
Yi=1n-121(Sensibilidadi+Sensibilidadi+1
)-(1 - Especificidadi+1-1 - Especificidadi)

Total 0.90

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una exactitud de 92.64%% usando el algoritmo Redes Neuronales.
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e Redes neuronales convolucionales

Tabla N° 97: Calculo de AUC con el algoritmo - RNC

Clases AUC Resultado
Y1=1n=-121(Sensibilidadi+Sensibilidadi+1
)-(1 - Especificidadi+1-1 - Especificidadi)

Total 0.91

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con un AUC de 96.55% usando el algoritmo redes neuronales

convolucionales.

e Regresidn Logistica

Tabla N° 98: Calculo de AUC con el algoritmo - RL

Clases AUC Resultado
Yi=1n=-121(Sensibilidadi+Sensibilidadi+1
)-(1 - Especificidadi+1-1 - Especificidadi)

Total 0.96

Fuente: Elaboracién propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un AUC de 0.82% usando el algoritmo Regresion Logistica
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e Support Vector Machine

Tabla N° 99: Calculo de AUC con el algoritmo - SVM

Clases AUC Resultado
Yi=1n=-121(Sensibilidadi+Sensibilidadi+1
)-(1 - Especificidadi+1-1 - Especificidadi)

Total 0.96

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un AUC de 95.94% usando el algoritmo Support Vector Machine

e XGBoost

Tabla N° 100: Calculo de AUC con el algoritmo - XGB

Clases AUC Resultado
Yi1=1n=-121(Sensibilidadi+Sensibilidadi+1
):(1 - Especificidadi+1-1 - Especificidadi)

Total 0.96

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un AUC de 0.82% usando el algoritmo XGBoost.
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e AdaBoost

Tabla N° 101: Calculo de AUC con el algoritmo - ADA

Clases AUC Resultado
Y1=1n=-121(Sensibilidadi+Sensibilidadi+1
)-(1 - Especificidadi+1-1 - Especificidadi)

Total 0.98

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un AUC de 0.82% usando el algoritmo AdaBoost.

e Stacking 1

Tabla N° 102: Calculo de AUC con el modelo Stacking 1

Clases AUC Resultado
Yi1=1n=-121(Sensibilidadi+Sensibilidadi+1
)-(1 - Especificidadi+1-1 - Especificidadi)

Total 0.4481

Fuente: Elaboracién propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un AUC de 0.82% usando el algoritmo Stacking 1
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e Stacking 2

Tabla N° 103: Calculo de AUC con el modelo Stacking 2

Clases AUC Resultado
Y1=1n=-121(Sensibilidadi+Sensibilidadi+1
)-(1 - Especificidadi+1-1 - Especificidadi)

Total 0.4821

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con un AUC de 0.82% usando el algoritmo Stacking 2

e Stacking 3

Tabla N° 104: Calculo de AUC con el modelo Stacking 3

Clases AUC Resultado
Yi=1n-121(Sensibilidadi+Sensibilidadi+1
)-(1 - Especificidadi+1-1 - Especificidadi)

Total 0.4450

Fuente: Elaboracién propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un AUC de 0.82% usando el algoritmo Stacking 3
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e Stacking 4

Tabla N° 105: Calculo de AUC con el modelo Stacking 4

Clases AUC Resultado
Y1=1n=-121(Sensibilidadi+Sensibilidadi+1
)-(1 - Especificidadi+1-1 - Especificidadi)

Total 0.50037

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un AUC de 0.82% usando el algoritmo Stacking 4

e Stacking 5

Tabla N° 106: Calculo de AUC con el modelo Stacking 5

Clases AUC Resultado
Yi1=1n=-121(Sensibilidadi+Sensibilidadi+1
)-(1 - Especificidadi+1-1 - Especificidadi)

Total 0.96571

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un AUC de 0.82% usando el algoritmo Stacking 5.
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Figura N° 37: AUC de los modelos Stacking
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Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: Se visualiza que el modelo stacking 5 obtuvo un 0.968761 de AUC,

siendo asi el mejor resultado en funcién a la métrica AUC.

Figura N° 38: AUC de los algoritmos
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Fuente: Elaboracién propia

Interpretacion: Se visualiza que el algoritmo que tuvo mejor resultado de AUC es

AdaBoost (0.98) y los modelos Random Forest, Regresion logistica, SVM y
XGBoost obtuvieron un 0.96 de AUC.
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Figura N° 39: AUC de los algoritmos y modelos stacking
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Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: Se visualiza que el algoritmo que tuvo mejor resultado de AUC es
AdaBoost (0.98) y los modelos Random Forest, Regresion logistica, SVM y
XGBoost obtuvieron un 0.96 de AUC. Realizando una comparacion con los modelos
stacking, el modelo stacking 5 obtuvo mejores resultados frente a la métrica de
AUC, teniendo resultados cercanos a los mejores modelos propuestos.
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Objetivo 6: El sistema inteligente con stacking ensemble machine learning
mediante el uso de balanceo de datos mejora la prediccion de las enfermedades

de la columna vertebral en funcion de la especificidad.
e Decision Tree

Tabla N° 107: Calculo de especificidad con el algoritmo - DT

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+FP) * 100
0 (44/44+7) * 100 86.27%
1 (39/39+4) * 100 90.69%
2 (30/30+0) * 100 100%
Total 93.70%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una especificidad de 92.06% usando el algoritmo Decision Tree.
e Gradient Boosting

Tabla N° 108: Calculo de especificidad del algoritmo - GB

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+EP) * 100
0 (46/46+5) * 100 90.20%
1 (40/40+3) * 100 93.02%
2 (30/30+0) * 100 100%
Total 94.35%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una exactitud de 94.35% usando el algoritmo Gradient Boosting.
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e KNN

Tabla N° 109: Calculo de especificidad con el algoritmo - KNN

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+FP) * 100
0 (47/47+4) * 100 92.15%
1 (39/39+4) * 100 90.69%
2 (29/29+1) * 100 96.66%
Total 92.71%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una especificidad de 92.71% usando el algoritmo KNN.

e Naive Bayes

Tabla N° 110: Calculo de especificidad con el algoritmo - NB

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+FP) * 100
0 (46/46+5) * 100 90.20%
1 (40/40+3) * 100 93.02%
2 (29/29+1) * 100 96.67%
Total 92.81%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una especificidad de 92.81% usando el algoritmo Naive Bayes
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e Nearest Centroid

Tabla N° 111: Calculo de especificidad con el algoritmo - NC

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+FP) * 100
0 (54/54+12) * 100 81.82%
1 (52/52+11) * 100 82.54%
2 (50/50+1) * 100 98.04%
Total 86.19%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables y balanceo de datos permite predecir
enfermedades de la columna vertebral con una especificidad de 86.19% usando el

algoritmo Nearest Centroid.

e Random Forest

Tabla N° 112: Calculo de especificidad con el algoritmo - RF

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+FP) * 100

0 (46/46+5) * 100 90.196%

1 (41/41+2) * 100 95.35%

2 (30/30+0) * 100 100%
Total 95.14%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con una especificidad de 95.14% usando el algoritmo Random Forest.
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e Redes Neuronales

Tabla N° 113: Calculo de especificidad con el algoritmo - RN

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+FP) * 100

0 (36/36+14) * 100 98%

1 (43/43+1) * 100 75%

2 (28/28+2) * 100 93.3%
Total 85.26%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una especificidad de 85.26% usando el algoritmo Redes Neuronales.

e Redes neuronales convolucionales

Tabla N° 114: Calculo de especificidad con el algoritmo - RNC

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+FP) * 100

0 (42/42+8) * 100 72%

1 (38/38+6) * 100 97.73%

2 (28/28+2) * 100 93.3%
Total 85.74%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con una especificidad de 85.74% usando el algoritmo redes neuronales

convolucionales Red neuronal convolucional.
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e Regresion Logistica

Tabla N° 115: Calculo de especificidad con el algoritmo - RL

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+FP) * 100

0 (57/57+9) * 100 86.36%
1 (62/62+1) * 100 98.41%
2 (50/50+1) * 100 98.04%

Total 94.06%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables y balanceo de datos permite predecir
enfermedades de la columna vertebral con una especificidad de 94.06% usando el

algoritmo Regresion Logistica.

e Support Vector Machine

Tabla N° 116: Calculo de especificidad con el algoritmo SVM

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+FP) * 100

0 (45/45+5) * 100 90%

1 (42/42+2) * 100 95.45%

2 (29/29+1) * 100 96.67%
Total 93.69%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con una especificidad de 93.69% usando el algoritmo Support Vector

Machine
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e XGBoost

Tabla N° 117: Calculo de especificidad con el algoritmo - XGB

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+FP) * 100
0 (47/47+5) * 100 90.38%
1 (41/41+2) * 100 95.35%
2 (30/30+0) * 100 100%
Total 95.14%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una especificidad de 95.14% usando el algoritmo XGBoost.

e AdaBoost

Tabla N° 118: Calculo de especificidad con el algoritmo - ADA

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+FP) * 100
0 (61/61+45) * 100 92.42%
1 (61/61+2) * 100 96.83%
2 (50/50+1) * 100 98.04%
Total 95.60%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una especificidad de 95.60% usando el algoritmo AdaBoost.
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e Stacking 1

Tabla N° 119: Calculo de especificidad con el modelo Stacking 1

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+FP) * 100
0 (47/47+4) * 100 92.15%
1 (40/40+3) * 100 93.02%
2 (30/30+0) * 100 100%
Total 95.01%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una especificidad de 95.01% usando el algoritmo Stacking 1.

e Stacking 2

Tabla N° 120: Calculo de especificidad con el modelo Stacking 2

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+FP) * 100
0 (48/48+3) * 100 94.11%
1 (39/39+4) * 100 90.69%
2 (30/30+0) * 100 100%
Total 94.86%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una especificidad de 94.86% usando el algoritmo Stacking 2.
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e Stacking 3

Tabla N° 121: Calculo de especificidad con el modelo Stacking 3

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+FP) * 100
0 (47/47+4) * 100 92.15%
1 (40/40+3) * 100 93.02%
2 (30/30+0) * 100 100%
Total 95.01%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una especificidad de 95.01% usando el algoritmo Stacking 3.

e Stacking 4

Tabla N° 122: Calculo de especificidad con el modelo Stacking 4

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+FP) * 100

0 (47/47+4) * 100 92.15%
1 (40/40+3) * 100 93.02%
2 (30/30+0) * 100 100%

Total 95.01%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una especificidad de 95.01% usando el algoritmo Stacking 4
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e Stacking 5

Tabla N° 123: Calculo de especificidad con el modelo Stacking 5

Clases Especificidad Resultado
(TN/TN+FP) * 100
0 (47/47+4) * 100 92.15%
1 (40/40+3) * 100 93.02%
2 (30/30+0) * 100 100%
Total 95.01%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con una exactitud de 95.01% usando el algoritmo Stacking 5.

Figura N° 40: Especificidad de los modelos Stacking

Especificidad de los modelos Stacking

94.18% 95.01% 95.01%

Especificidad
8

Y
(=]

Algoritmo

Fuente Elaboracion propia

Interpretacion: Se visualiza que los modelos stacking 1, stacking 3, stacking 4y
stacking 5 obtuvieron una especificidad de 95.01%, por otor lado el stacking 2
obtuvo una especificidad de 94.18%.
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Figura N° 41: Especificidad de los algoritmos
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Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: Se visualiza que los algoritmos que tuvieron una mejor
especificidad son AdaBoost (95.60%) y los modelos XGBoost y Random Forest
obtuvieron el mismo porcentaje de especificidad de 95.14%.

Figura N° 42: Especificidad de los algoritmos y modelos stacking
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Fuente: Elaboracién propia
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Interpretacion: Se visualiza que el algoritmo que tuvo una mejor especificidad es
AdaBoost (95.60%).

Objetivo 7: El sistema inteligente con stacking ensemble machine learning
mediante el uso de balanceo de datos mejora la prediccion de las enfermedades

de la columna vertebral en funcion de la MCC.

e Decision Tree

Tabla N° 124: Calculo de MCC con el algoritmo - DT

Clases MCC Resultado
((TPXTN)-(FPxFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100
0 (9%x44)—(7x2) /V(9+7)(9+2)(44+7)(44+2) 0.61
1 ((13x39)-(4x6)/v(13+4)(13+6)(39+4)(39+6)) 0.90
2 ((29%30)-(0x3)/V (29+0)(29+3)(30+0)(30+3)) 0.907
Total 76.12%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un valor MCC de 76.12% usando el algoritmo Decision Tree.

e Gradient Boosting

Tabla N° 125: Calculo de MCC con el algoritmo - GB

Clases MCC Resultado
((TPxTN)-(FPxFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100
0 (8%x46)—(5x3)/V(8+5)(8+3)(46+5)(46+3) 0.59
1 (15%40)—(3x4)N(15+3)(15+4)(40+3)(40+4) 0.73
2 (31x30)—(0x1)/V(31+0)(31+1)(30+2)(30+1) 0.96
Total 82.85%

Fuente: Elaboracion propia
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Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un valor MCC de 82.85% usando el algoritmo Gradient Boosting.
e KNN

Tabla N° 126: Calculo de MCC con el algoritmo - KNN

Clases MCC Resultado
((TPxTN)-(FPxFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100

0 (9%x47)-(4%2)/V(9+4)(9+2)(47+4)(47+2) 0.694

1 (15%39)—(4x4)/V(15+4)(15+4)(39+4)(39+4) 0.694

2 (29%29)—(1x3) /V (29+1)(29+3)(29+1)(29+3) 0.872
Total 78.71%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con un valor MCC de 78.71% usando el algoritmo KNN.

e Naive Bayes

Tabla N° 127: Calculo de MCC con el algoritmo - NB

Clases MCC Resultado
((TPxTN)-(FPxFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100

0 (10x46)—(5%1) /V (10+5)(10+1)(46+5)(46+1) 0.723

1 (13x40)-(4x6) /V (13+4)(13+6)(40+4)(40+6) 0.647

2 (30x29)—(1x2) /V (30+1)(30+2)(29+1)(29+2) 0.903
Total 79.32%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un valor MCC de 79.32% usando el algoritmo Naive Bayes.
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e Nearest Centroid

Tabla N° 128: Calculo de MCC con el algoritmo - NC

Clases MCC Resultado
((TPxTN)-(FPxFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100

0 (20x54)-(12x4) /V (20+12)(20+4)(54+12)(54+4) 0.601

1 (16x52)—(11x11) /V (16+11)(16+11)(52+11)(52+11) 0.417

2 (30x50)—(1x9) /V (30+1)(30+9)(50+1)(50+9) 0.781
Total 62.46%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con un valor MCC de 62.46% usando el algoritmo Naive Bayes.

e Random Forest

Tabla N° 129: Calculo de MCC con el algoritmo - RF

Clases MCC Resultado
((TPXTN)-(FPxFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100
0 (9%46)-(5%2)(9+5)(9+2)(46+5)(46+2) 0.657
1 (15x41)~(2x4) (15+2)(15+4)(41+2)(41+4) 0.767
2 (31x30)-(0x1)(31+0)(31+1)(30+0)(30+1) 0.968
Total 85.18%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un valor MCC de 85.18% usando el algoritmo Random Forest.
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e Red Neuronal

Tabla N° 130: Calculo de MCC con el algoritmo - RN

Clases MCC Resultado
((TPXTN)-(FPxFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100
0 (10x36)—(14x2)(0+1)(0+1)(49+1)(49+1) 0.448
1 (3x43)-(1x15)(3+1)(3+15)(43+1)(43+15) 0.265
2 (32x28)—(2x0)(32+2)(32+0)(28+2)(28+0) 0.937
Total 64.78%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un valor MCC de 64.78%usando el algoritmo Red Neuronal.

e Redes neuronales convolucionales

Tabla N° 131: Calculo de MCC con el algoritmo - RNC

Clases MCC Resultado
((TPxTN)-(FPxFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100

0 (5%x42)—(8x7)(7+5)(7+5)(45+5)(45+5) 0.249

1 (9x38)-(6%9)(9+6)(9+9)(38+6)(38+9) 0.385

2 (32x28)-(2x0)(32+2)(32+0)(28+2)(28+0) 0.937
Total 64.38%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con un valor MCC de 64.38% usando el algoritmo redes neuronales

convolucionales.
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e Regresion Logistica

Tabla N° 132: Calculo de MCC con el algoritmo - RL

Clases MCC Resultado
((TPXTN)-(FPxFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100
0 (23x57)=(9x1) /V (23+9)(23+1)(57+9)(57+1) 0.759
1 (19%62)—(1x8) /V (16+1)(16+8)(62+1)(62+8) 0.758
2 (37x50)—(1x2) /V (37+1)(37+2)(50+1)(50+2) 0.932
Total 83.39%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un valor MCC de 83.39 % usando el algoritmo Regresion Logistica.

e Support Vector Machine (SVM)

Tabla N° 133: Calculo de MCC con el algoritmo - SVM

Clases MCC Resultado
((TPXTN)~(FPxFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100
0 ((9x45)—(5x3)/V(9+5)(9+3)(45+5)(45+3))*100 0.614
1 ((14x42)-(2x4)/N(14+2)(14+4)(42+2)(42+4)) 0.759
2 ((31%x29)-(1x1)/v(31+1)(31+1)(29+1)(29+1)) 0.935
Total 82.22%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un valor MCC de 82.22% usando el algoritmo Support Vector
Machine.
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e XGBoost

Tabla N° 134: Calculo de MCC con el algoritmo - XGB

Clases MCC Resultado
((TPxTN)-(FPxFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100

0 (9%x47)—(5%2) /V (9+5)(9+2)(47+5)(47+2) *100 0.657

1 (15%x41)=(2x4) /V (15+2)(15+4)(41+2)(41+4) *100 0.767

2 (31%30)-(0%1) /v (31+0)(31+1)(30+0)(30+1) *100 0.969
Total 85.18%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna
vertebral con un valor MCC de 85.18% usando el algoritmo XGBoost.

e AdaBoost

Tabla N° 135: Calculo de MCC con el algoritmo - ADA

Clases MCC Resultado
((TPXTN)-(FPxFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100

0 (23x61)-(5x1) /V (23+5)(23+1)(61+5)(61+1) *100 0.843

1 (21x61)—(2x6) /V (21+2)(21+6)(61+2)(61+6) *100 0.783

2 (38x50)-(1x1) /V (38+1)(38+1)(50+1)(50+1) *100 0.954
Total 87.37%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un valor MCC de 87.37% usando el algoritmo AdaBoost.
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e Stacking 1

Tabla N° 136: Calculo de MCC con el modelo Stacking 1

Clases MCC Resultado
((TPXTN)-(FPxFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100
0 (9%47)—(4%2)(9+4)(9+2)(47+4)(47+2) 0.694
1 (15%40)—(3x4)(15+3)(15+4)(40+3)(40+4) 0.730
2 (31x30)-(0x1)(31+0)(31+1)(30+0)(30+1) 0.968
Total 84.69%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un valor MCC de 84.69% usando el algoritmo Stacking 1.
e Stacking 2

Tabla N° 137: Calculo de MCC con el modelo Stacking 2

Clases MCC Resultado
((TPXTN)-(FPxFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100
0 (9x48)-(3x2)(9+3)(9+2)(48+3)(48+2) 0.694
1 (16%39)—(4x3)(16+4)(16+3)(39+4)(39+3) 0.696
2 (30x30)—(0x2)(30+0)(30+2)(30+0)(30+2) 0.9375
Total 82.05%

Fuente: Elaboracién propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un valor MCC de 82.05% usando el algoritmo Stacking 2.
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e Stacking 3

Tabla N° 138: Calculo de MCC con el modelo Stacking 3

Clases MCC Resultado
((TPXTN)-(FPxFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100
0 (9%47)—(4%2)(9+4)(9+2)(47+4)(47+2) 0.694
1 (15%40)—(3x4)(15+3)(15+4)(40+3)(40+4) 0.730
2 (31x30)-(0x1)(31+0)(31+1)(30+0)(30+1) 0.968
Total 84.69%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un valor MCC de 84.69% usando el algoritmo Stacking 3.

e Stacking 4

Tabla N° 139: Calculo de MCC con el modelo Stacking 4

Clases MCC Resultado
((TPXTN)-(FPXFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100
0 (9%47)—(4%2)(9+4)(9+2)(47+4)(47+2) 0.694
1 (15%40)—(3x4)(15+3)(15+4)(40+3)(40+4) 0.730
2 (31x30)—(0x1)(31+0)(31+1)(30+0)(30+1) 0.968
Total 84.69%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccién de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un valor MCC de 84.69% usando el algoritmo Stacking 4.
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e Stacking 5

Tabla N° 140: Calculo de MCC con el modelo Stacking 5

Clases MCC Resultado
((TPXTN)-(FPxFN)/V(TP+FP)(TP+FN)(TN+FP)(TN+FN))*100
0 (9%47)-(4x2)(9+4)(9+2)(4T+4)(47+2) 0.694
1 (15%40)—(3x4)(15+3)(15+4)(40+3)(40+4) 0.730
2 (31x30)—-(0x1)(31+0)(31+1)(30+0)(30+1) 0.968
Total 84.69%

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: El desarrollo de un Sistema Inteligente con Machine Learning,
basado en seleccion de variables permite predecir enfermedades de la columna

vertebral con un valor MCC de 84.69% usando el algoritmo Stacking 5.

Figura N° 43: MCC de los modelos Stacking

MCC de los modelos Stacking
84.69%

MCC Score
(%] W =y w (=] =~ [e=]
o o o o o o o

=y
o

Algoritmo

Fuente: Elaboracién propia
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Interpretacion: Se observa que los modelos stacking 1, stacking 3, stacking 4 y

stacking 5 obtuvieron el mismo porcentaje de 81,77%. Por otro lado, el modelo

stacking 2 obtuvo 79.30% en funcién a la métrica MCC.

Figura N° 44: MCC de los algoritmos

Precision

MCC de los Algoritmos

ADB 87.37%

XGB 85.18%

SVM 82.22%

83.39%

2

RF 85.18%

62.46%

79.32%

78.71%

82.85%

=
o

02 04 06 08
Algoritmo

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: Se observa que los algoritmos que tuvieron un mejor porcentaje en

funcién a la métrica MCC es AdaBoost (87.37%). Por otro lado, los modelos

XGBoost y Random Forest obtuvieron el mismo porcentaje de 85.18%.
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Figura N° 45: MCC de los algoritmos y modelos stacking

MCC de los Algoritmos

Stacking 5 84.69%

Stacking 4 84.69%

Stacking 3 84.69%

Stacking 2 82.05%

Stacking 1 84.69%

ADB 87.37%

85.18%

XGB

SVM 82.22%

Precision

83.38%

85.18%

04 06 08
Algoritmo

=
=
(=)
[

Fuente: Elaboracioén propia

Interpretacion: Se visualiza que los algoritmos que tuvieron un mejor porcentaje
en funcién a la métrica MCC es AdaBoost (87.37%). Por otro lado, los modelos
XGBoost y Random Forest obtuvieron el mismo porcentaje de 85.18%. Realizando
una comparacion de los modelos stacking y los algoritmos planteados para crear
los modelos stacking, los algoritmos AdaBoost, XGBoost y Random Forest

superaron a los modelos stacking propuestos.
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Objetivo 8: El sistema inteligente con stacking ensemble machine learning

mediante el uso de balanceo de datos mejora la prediccion de las enfermedades

de la columna vertebral en funcion de la pérdida.

e Redes neuronal

Valores

es

n = 310 (numero total de muestras)

m = 3 (nimero de clases)

Yij = (etiquetas reales)

Figura N° 46: Etiquetas reales - RN

Etlguetas reales de las primeras 18 tilas del conjunto de prueba:

["Hormal' 'Hernia® 'Hernia' 'Spondylolisthesis® 'Hernia’
'Spondylolisthesis’ 'Spondylolisthesis' 'Spondylolisthesis’
'Hernia']

"Mormal’

Fuente: Elaboracion propia

Aij = (probabilidad predicha por el modelo)

Figura N° 47: Probabilidades predichas - RN

[s.
[1.
[8.
[1.
[9.
[5.
[3.
[s.
[s.
[9.

7887635e-81
1536674e-81
@786436e-88
8312885e-81

G8teedde-14
2146753e-11
5588777e-81
B275@@3e-81

1151928e-81

3313287e-88

L1672741e-14
.1654787=-89
L2783177e-82
.569342342-82

3

1
2
1
3
9
1
1
5]
3

Probabilidades Predichas (y_pred_probs):
8848037e-81 1.
8.2791656e-01
1.8466338=-81
1.888256832-89
1.683523%e-82
4454372e-88 6.
1
1
8
3

.6014123e-07]
.2070666e-03 ]
.0880774e-05]
.60820802+00 ]
.5875303e-05]
.0000088e-01]
. 6000006 +00 |
.60820802+00 ]
.13299442-92]
.1573439e-04] ]

Fuente: Elaboracién propia

Tabla N° 141: Calculo de Cross entropy del algoritmo - RN

Loss Resultado
CrossEntropy=-n1}i=1n > j=1myijlog(y"ij)
Total 0.86

Fuente: Elaboracion propia
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Figura N° 48: Entrenamiento del algoritmo - RN

Epoch 25/38

5/5 [ ] - @s 8ms/step - loss: 2.8923 - accuracy: @.6148 - val_loss: ©.7674 - val_accuracy: ©.6@56
Epoch 26/38

5/5 [ ] - 8s 9ms/step - loss: 2.3877 - accuracy: 8.6325 - val_loss: ©.8793 - val_accuracy: 8.5634
Epoch 27/38

5/5 [ ] - @s 9ms/step - loss: 1.9861 - accuracy: @.6643 - val_loss: 8.9811 - val_accuracy: 8.5352
Epoch 28/38

5/5 [ ] - @s 1@ms/step - loss: 2.4484 - accuracy: 8.8486 - val_loss: 1.8194 - val_accuracy: @.5352
Epoch 29/36

575 [ ] - 8s 8ms/step - loss: 2.1228 - accuracy: @.6572 - val_loss: 8.9388 - val_accuracy: 8.5493
Epoch 38/38

5/5 [ ] - @s 9ms/step - loss: 2.3@58 - accuracy: @.5936 - val_loss: ©.8835 - val_accuracy: 8.5775
2/2 [ 1 - @s 3ms/step

Fuente: Elaboracién propia

Interpretacion: Mediante la aplicacion del algoritmo de Redes Neuronales se
obtuvo una pérdida de 2.30. Por otro lado, usando la formula de entropia cruzada

categorica se obtuvo un 0.60 de pérdida.
e Redes neuronales convolucionales
Valores
n = 310 (numero total de muestras)
m = 3 (nimero de clases)
Yij = (etiquetas reales)

Figura N° 49: Etiquetas reales - RNC

Etiquetas reales de las primeras 18 filas del conjunto de prueba:
["Normal® "Hernia® 'Hernia' 'Spondylolisthesis’ 'Hernia’
'Spondylolisthesis’ 'Spondylolisthesis' 'Spondylolisthesis’' "Normal’
'"Hernia']

Fuente: Elaboracién propia
Aij = (probabilidad predicha por el modelo)
Figura N° 50: Probabilidades predichas - RNC

Probabilidades Predichas (y_pred_probs):
[[6.5856918e-81 3.494899%2-81 3.16985562-87
[7.8886772e-83 9.7811232=-81 2.27996132-82
[4.4513354e-81 5.5416848e2-81 6.9809117=-84
[1.5971768e-18 4.6965671%2-11 1.8002800=+08
[9.66854742-81 3.38868312-82 5.8344784e-85
[6.864484%e-88 9.7915@86=2-88 9.99990988=-81
[5.86296818e-16 3.451256%2-16 1.8082608=+88
[1.4351@31e-11 2.215691%8=-12 1.8002800=+00
[4.567668488e-81 3.47385452-81 1.85889692-81
[9.86123845e-81 9.3898313e2-82 7.7123143=-84

[ S T R T T A O S |

]

Fuente: Elaboracion propia
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Tabla N° 142: Calculo de Cross entropy del algoritmo - RNC

Loss Resultado
CrossEntropy=-n1}i=1n }j=1myijlog(y"ij)
Total 0.60

Fuente: Elaboracion propia

Figura N° 51: Entrenamiento del algoritmo - RNC

Epoch 24/38

575 [ ] - @s 15ms/step - loss: 2.4175 - accuracy: 8.6113 - val_loss: 1.8758 - val_accuracy: ©.6628
Epoch 25/38

5/5 [ ] - @s 8ms/step - loss: 2.48@1 - accuracy: @.6219 - val_loss: 1.0248 - val_accuracy: @.5479

Epoch 26/36

5/5 [ ] - @s 1ims/step - loss: 2.3372 - accuracy: 0.6466 - val_loss: ©.9969 - val_accuracy: 8.6761
Epoch 27/38

5/5 [ ] - @s 8ms/step - loss: 1.899@ - accuracy: @.56643 - val_loss: 1.8628 - val_accuracy: ©.5479

Epoch 28/36

5/5 [ ] - @s 9ms/step - loss: 2.3885 - accuracy: ©.6360 - val_loss: 1.1167 - val_accuracy: ©.6620

Epoch 29/38

5/5 [ ] - @s l4ms/step - loss: 1.7992 - accuracy: 8.682@ - val_loss: 1.1865 - val_accuracy: @.6338
Epoch 38/38

5/ [ ] - @s 9ms/step - loss: 1.5778 - accuracy: @.8961 - val loss: 1.1853 - val accuracy: 8.6338

2/2 [ ] - @s b5ms/step

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: Mediante la aplicacion del algoritmo de Redes Neuronales
Convolucionales se obtuvo una pérdida de 2.60. Por otro lado, usando la formula

de entropia cruzada categérica se obtuvo un 1.288 de pérdida.

Figura N° 51: Loss (pérdida) de los algoritmos RNy RNC

Loss de los Algoritmos

Loss

RNC

0.0 05 1.0 1.5 20
Algoritmo

Fuente: Elaboracién propia
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Interpretacion: Se visualiza que el algoritmo que tuvo mayor perdida es Redes

Neuronales, con una pérdida de 2.30.

Figura N° 52: Entropia Categorica Cruzada— RNy RNC

Pérdida de los Algoritmos

0.86

Loss

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8
Algoritmo

Fuente: Elaboracion propia

Interpretacion: Se visualiza que el algoritmo que tuvo mayor perdida en funcion

de la férmula de entropia categorica cruzada es Redes Neuronales (0.86).
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Figura N° 53: Resultado del Sistema Inteligente con el modelo AdaBoost

indice pélvico Radio pélvico

[aJ Main Menu 63.027817 98 672917

£} Inicio Inclinacién de la pelvis Grado de espondilolisthesis

[# Spinal Diseases 22.552586 -0.2544
Prediction

Angulo de lordosis lumbar

@ Subir datos 39.609117

Inclinacién sacra

Spinal Diseases Prediction 40.475232

Selecciona un algoritmo para calcular la precision:

AdaBoost

La persona tiene Hernia en la columna vertebral.
Acuraccy del modelo: 0.82

Precision: 0.75

Recall: 0.74

F1-Score: 0.74

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza los resultados que la persona tiene Hernia en la columna vertebral, también se observa las métricas que fueron

usadas para la evaluacién del modelo, en donde se obtuvo un 0.82 de exactitud.
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Figura N° 54: Resultado del Sistema Inteligente con el modelo Random Forest

indice pélvico Radio pélvico

= )
] Main Menu 69.004913 126611621

% Inicio Inclinacién de la pelvis Grado de espondilolisthesis

[Z Spinal Diseases 13.20179 10.832011
Prediction

Angulo de lordosis lumbar

@ Subir datos 55.570143

Inclinacién sacra

Spinal Diseases Prediction 55.713123

Selecciona un algoritmo para calcular la precision:

Random Forest

La persona no tiene ninguna enfermedad de |a columna vertebral.
Acuraccy del modelo: 0.85

Precisién: 0.79

Recall: 0.79

F1-Score: 0.79

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza que mediante el uso del algoritmo Random Forest se obtuvo una exactitud de 0.85, en donde los datos de la persona

que fue llenado, indica que no posee ninguna enfermedad de la columna vertebral.
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Figura N° 55: Resultado del Sistema Inteligente con el modelo Stacking 1

indice pélvico Radio pélvico

LJ Main Menu

83.703177 125.480174
£} Inicio Inclinacién de la pelvis Grado de espondilolisthesis

[# Spinal Diseases 20.268229 69.279571
Prediction

Angulo de lordosis lumbar

@ Subir datos 77.110598

Inclinacién sacra

Spinal Diseases Prediction 63.434949

Selecciona un algoritmo para calcular la precision:

Stacking

La persona tiene Espondilolistesis en la columna vertebral.
Acuraccy del modelo: 0.85

Precisidn: 0.79

Recall: 0.79

F1-Score: 0.79

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza que los datos que fueron llenados pertenecen a una persona con espondilolistesis. También se observa que se obtuvo
un 0.85 de exactitud usando el modelo stacking 1.
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Figura N° 56: Resultados mediante el uso de la opcion Subir Datos

Deploy

D columna 3.xlsx
L Main Menu

Vista previa de los datos cargados:

£} Inicio

tilt = lumbar._L pelvic_radius  de;

[# Spinal Diseases Prediction
63.0278 225526 39.6091 y 98.6729

& Subir datos 39.057 10.061 25.0154 . 114.4054 4.5643
68.832 22.2185 50.0922 46.6135 105.9851 -3.5303

Subir datos 3 69.297 24,6529 44,3112 44,6441 101.8685 11.2115
49.7129 9.6521 28.3174 40.0608 108.1687 7.9185

40.2502 13,9219 25.125 26.3283 130.3279 2.2307

53.4329 15.8643 37.1659 37.5686 120.5675 5.9886

45,3668 10.7556 29.0383 34,6111 117.2701 -10.6759

43.7902 13.5338 42.6908 30.2564 125.0029 13.289

36.6864 41.9488 31.6755 0.6644

R

Selecciona un algoritmo para calcular |a precisién:

AdaBoost

Calcular Métricas
Acuraccy del modelo AdaBoost: 0.82
Precision: 0.75

Recall:0.74

F1-Score: 0.74
Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza la evaluacién de las métricas en funcion de toda la data subida al sistema inteligente, en donde obtuvo una exactitud

de 0.82, una precision 0.75, un recall 0.74 y una medida f1-score de 0.74.
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A continuacion, se presentan las discusiones basadas en los resultados
obtenidos durante el desarrollo del estudio en base a las evidencias recopiladas
durante el estudio, asi como la comparacion e interpretacién detallada de los

hallazgos y su relevancia en el contexto de la investigacion.

En cuanto al objetivo general, el cual es aplicar un sistema inteligente con
ensemble machine learning con el método stacking mediante el uso de balanceo
de datos que permitird predecir enfermedades de la columna vertebral (Hernia y
espondilolistesis), se aplicé la metodologia KDD el cual permitira la extraccion de
patrones utiles, informacion y conocimientos previamente desconocidos desde el
conjunto de datos. Mediante este método se simplificé el proceso y la construccion
de los modelos de machine learning. En base a los antecedentes, ningun autor
utilizo la metodologia KDD, por lo cual en la investigacion que se esta realizando
genera un enfoque distinto y mucho mas ordenado en la aplicacion de machine

learning.

Para desarrollar del modelo predictivo se utilizo la base de datos SQL, para el
almacenamiento y manipulacion de datos, para el analisis estadistico, Jupyter como
plataforma que se basa en web interactiva compatible con el lenguaje de
programacién Python y como entorno de desarrollo Spyder.

En lo que respecta al objetivo especifico 1, a partir de la comparacion entre
los algoritmos de aprendizaje automatico con 12 algoritmos DT, GB, KNN, NB, NC,
RF, RN, RNC, RL, SVM, XGB y ADA. se observo que los mejores modelos se
obtuvieron utilizando los algoritmos AdaBoost (91.11%), XGBoost (88.71%) y por
otro lado, mediante el uso de los modelos stacking, los modelos stacking 1, stacking
3, stacking 4 y stacking 5 tuvieron un 88.71% de exactitud. En la investigacion
realizada por Martinez et.al, en donde utilizo la métrica de Acuraccy para poder
evaluar el rendimiento de su modelo basado en redes neuronales para la deteccién
de escoliosis en imagen rayos x de columna, en donde agrego una clase de
pacientes sanos para obtener un mejor Acuraccy (94%). En base a ello se tomo en
cuenta las personas que no poseen ninguna enfermedad de la columna vertebral
para la aplicacion de ML en el sistema inteligente y también se resalta que fue el

anico autor que uso una sola métrica de evaluacion que es el Acuraccy.
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En lo que respecta al objetivo especifico 2, a partir de la comparacion entre
los algoritmos de aprendizaje automatico con 12 algoritmos DT, GB, KNN, NB, NC,
RF, RN, RNC, RL, SVM, XGB y ADA se observd que los mejores modelos se
obtuvieron utilizando los algoritmos AdaBoost (90.29%) y stacking 1, stacking 3,
stacking 4, stacking 5, los cuales destacaron en la aplicacion de la métrica de
Precision, obteniendo los resultados de 86.40% y 84.19% todos los modelos
stacking mencionados. Con lo mencionado anteriormente, se obtuvieron resultados
de investigaciones de zhang et al. (2023) en donde uso los algoritmos XGB, RL,
RF, ADA, KNN, SVM, NB y multilayer perceptron, pero el mejor algoritmo fue XGB
y obtuvo un 85.71%. Asimismo, Varcin (2021) uso el algoritmo RNC, donde obtuvo
un 99%. De la misma manera Ansari (2013) que utilizo la misma data de esta
investigacion y uso 2 tipos de redes neuronales y SVM y obtuvo un 93.87.
Asimismo, Karabacak, Margetis, usaron los algoritmos XGB, LightGBM, RF y
CatBoost, donde obtuvieron un 87.8%. Finalmente, Unal Y., Polat K. y Erdinc H.
(2014) también uso la misma data y usaron los algoritmos de NB, KNN, SVM y
multilayer perceptron, donde tuvieron los resultados de 90%, 80%, 83% y 85%.

Al contrario, en la investigacion de los autores Martinez et al. (2022), solo utilizaron
la métrica de Acuraccy, en la investigacion de Castro et al. (2020) y Chen et al.
(2018) no consideraron la métrica de precision, ya que usaron las métricas de

validacion cruzada, recall y AUC ROC.

En lo que respecta al objetivo especifico 3, a partir de la comparacién entre
los algoritmos de aprendizaje automatico con 12 algoritmos DT, GB, KNN, NB, NC,
RF, RN, RNC, RL, SVM, XGB y ADA se observo que los mejores modelos se
obtuvieron utilizando los algoritmos AdaBoost (90.35%) y Regresion Logistica
(87.03%). Por otro lado, Random Forest, XGboost, stacking 1, stacking 3, stacking
4 y stacking 5 destacaron en la aplicacién de la métrica de Recall (Sensibilidad),
obteniendo el mismo resultado de 85.88% de sensibilidad. Los autores Varcin y
Chen obtuvieron rendimientos diferentes en su empleo de la métrica recall, para la
evaluacion de su modelo. En la investigacion de Varcin obtuvo un 98% de recall,
pero por otro lado en la investigacion de Chen solo obtuvo un 69.84% de recall.
Asimismo, Castro et al (2020) uso los algoritmos KNN y RF donde obtuvo un 92.9%
y 80.6% respectivamente. Finalmente, Unal Y., Polat K. y Erdinc H. (2014) usaron

140



los algoritmos multilayer perceptréon, KNN, NB y SVM donde obtuvieron un

respectivamente.

Al contrario, en las investigaciones de los autores Martinez, Zhang et al. (2023),
Ansari (2013) y Karabacak, y Margetis (2023), no consideraron esta métrica en sus
investigaciones, ya que se enfocaron en medidas similares como Acuraccy,

intervalo de confianza, auc roc y precision.

En lo que respecta al objetivo especifico 4, a partir de la comparacion entre
los algoritmos de aprendizaje automatico con 12 algoritmos DT, GB, KNN, NB, NC,
RF, RN, RNC, RL, SVM, XGB y ADA se observd que los mejores modelos se
obtuvieron utilizando los algoritmos AdaBoost y Regresion Logistica destacaron en
la aplicacion de la métrica de F1-score, obteniendo un 89.97% y 86.37% de score.
Por otro lado, los modelos stacking 1, stacking 3, stacking 4 y stacking 5 obtuvieron
un 84.83% de score, haciendo referencia a otros autores que usaron como base
para sus investigaciones. Mediante lo mencionado anteriormente, los autores Unal
Y., Polat K. y Erdinc H. (2014) usaron los algoritmos multilayer perceptron (0.7738),
KNN (0.7021), Naive bayes (0.7263 y svm (0.7298). Finalmente usaron los
algoritmos multilayer perceptron, KNN, Naive bayes y SVM, donde obtuvieron los
resultados de 90%, 88%, 95% y 90% respectivamente.

En lo que respecta al objetivo especifico 5, a partir de la comparacién entre
los algoritmos de aprendizaje automatico con 12 algoritmos DT, GB, KNN, NB, NC,
RF, RN, RNC, RL, SVM, XGB y ADA se observé que el algoritmo que tuvo mejor
resultado de AUC es AdaBoost (0.98) y los modelos Random Forest, Regresion
logistica, SVM y XGBoost obtuvieron un 0.96 de AUC. Realizando una comparacion
entre los modelos stacking, el modelo stacking 5 obtuvo mejores resultados frente
a la métrica de AUC, teniendo resultados cercanos a los mejores modelos
propuestos. La métrica de AUC es una de las métricas mas usadas por los
investigadores, como los autores Zhang y Chen que obtuvieron un 87%y 0,7495 a
0,7590 (74.95% a 75.90%). Asimismo, Castro (2020) uso los algoritmos KNN y RF
donde se obtuvo un 0.97 y 0.91. Por otro lado, Karabacak, Margetis () usaron los
algoritmos XGBoost, LightGBM, CatBoost y Random Forest donde obtuvieron un

0.814 y finalmente los autores Unal Y., Polat K. y Erdinc H. (2014) donde uso
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multilayer perceptron, KNN, NB y RF donde obtuvieron los resultados de 0.989,
0.946, 0.999 y 0.953.

Al contrario, en las investigaciones de Martinez (2022), Varcin (2021) y Ansari
(2013) no consideraron esta métrica en sus investigaciones, ya que se enfocaron

en medidas similares como Acuraccy (exactitud), precision, recall y especificidad

En lo que respecta al objetivo especifico 6, a partir de la comparacion entre
los algoritmos de aprendizaje automatico con 12 algoritmos DT, GB, KNN, NB, NC,
RF, RN, RNC, RL, SVM, XGB y ADA se observd que los mejores modelos se
obtuvieron utilizando AdaBoost (95.60%) y los modelos XGBoost y Random Forest
obtuvieron el mismo porcentaje de especificidad de 95.14%., superando asi a los
modelos stacking 1, stacking 3, stacking 4 y stacking 5 que obtuvieron un 95.01%
de especificidad. Con lo mencionado anteriormente, en similitud con las
investigaciones, Varcin (2021) uso el algoritmo de redes neuronales
convolucionales donde obtuvo una especificidad de 98% y por otro lado, los autores
Unal Y., Polat K. y Erdinc H. (2014) usaron los algoritmos multilayer perceptron,
KNN, Naive bayes y SVM, donde obtuvieron los resultados de 93.69%, 90.9%,
95.50% y 91.89% respectivamente en funcion a la especificidad.

Al contrario, los autores Martinez (2022), Zhang et al. (2023), Ansari (2013), Castro
et al (2020), Chen et al. (2018) y Karabacak, Margetis (2023), no consideraron esta
métrica, ya que usaron otras métricas como AUC ROC, precision, recall, f1-score,

intervalo de confianza y Acuraccy.

En lo que respecta al objetivo especifico 7, a partir de la comparacién entre
los algoritmos de aprendizaje automatico con 12 algoritmos DT, GB, KNN, NB, NC,
RF, RN, RNC, RL, SVM, XGB y ADA se observo que los algoritmos que tuvieron
un mejor porcentaje en funcion a la métrica MCC es AdaBoost (87.37%). Por otro
lado, los modelos XGBoost y Random Forest obtuvieron el mismo porcentaje de
85.18%. Realizando una comparacion de los modelos stacking y los algoritmos
planteados para crear los modelos stacking, los algoritmos AdaBoost, XGBoost y
Random Forest superaron a los modelos stacking propuestos. Se puede apreciar

gue ninguna investigacion realizada por otro autor incluyo la métrica MCC para
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evaluar el rendimiento de su modelo. En base a ello, se da a conocer esta métrica

de evaluacion, para generar un aporte en la evaluacion de los modelos.

Al contrario, los autores Martinez (2022), Zhang et al. (2023), Ansari (2013), Castro
et al (2020), Chen et al. (2018), Unal Y., Polat K. y Erdinc H. (2014), Varcin (2021)
y Karabacak & Margetis (2023), no consideraron esta métrica, ya que usaron otras
métricas como AUC ROC, precision, especificidad, recall (especificidad), f1-score,

intervalo de confianza y Acuraccy.

En lo que respecta al objetivo especifico 8, se aplicé especificamente a los
algoritmos de Redes neuronales y redes neuronales convolucionales. En donde se
obtuvo una pérdida de 2.30 y 2.60 correlativamente a los algoritmos mencionados.
También se aplico la formula de entropia categorica cruzada en donde se obtuvo
una pérdida de 0.60 y 1.288. En las investigaciones de los autores Zhang, Tavana,
Martinez, ninguno utilizé la funcién de loss (pérdida) en sus investigaciones, para

poder evaluar la perdida que tuvieron sus algoritmos de redes neuronales.

143



VI. CONCLUSIONES

144



A partir de los resultados obtenidos en la investigacion, el investigador presenta las

siguientes conclusiones:

Primera:

El estudio se centrd en el desarrollo de un sistema inteligente basado en
machine learning para predecir enfermedades de la columna vertebral
(hernia, espondilolistesis). La metodologia KDD fue aplicada,
proporcionando un marco estructurado para el proceso de descubrimiento
de conocimientos, en donde ayud6 a optimizar el uso de recursos al
enfocarse en la extraccion de conocimiento y asi permitiendo simplificar
el proceso mediante modelos de aprendizaje automatico. Autores previos
respaldaron la eficacia de esta metodologia, destacando la importancia de

este enfoque para la extraccion de conocimiento.

Segunda: La comparacién de resultados entre los algoritmos permitié conocer que

Tercera:

los modelos que obtuvieron un mejor Acuraccy son AdaBoost (91.11%),
XGBoost (88.71%) y por otro lado, mediante el uso de los modelos
stacking, los modelos stacking 1, stacking 3, stacking 4 y stacking 5
tuvieron un 88.71% de exactitud. Realizando una comparacion, los
modelos stacking obtuvieron la misma exactitud que los modelos XGBoost
y Random Forest. Estos resultados superaron a otros algoritmos como
AdaBoost, Regresidon Logistica, Decision tree, KNN, Nearest Centroid,
Redes neuronales, redes neuronales convulsidnales y Gradient Boosting.
En cuanto a la variabilidad de resultados de diferentes estudios, ciertos

autores no incluyeron esta métrica en sus investigaciones.

La comparacion de resultados entre los algoritmos permitié conocer que
los modelos basados en AdaBoost (90.29%) y stacking 1, stacking 3,
stacking 4, stacking 5, los cuales destacaron en la aplicacion de la métrica
de Precision, obteniendo los resultados de 86.40% y 84.19% todos los
modelos stacking mencionados. Estos resultados superaron a otros
algoritmos como XGBoost, SVM, AdaBoost, Regresion Logistica,
Decision tree, KNN, Nearest Centroid, Redes neuronales, redes
neuronales convulsibnales y Gradient Boosting. En cuanto a la
variabilidad de resultados de diferentes estudios, ciertos autores no

incluyeron esta métrica en sus investigaciones.
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Cuarta: La comparacion de resultados entre los algoritmos permitié conocer que
los modelos basados en AdaBoost (90.35%) y Regresion Logistica
(87.03%). Por otro lado, Random Forest, XGBoost, stacking 1, stacking 3,
stacking 4 y stacking 5 destacaron en la aplicacion de la métrica de Recall
(Sensibilidad), obteniendo el mismo resultado de 85.88% de sensibilidad.
Estos resultados superaron a otros algoritmos como SVM, AdaBoost,
Naive Bayes, Regresion Logistica, Decision tree, KNN, Nearest Centroid,
Redes neuronales, redes neuronales convulsidnales y Gradient Boosting.
En cuanto a la variabilidad de resultados de diferentes estudios, ciertos

autores no incluyeron esta métrica en sus investigaciones.

Quinta: La comparacion de resultados entre los algoritmos permitié conocer que el
modelo de AdaBoost y Regresion Logistica destacaron en la aplicacion de
la métrica de F1-score, obteniendo un 89.97% y 86.37% de score. Por
otro lado, los modelos stacking 1, stacking 3, stacking 4 y stacking 5
obtuvieron un 84.83% de score. Estos resultados superaron a otros
algoritmos como SVM, Naive Bayes, XGBoost, AdaBoost, Regresion
Logistica, Decision tree, KNN, Nearest Centroid, Redes neuronales, redes
neuronales convulsidnales y Gradient Boosting. En cuanto a la
variabilidad de resultados de diferentes estudios, ciertos autores no

incluyeron esta métrica en sus investigaciones.

Sexta: La comparacion de resultados entre los algoritmos permitié conocer que los
modelos basados en AdaBoost (0.98) y los modelos Random Forest,
Regresion logistica, SVM y XGBoost obtuvieron un 0.96 de AUC.
Realizando una comparacién entre los modelos stacking, el modelo
stacking 5 obtuvo mejores resultados frente a la métrica de AUC, teniendo
resultados cercanos a los mejores modelos propuestos. Estos resultados
superaron a otros algoritmos como SVM, AdaBoost, Regresién Logistica,
Decision tree, KNN, Nearest Centroid, Redes neuronales, redes
neuronales convolucionales y Gradient Boosting. En cuanto a la
variabilidad de resultados de diferentes estudios, ciertos autores no

incluyeron esta métrica en sus investigaciones.
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Septima: La comparacion de resultados entre los algoritmos, dio como resultados

que los algoritmos que tuvieron una mejor especificidad son AdaBoost
(95.60%) y los modelos XGBoost y Random Forest obtuvieron el mismo
porcentaje de especificidad de 95.14%., superando asi a los modelos
stacking 1, stacking 3, stacking 4 y stacking 5 que obtuvieron un 95.01%
de especificidad. Estos resultados superaron a otros algoritmos como
Naive Bayes, XGBoost, AdaBoost, Regresion Logistica, Decision tree,
KNN, Nearest Centroid, Redes neuronales, redes neuronales
convulsiénales y Gradient Boosting. En cuanto a la variabilidad de
resultados de diferentes estudios, ciertos autores no incluyeron esta

métrica en sus investigaciones.

Octava: La comparacion de resultados entre los algoritmos, permitié conocer que

Novena:

Décima:

el algoritmo que tuvo un mejor porcentaje en funcién a la métrica MCC
(Matthews Correlation Coefficient) es AdaBoost (87.37%). Estos
resultados superaron a otros algoritmos como Naive Bayes, SVM,
AdaBoost, Regresion Logistica, Decision tree, KNN, Nearest Centroid,
Redes neuronales, redes neuronales convulsidnales y Gradient Boosting.
En cuanto a la variabilidad de resultados de diferentes estudios, ciertos

autores no incluyeron esta métrica en sus investigaciones.

En funcién a la métrica de Loss (Pérdida), se aplicé a los modelos de
redes neuronales y redes neuronales convulsionales, ya que sirvio como
criterio para ajustar los pardmetros del modelo. Los modelos obtuvieron
los siguientes resultados de 3.24 y 2.60 de pérdida correlativamente. Para
la aplicacién de la funcion de la pérdida se eligio la férmula de entropia
cruzada categérica en donde los modelos obtuvieron 0.285 y 1.288 de
pérdida. Realizando una comparacion se concluye que el modelo de redes
neuronales tuvo menos pérdida que el modelo de redes neuronales

convolucionales.

Mediante la comparacion de los modelos stacking ensemble, se obtuvo
gue los modelos que tuvieron mejor rendimiento en funcién de todas las

métricas son los Stacking 1, Stacking 3 y Stacking 5
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Después de haber generado las conclusiones, se procedid a formular las
recomendaciones detallando especificamente las acciones sugeridas para mejorar
y optimizar los aspectos identificados durante el estudio para futuras

investigaciones:

Primera: Se recomienda explorar diferentes metodologias ademas de KDD, como
CRISP-DM, SEMMA o TDSP ya que permitird tener una vision mas

completa de los distintos enfoques que poseen otras metodologias.

Segunda: Se recomienda mejorar el proceso de evaluacion de enfermedades de
la columna entre el sistema inteligente y la base de datos, ya que, al
momento de generar nuevos resultados el sistema inteligente no agrega
los nuevos datos registrados a la base de datos, en base a ello se
recomienda automatizar el sistema inteligente y la base de datos para que
se pueda agregar los nuevos datos registrados a la base de datos. De esta
forma, el modelo entrenaria de manera automatica y generaria resultados

MAs precisos.

Tercera: Se recomienda aplicar y comparar con otros modelos como Support
Vector Regression (SVR), Redes Neuronales de Atencidon (Attention
Networks), Redes Generativas Adversariales (GANs), Redes Neuronales
Evolutivas (Neuroevolution) o incluso usar herramientas o plataformas de
AutoML como Google AutoML, H20.ai, Auto-sklearn, y TPOT, entre otras.
Las herramientas mencionadas previamente ofrecen interfaces de usuario
amigables y ayudan a los usuarios a través del proceso de desarrollo del
modelo sin requerir una experiencia en aprendizaje automéatico. De esta

manera se podria facilitar la aplicacién de otros modelos.

Cuarta: Se recomienda comparar con otros estudios previamente realizados, en
donde también tengan un enfoque de clasificacion de enfermedades de la
columna vertebral, lo cual contribuira a mejorar la precision de los modelos

propuestos.
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Anexo 1: Diagrama de causay efecto

Figura N° 57: Diagrama de Ishikawa

Estilo de vida |
sedentario i

P ——
Sobrepesay !
obesidad i

rmmmmmsmmsmmss——————

Factores
genéticos

Falta de actividad fisica

Estrés emocional y mental

Historial familiar Mala circulacian

Tabaguismo sanguinea

Anomalias en el desarrollo Sobrecarga en

los discos

Peso corporal
desequilibrado

Enfermedades de
la columna
vertebral

Mutaciones genéticas vertebrales

Dehilitamiento
muscular

Actividades deportivas
de alto impacto

Posturas incorrectas

Malas técnicas de

Perdida de
densidad dsea

levantamiento de
ohjetos

Trabajo fisicamente
exigente

[emm———— Lesiones previas

Malas posturas y
ergonomia

Edad

S

Lesiones
traumaticas

H
:
H
! Posturas prolongadas

Envejecimiento

Fuente: Elaboracién propia

161



Anexo 2: Matriz de Operacionalizacion de Variables

Tabla N° 143: Matriz de operacionalizacion de variables

Variable

Definicion

conceptual

Definicién

operacional

Dimensiones

Indicadores

Escalas
de
Medicién

Independiente:
Machine

learning

Segln (Pineda, 2022)
afirma que, el machine
learning son técnicas
computacionales

modernas que
permiten llegar a
mejores resultados,
sino que cada vez
existe un uso mas
frecuente en la practica
clinica con el
procesamiento en
tiempo real, de la gran
cantidad de datos que
se maneje, permitiendo
predecir cada vez con
més exactitud distintas
situaciones de salud,
facilitando una réapida
intervencion; de forma
inmediata para el area
de emergencias y de
forma preventiva para
distintas posibles

enfermedades.

Dependiente:
Prediccion de
enfermedades de
la columna

vertebral

Segun (Gallucci et al.,
2007),

vertebral

la enfermedad
degenerativa
ha sido estudiados por
bioarqueologia, y tienen
un vinculo con el estilo
de vida y el nivel de
actividad fisica de las
personas. La
enfermedad
degenerativa de la
columna vertebral es
una definicibn  que

abarca distintos

Segun (Satapathy
2021)

menciona que es un

et al.,

método de
ensamblaje, que se
encuentra en la
arquitectura de dos
capas, los modelos
y datos de la
primera capa se
consideran datos y
los modelos de la
capa base. La

principal ventaja del

Métricas de

evaluacion

Exactitud (Acuraccy)

TP + TN
TP + TN + FP'FN

(Aqil et al., 2022)

Precision
TP
TP + FP

(Ramos Ponce, 2020)

Exhaustividad

TP
TP + FN

(Menasalvas et al., n.d.)

F1-score
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espectros de anomalias
degenerativas, afecta a
las estructuras 6seas y
al disco intervertebral,
aunque distintas
patologias estan
relacionadas porque el
factor patégeno es el
principal identificado en
la sobrecarga cronica,
siendo asi una de las
causas principales del
dolor de espalda,
radiculopatia y

discapacidad.

modelo stacking
ensemble permite
mejorar la
prediccion, también
ayuda a identificar
continuamente las
muestras de
prediccion errénea
de las
caracteristicas de
los clasificadores

de la capa base.

precission . recall

"precission + recall

(C. Cano & Ruiz, 2018)

Area bajo la curva
AUC=](0 to 1) ROC(x) dx

(Martinez Pérez &

Pérez Martin, 2023)

Especificidad
TN
TN + FP
(Dymaxion Labs, 2021)

MCC
MCC = (TP*TN-FP *
FN) /(TP + FP) * (TP +
FN) * (TN + FP) * (TN +
FN))
(Chicco, Starovoitov, et
al., 2021)

Perdida (Loss)
CrossEntropy=-nl}i=1n
2j=1myijlog(y"ij)
(Wang et al., 2022)

Razén

Fuente: Elaboracién propia
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Anexo 3: Matriz de Consistencia

Tabla N° 144: Matriz de consistencia

Problema Objetivo Hipotesis Variable Dimensiones Indicadores Metodologia
P.G. ;C6mo un O.G. Aplicar H.G. El sistema
sistema inteligente | un sistema inteligente con
con stacking inteligente ensemble machine

ensemble machine
learning mediante
el uso de balanceo
de datos permitira
predecir
enfermedades de
la columna

vertebral?

con ensemble
machine
learning con
el método
stacking
mediante el
uso de
balanceo de
datos que
permitira
predecir
enfermedades

de la columna

learning con el
método stacking
mediante el uso de
balanceo de datos
ayuda y mejora
significativamente
predecir las
enfermedades de
la columna

vertebral

Independiente:
Machine

learning

vertebral
P.E.1. (,Como un O.E.1. aplicar | H.E.1. EL sistema Exactitud (Acuraccy)
sistema inteligente | un sistema inteligente con TP + TN
con stacking inteligente stacking ensemble TP+ TN + FPFN

ensemble machine

con stacking

machine learning

learning mediante ensemble mediante el uso de
el uso de balanceo | machine balanceo de datos
de datos permitira | learning mejora la
predecir las mediante el prediccion de las
enfermedades de uso de enfermedades de
la columna balanceo de la columna
vertebral en datos vertebral en
funcion de la permitira funcion de la
exactitud predecir las exactitud
(Accuracy)? enfermedades | (Accuracy

de la columna

vertebral en

funcion de la

exactitud

(Accuracy
P.E.2. ;,COmo un O.E.2. Aplicar | H.E.2. El sistema
sistema inteligente | un sistema inteligente con
con stacking inteligente stacking ensemble

ensemble machine
learning mediante

el uso de balanceo

con stacking
ensemble

machine

machine learning
mediante el uso de

balanceo de datos

Dependiente:
Predecir

enfermedades
de la columna

vertebral

Métricas de

evaluacion

Precision
TP
TP + FP

Tipo de
investigacion:

Aplicada

Disefio de
investigacion:
Experimental
de tipo pre-

experimental

Metodologia:
KDD
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de datos permitira
predecir las
enfermedades de
la columna
vertebral en
funcién de la

precision?,

learning
mediante el
uso de
balanceo de
datos que
permitira
predecir las
enfermedades
de la columna
vertebral en
funcién de la
precision

(Precision

mejora la
prediccion de las
enfermedades de
la columna
vertebral en
funcién de la

precision

P.E.3. ¢Cémo un
sistema inteligente
con stacking
ensemble machine
learning mediante
el uso de balanceo
de datos permitira
predecir las
enfermedades de
la columna
vertebral en
funcién de la
exhaustividad
(Recall)?

O.E.3. Aplicar
un sistema
inteligente
con stacking
ensemble
machine
learning
mediante el
uso de
balanceo de
datos que
permitira
predecir las
enfermedades

de la columna

H.E.3. El sistema
inteligente con
stacking ensemble
machine learning
mediante el uso de
balanceo de datos
mejora la
prediccion de las
enfermedades de
la columna
vertebral en
funcion de la
exhaustividad
(Recall)

vertebral en

funcion de la

exhaustividad
P.E.4. ,Como un O.E.4. Aplicar | H.E.4. El sistema
sistema inteligente | un sistema inteligente con
con stacking inteligente stacking ensemble

ensemble machine
learning mediante
el uso de balanceo
de datos permitira
predecir las
enfermedades de
la columna
vertebral en
funcién de la F1-

score?

con stacking
ensemble
machine
learning
mediante el
uso de
balanceo de
datos que
permitira
predecir las
enfermedades
de la columna
vertebral en
funcion de la

F1-score

machine learning
mediante el uso de
balanceo de datos
mejora la
prediccion de las
enfermedades de
la columna
vertebral en
funcion de la F1-

score

Exhaustividad
TP
TP + FN

Fl-score

) precission . recall

"precission + recall
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P.E.5. ?,,Como un
sistema inteligente
con stacking

ensemble machine

O.E.5. Aplicar
un sistema
inteligente

con stacking

H.E.5. El sistema
inteligente con
stacking ensemble

machine learning

learning mediante ensemble mediante el uso de
el uso de balanceo | machine balanceo de datos
de datos permitira learning mejora la
predecir las mediante el prediccion de las
enfermedades de uso de enfermedades de
la columna balanceo de la columna
vertebral en datos que vertebral en
funcion del area permitira funcion del area
bajo la curva ROC | predecir las bajo la curva (Area
(Area Under the enfermedades | Under the ROC
ROC Curve — de la columna | Curve — AUC-ROC
AUC-ROC)? vertebral en

funcién del

area bajo la

curva (Area

Under the

ROC Curve -

AUC-ROC
P.E.6. ¢COomo un O.E.6. Aplicar | O.E.6. El sistema
sistema inteligente | un sistema inteligente con
con stacking inteligente stacking ensemble

ensemble machine
learning mediante
el uso de balanceo
de datos permitira
predecir las
enfermedades de
la columna
vertebral en
funcién de la
especificidad
(Specificity)?,

con stacking
ensemble
machine
learning
mediante el
uso de
balanceo de
datos que
permitira
predecir las
enfermedades
de la columna
vertebral en
funcion de la

especificidad

machine learning
mediante el uso de
balanceo de datos
mejora la
prediccion de las
enfermedades de
la columna
vertebral en
funcion de la

especificidad

Area bajo la curva

AUC=[(0 to 1) ROC(x)

dx

P.E.7. (Cémo un
sistema inteligente
con stacking
ensemble machine
learning mediante
el uso de balanceo
de datos permitira
predecir las

enfermedades de

O.E.7. Aplicar
un sistema
inteligente
con stacking
ensemble
machine
learning
mediante el

uso de

O.E.7. El sistema
inteligente con
stacking ensemble
machine learning
mediante el uso de
balanceo de datos
mejora la
prediccion de las

enfermedades de

Especificidad
TN
TN + FP

MCC
MCC = (TP * TN - FP
* FN) / \(TP + FP) *

(TP +FN) * (TN + FP)

* (TN + FN))
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la columna balanceo de la columna
vertebral en datos que vertebral en
funcién de MCC permitira funcién MCC
(Matthews predecir las (Matthews
Correlation enfermedades | Correlation
Coefficient)? de la columna | Coefficient)

vertebral en

funcion de

MCC

(Matthews

Correlation

Coefficient)
P.E.8. (Como un O.E.8. Aplicar | O.E.8. El sistema
sistema inteligente | un sistema inteligente con
con stacking inteligente stacking ensemble

ensemble machine
learning mediante
el uso de balanceo
de datos permitira
predecir las
enfermedades de
la columna
vertebral en
funcion de la

pérdida (Loss)?

con stacking
ensemble
machine
learning
mediante el
uso de
balanceo de
datos que
permitira
predecir las
enfermedades
de la columna
vertebral en
funcion de la

perdida (Loss)

machine learning
mediante el uso de
balanceo de datos
mejora la
prediccion de las
enfermedades de
la columna
vertebral en
funcion de la

perdida (Loss).

Perdida (Loss)

CrossEntropy=-n1l

Yi=1n Yj=1myij
log(y™ij)

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 4: Marco teérico

Figura N° 58: Diagrama de Marco teoérico
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Anexo 5: Propuesta de solucién
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Anexo 6: Mapa mental de antecedentes
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Anexo 7:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO DECISION

TREE

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de

prueba

Post test

Investigador

e Gutierrez Allende Diego Edu

Fecha deinicio

30/10/2023

Algoritmo

Decision Tree

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacioén por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP
METRICAS POR EVALUAR
items Indicador Medida Formula Precision
1 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 82.26%
2 Precision Razén  (TP/(TP+FP)) * 100 77.57%
3 Sensibilidad Raz6on  (TP/(TP+FN)) * 100 80.29%
4 F1-Score Razon 2 * ((Precision * Sensibilidad) 77.99%
/ (Precision + Sensibilidad))
5 AUC - ROC Razon  Y[(FP[i+1] - FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1]) / 2] 0.84
6 MCC Razén (TP *TN-FP *FN)/ (TP + FP)* (TP  72.37%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))
7 Especificidad Razon  (TN/(TN+FP)) * 100 93.70%

Alfredo Daza Vergaray
40466240
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Anexo 8:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO GRADIENT

BOOSTING

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de

prueba

Post test

Investigador

e Gutierrez Allende Diego Edu

Fecha deinicio

30/10/2023

Algoritmo

Gradient Boosting

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacion por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

items Indicador Medida Formula Precision

1 Exactitud Razén  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 77.42%

2 Precisién Razéon  (TP/(TP+FP)) * 100 68.09%

3 Sensibilidad Razon  (TP/(TP+FN)) * 100 68.52%

4 F1-Score Razén 2 * ((Precision * Sensibilidad) 68.33%
/ (Precision + Sensibilidad))

5 AUC - ROC Razéon  Y[(FP[i+1] - FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1]) / 2] 0.93

6 MCC Razén (TP *TN-FP*FN)/N(TP + FP)* (TP  63.39%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))

7 Especificidad Razén  (TN/(TN+FP)) * 100 90.12%

Alfredo Daza Vergaray
40466240
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Anexo 9:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO K-
NEAREST NEIGHBORT

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de

prueba

Post test

Investigador

e Gutierrez Allende Diego Edu

Fecha deinicio

30/10/2023

Algoritmo

k-nearest neighbors

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacioén por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP
METRICAS POR EVALUAR
items Indicador Medida Formula Precision
1 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 85.48%
2 Precisién Razén  (TP/(TP+FP)) * 100 81.61%
3 Sensibilidad Raz6on  (TP/(TP+FN)) * 100 83.80%
4 F1-Score Razon 2 * ((Precision * Sensibilidad) 82.50%
/ (Precision + Sensibilidad))
5 AUC - ROC Razon  Y[(FP[i+1] - FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1]) / 2] 0.95
6 MCC Razén (TP *TN-FP *FN)/ (TP + FP)* (TP  76.69%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))
7 Especificidad Razon  (TN/(TN+FP)) * 100 88.53%

Alfredo Daza Vergaray
40466240
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Anexo 10:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO NAIVE

BAYES

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de prueba

Post test

Investigador

e Gutierrez Allende Diego Edu

Fecha deinicio

30/10/2023

Algoritmo

Naive Bayes

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacioén por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP
METRICAS POR EVALUAR
items Indicador Medida Formula Precision
1 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 87.10%
2 Precisién Razén  (TP/(TP+FP)) * 100 83.34%
3 Sensibilidad Raz6on  (TP/(TP+FN)) * 100 82.41%
4 F1-Score Razon 2 * ((Precision * Sensibilidad) 82.59%
/ (Precision + Sensibilidad))
5 AUC - ROC Razon  Y[(FP[i+1] - FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1]) / 2] 0.95
6 MCC Razén (TP *TN-FP *FN)/ (TP + FP)* (TP  78.96%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))
7 Especificidad Razon  (TN/(TN+FP)) * 100 92.95%

Alfredo Daza Vergaray
40466240
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Anexo 11:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO NEAREST
CENTROID

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de prueba Post test

Investigador e Gutierrez Allende Diego Edu
30/10/2023

Nearest Centroid

Fecha deinicio

Algoritmo

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacioén por el modelo
Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

items Indicador Medida Formula Precision

1 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 80.65%

2 Precisién Razén  (TP/(TP+FP)) * 100 77.16%

3 Sensibilidad Razén  (TP/(TP+FN)) * 100 79.28%

4 F1-Score Razon 2 * ((Precision * Sensibilidad) 76.34%
/ (Precision + Sensibilidad))

5 AUC - ROC Razon  Y[(FP[i+1] - FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1]) / 2] No aplica

6 MCC Razén (TP *TN-FP *FN)/ (TP + FP)* (TP  70.42%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))

7 Especificidad Razén  (TN/(TN+FP)) * 100 92.95%

Alfredo Daza Vergaray
40466240
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Anexo 12:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO RANDOM

FOREST

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de prueba

Post test

Investigador

e Gutierrez Allende Diego Edu

Fecha de inicio

30/10/2023

Algoritmo

Random Forest

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacion por el modelo
Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP
METRICAS POR EVALUAR
items  Indicador Medida Formula Precision
1 Exactitud Razén  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 90.32%
2 Precisién Razon  (TP/(TP+FP)) * 100 86.40%
3 Sensibilidad Razén  (TP/(TP+FN)) * 100 85.88%
4 F1-Score Razén 2 * ((Precision * Sensibilidad) 85.41%
/ (Precision + Sensibilidad))
5  AUC-ROC Razén  S[(FP[i+1]- FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1])/ 2]  0.97
6 MCC Razon (TP *TN-FP*FN)/N(TP + FP)* (TP  81.54%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))
7 Especificidad ~ Razon  (TN/(TN+FP)) * 100 90.12%

Alfredo Daza Vergaray
40466240
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Anexo 13:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO REDES

NEURONALES

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de prueba

Post test

Investigador

e Gutierrez Allende Diego Edu

Fecha deinicio

30/10/2023

Algoritmo

Neural network

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacioén por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

items Indicador Medida Formula Precision

1 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 87.10%

2 Precisién Razén  (TP/(TP+FP)) * 100 82.74%

3 Sensibilidad Raz6on  (TP/(TP+FN)) * 100 62.96%

4 F1-Score Razon 2 * ((Precision * Sensibilidad) 56.03%
/ (Precision + Sensibilidad))

5 AUC - ROC Razon  Y[(FP[i+1] - FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1]) / 2] 0.90

6 MCC Razén (TP *TN-FP*FN)/ (TP + FP)* (TP  64.77%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))

7 Especificidad Razén  (TN/(TN+FP)) * 100 95.14%

8 Perdida Razon 0.28

Alfredo Daza Vergaray
40466240
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Anexo 14:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO REDES
NEURONALES CONLOVULSIONALES

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de prueba Post test

Investigador e Gutierrez Allende Diego Edu
Fecha de inicio 30/10/2023

Algoritmo Convolutional neural networks

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacioén por el modelo
Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

items Indicador Medida Formula Precision
1 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 82.26%
2 Precisién Razén  (TP/(TP+FP)) * 100 75.82%
3 Sensibilidad Raz6on  (TP/(TP+FN)) * 100 63.77%
4 F1-Score Razon 2 * ((Precision * Sensibilidad) 55.91%

/ (Precision + Sensibilidad))

5 AUC - ROC Razon  Y[(FP[i+1] - FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1]) / 2] 0.92

6 MCC Razén (TP *TN-FP *FN)/ (TP + FP)* (TP  65.89%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))

7 Especificidad Razon  (TN/(TN+FP)) * 100 87.09%

8 Perdida Razon 2.94

Alfredo Daza Vergaray
40466240
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Anexo 15:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO
REGRESION LOGISTICA

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de prueba Post test

Investigador e Gutierrez Allende Diego Edu
Fecha de inicio 30/10/2023

Algoritmo Logistic regression

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacioén por el modelo
Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

items  Indicador Medida Formula Precision
1 Exactitud Razon  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 85.48%
2 Precisién Razon  (TP/(TP+FP)) * 100 79.83%
3 Sensibilidad Razén  (TP/(TP+FN)) * 100 81.10%
4 F1-Score Razon 2 * ((Precision * Sensibilidad) 80.06%

/ (Precision + Sensibilidad))

5  AUC-ROC Razon  S[(FP[i+1] - FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1]) /2]  0.97

6 MCC Razén (TP *TN-FP*FN)/N(TP + FP)* (TP  76.74%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))

7 Especificidad Razén  (TN/(TN+FP)) * 100 93.70%

Alfredo Daza Vergaray
40466240
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Anexo 16:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO MAQUINA
DE VECTORES DE SOPORTE

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de prueba

Post test

Investigador

e Gutierrez Allende Diego Edu

Fecha deinicio

30/10/2023

Algoritmo

Support Vector Machine

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacion por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

items Indicador Medida Formula Precision

1 Exactitud Razén  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 87.10%

2 Precision Razén  (TP/(TP+FP)) * 100 81.48%

3 Sensibilidad Raz6on  (TP/(TP+FN)) * 100 81.48%

4 F1-Score Razén 2 * ((Precision * Sensibilidad) 81.48%
/ (Precision + Sensibilidad))

5 AUC - ROC Razon  Y[(FP[i+1] - FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1]) / 2] 0.95

6 MCC Razén (TP *TN-FP*FN)/N(TP + FP)* (TP  78.91%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))

7 Especificidad Razén  (TN/(TN+FP)) * 100 93.70%

Alfredo Daza Vergaray
40466240
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Anexo 17:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO XGBOOST

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de prueba

Post test

Investigador

e Gutierrez Allende Diego Edu

Fecha deinicio

30/10/2023

Algoritmo

XGBoost

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacion por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

items Indicador Medida Formula Precision

1 Exactitud Razén  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 88.71%

2 Precision Razén  (TP/(TP+FP)) * 100 85.17%

3 Sensibilidad Raz6n  (TP/(TP+FN)) * 100 85.88%

4 F1-Score Razén 2 * ((Precision * Sensibilidad) 84.58%
/ (Precision + Sensibilidad))

5 AUC - ROC Razon  Y[(FP[i+1] - FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1]) / 2] 0.96

6 MCC Razén (TP *TN-FP*FN)/N(TP + FP)* (TP  81.97%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))

7 Especificidad Razén  (TN/(TN+FP)) * 100 94.30%

Alfredo Daza Vergaray
40466240
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Anexo 18:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL ALGORITMO ADABOOST

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de prueba

Post test

Investigador

e Gutierrez Allende Diego Edu

Fecha deinicio

30/10/2023

Algoritmo

AdaBoost

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacion por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

items Indicador Medida Formula Precision

1 Exactitud Razén  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 85.48%

2 Precisién Razén  (TP/(TP+FP)) * 100 79.83%

3 Sensibilidad Raz6n  (TP/(TP+FN)) * 100 81.10%

4 F1-Score Razén 2 * ((Precision * Sensibilidad) 80.06%
/ (Precision + Sensibilidad))

5 AUC - ROC Razon  Y[(FP[i+1] - FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1]) / 2] 0.87

6 MCC Razén (TP *TN-FP*FN)/N((TP + FP)* (TP  76.74%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))

7 Especificidad Razén  (TN/(TN+FP)) * 100 93.70%

Alfredo Daza Vergaray
40466240
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Anexo 19:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL MODELO STACKING 1

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de prueba Post test

Investigador e Gutierrez Allende Diego Edu
Fecha de inicio 20/10/2023

Algoritmo Stacking

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacion por el modelo
Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

items Indicador Medida Formula Precision
1 Exactitud Razén  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 88.7%
2 Precisién Razén  (TP/(TP+FP))* 100 84.18%
3 Sensibilidad Razén  (TP/(TP+FN)) * 100 85.88%
4 F1-Score Razon 2 * ((Precision * Sensibilidad) 84.83%

/ (Precision + Sensibilidad))

5 AUC - ROC Razén  Y[(FP[i+1] - FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1]) /2]  44.81%

6 MCC Razén (TP *TN-FP *FN)/N(TP + FP)* (TP  84.69%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))

7 Especificidad Razén  (TN/(TN+FP)) * 100 95%

Alfredo Daza Vergaray
40466240

183



Anexo 20:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL MODELO STACKING 2

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de prueba

Post test

Investigador

e Gutierrez Allende Diego Edu

Fecha deinicio

20/10/2023

Algoritmo

Stacking 2

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacion por el modelo
Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

items Indicador Medida Formula Precision

1  Exactitud Razén  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 87.09%

2 Precisién Razén  (TP/(TP+FP))* 100 82.72%

3 Sensibilidad Razén  (TP/(TP+FN)) * 100 84.83%

4 F1-Score Razon 2 * ((Precision * Sensibilidad) 83.57%
/ (Precision + Sensibilidad))

5 AUC - ROC Razon  Y[(FP[i+1] - FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1]) /2] 48.21%

6 MCC Razén (TP*TN-FP*FN)/ V(TP +FP)* (TP  82.04%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))

7 Especificidad Razén  (TN/(TN+FP)) * 100 94%

Alfredo Daza Vergaray
40466240
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Anexo 21:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL MODELO STACKING 3

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de prueba Post test

Investigador e Gutierrez Allende Diego Edu
Fecha de inicio 20/11/2023

Algoritmo Stacking 3

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacion por el modelo
Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

items Indicador Medida Formula Precision
1 Exactitud Razén  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 88.7%
2 Precisién Razén  (TP/(TP+FP))* 100 84.18%
3 Sensibilidad Razén  (TP/(TP+FN)) * 100 85.88%
4 F1-Score Razon 2 * ((Precision * Sensibilidad) 84.83%

/ (Precision + Sensibilidad))

5 AUC - ROC Razén  Y[(FP[i+1] - FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1]) /2]  44.81%

6 MCC Razén (TP *TN-FP *FN)/N(TP + FP)* (TP  84.69%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))

7 Especificidad Razén  (TN/(TN+FP)) * 100 95%

Alfredo Daza Vergaray
40466240
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Anexo 22:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL MODELO STACKING 4

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de prueba

Post test

Investigador

e Gutierrez Allende Diego Edu

Fecha deinicio

20/11/2023

Algoritmo

Stacking 4

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacion por el modelo

Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

items Indicador Medida Formula Precision

1 Exactitud Razén  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 88.7%

2 Precisién Razén  (TP/(TP+FP))* 100 84.18%

3 Sensibilidad Razén  (TP/(TP+FN)) * 100 85.88%

4 F1-Score Razon 2 * ((Precision * Sensibilidad) 84.83%
/ (Precision + Sensibilidad))

5 AUC - ROC Razon  Y[(FP[i+1] - FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1]) /2] 44.81%

6 MCC Razén (TP *TN-FP *FN)/N(TP + FP)* (TP  84.69%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))

7 Especificidad Razén  (TN/(TN+FP)) * 100 95%

Alfredo Daza Vergaray
40466240
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Anexo 23:

INSTRUMENTO DE FICHA DE REGISTRO PARA EL MODELO STACKING 5

RESUMEN DE EVALUACION

Tipo de prueba Post test

Investigador e Gutierrez Allende Diego Edu
Fecha de inicio 20/11/2023

Algoritmo Stacking 5

MATRIZ DE CONFUSION

Estimacion por el modelo
Negativo (N) Positivo (P)
Real Negativo TN FP
Positivo FN TP

METRICAS POR EVALUAR

items Indicador Medida Formula Precision
1 Exactitud Razén  (TP+TN)/(TP+TN+FP+FN) 88.7%
2 Precisién Razén  (TP/(TP+FP))* 100 84.18%
3 Sensibilidad Razén  (TP/(TP+FN)) * 100 85.88%
4 F1-Score Razon 2 * ((Precision * Sensibilidad) 84.83%

/ (Precision + Sensibilidad))

5 AUC - ROC Razén  Y[(FP[i+1] - FP[i]) * (TP[i] + TP[i+1]) /2]  44.81%

6 MCC Razén (TP *TN-FP *FN)/N(TP + FP)* (TP  84.69%
+ FN) * (TN + FP) * (TN + FN))

7 Especificidad Razén  (TN/(TN+FP)) * 100 95%

Alfredo Daza Vergaray
40466240
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Anexo 17: Diagrama de Gantt

Nombre de tarea | Duracién
4 PROYECTO DE INVESTIGACION 60 dias?
4 INTRODUCCION 5 dias
Definir los objetivos y alcance de estudio 2dias
Analisis de la problematica 2dias
Planteamiento de la problemtica, 1dia
justificacién, objetivos e hipétesis
4 MARCO TEGRICO 35 dias
Definir los antecedentes nacionalese  5dias
internacionales
Elaborar la fundamentacin tedrica 25 dias
Recaleccion de fuentes bibliograficas  Sdias
4 METODOLOGIA 17 dias?
Identificar las variables y 1dia
operacionalizacién del proyecto
Establecer el tipoy disefio del proyecto 2 dias
Establecer el enfogue del proyecto 1dia
Busqueda de datos de personas con 2dias
enfermedades de |a columna vertebral
Delimitar la pablacién, la muestray 2dias
muestreo
Delimitar la unidad de andlisis del 2dias
proyecto
Primera sustentacion del proyecto 1dia
Identificar las técnicas y recoleccion de 4 dias
datos
Establecer el procedimiento y método de 4dias
anilsis de datos
4 ASPECTOS ADMINISTRATIVOS 5 dias
Enumerar los recursos y presupuestos del 2 dias
proyecto
Establecer el financiamiento del proyecto 1dia
Elaborar el cronograma de actividades  1dia
realizadas del proyecto
Segunda sustentacion del proyecto 1dia
» EJECUCIGN DEL PROYECTO 1dia?

~ Comienzo v

mar 04/04/23
mar 04/04/23
mar 04/04/23
mié 05/04/23
vie 07/04/23

lun 10/04/23
mar 11/04/23

lun 17/0a/23
sdb 20/05/23
sab 27/05/23
sab 27/05/23
lun 26/06/23
mié 28/06/22
jue 29/06/23
vie 30/06/23

sab 01/07/23

sab 03/06/23
Jjue 06/07/23

dom 16/07/23

mar 20/06/23
mar 20/06/23

jue 22/06/23
vie 23/06/23

s&b 24/06/23

Fin BIEE o 10 13 16 22 2528 01| 04 1013 16 22
sib 24/06/23

dom 09/04/23 _—1

mié 05/04/23

jue 06/04/23 Q_l]t

vie 07/04/23

vie 26/05/23
dom 16/04/23

vie 19/05/23
jue 25/05/23
lun 19/06/23
sab 27/05/23
mar 27/06/23
mi¢ 28/06/23
vie 30/06/23
sdb 01/07/23

dom 02/07/23

sab 03/06/23
mar 11/07/23

mié 19/07/23

sdb 24/06/23
mié 21/06/23

jue 22/06/23
vie 23/06/23

sib 24/06/23

Nombre de tarea

> PROYECTO DE INVESTIGACION
4 EJECUCION DEL PROYECTO
4 Ejecucién

Identificar los requisitos y criterios del sistema
inteligente

Recopilar los datos necesarios

Limpiar los datos

Manejar los valores faltantes mediante las tecnicas

datos
Examinar la relacion entre las variables
Realizar la transformacion de datos

4 Pruebas

Dividir el conjunto de entrenamiento en entradasy
salidas
Entrenar el modelo
Evaluar el rendimiento del modelo
Calcular en funcion de las metricas
Comparar el rendimiento del modelo usado
4 Monitoreo
Recopilar datos en tiempa real
Recopilar datos en funcion de las métricas
Documentar los datos de las pruebas
Documentar los errores identificados
Documentar los ajustes realizados
Realizar un analisis de anomalias
Mantener el modelo actualizado
Registrar los eventos y acciones hechos durante el
monitorea
Usar la informacién recopilada del monitoreo para
mantener actualizado el modelo

mar 01/11/22 mar01/11/22

Duracié v Comienzo  + Fin

60dias? mar04/04/23  sab24/06/23

57dias? dom25/06/23 dom 10/09/23
8dias?  dom25/06/23 mar 04/07/23
1dia dom 25/06/23  dom 25/06/23
2dias lun 26/06/23 mar 27/06/23
1dia mié 28/06/23  mié 28/06/23
2dias  jue29/06/23  vie30/06/23

Realizar un andlsis para comprender la estructura de los 2 dias

1dia
1dia
31dias
2 dias

11 dias
7 dias
6 dias
5dias
19 dias?
4dias
7 dias
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1dia
3 dias
2 dias
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2dias
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sab 01/07/23

lun 03/07/23
mar 04/07/23
mar 04/07/23
mar 04/07/23

jue 06/07/23
vie 21/07/23
mar 01/08/23
mié 09/08/23
mié 16/08/23
mié 16/08/23
dom 20/08/23
mar 29/08/23
mié 30/08/23
jue 31/08/23
lun 04/09/23
jue 06/04/23
Jjue 07/09/23

sab 09/09/23

dom 02/07/23

lun 03/07/23
mar 04/07/23
mar 15/08/23
mié 05/07/23

Jjue 20/07/23
lun 31/07/23
mar 02/08/23
mar 15/08/23
dom 10/09/23
sdb 19/08/23
lun 28/08/23
mar 29/08/23
mié 30/08/23
dom 03/08/23
mar 05/09/23
jue 06/04/23
vie 08/09/23

dom 10/09/23

septiembre
1015 20 25 30 04

Figura N° 61: Diagrama de Gantt

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 18: Resolucion de consejo Universitario

ﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

RESOLUCION DE CONSEJO UNIVERSITARIO N° 0340-2021/UCV

Trujifio, 10 de mayo de 2021

WVISTOS: ef Oficio N*0144-2021-VI-UCV, remitido por &l Dr. Jorge Salas Ruiz, Vicemector de Investigacian
de [a UCV, y el acta de la sesion ordinana del Consejo Universitanio del 30 de abnil def presente afio, en e
cual se aprueba la actualizacion del CODIGO DE ETICA EN INVESTIGACION DE LA UNIVERSIDAD
CESAR VALLEJO; y

CONSIDERANDO:

Que, conforme con lo establecido en el aficulo 48° de la Ley Universitara N® 30220, la
invesfigacion es una funcion esencial y obligatona de la wniversidad, que medianfe la produccidn de
conocimiento y desarrolio fecnologico responde a las necesidades de la sociedad y del pais;

Que, para realizar investigacidn cientifica existen una serie de normas que regulan las buenas
practicas y aseguran la promocion de los principios éicos para garantizar ef bienestar y la sufonomia de
los parficipantes de los estudios, asi como la responsabilidad y honestidad de los investigadores en la
pbigncion, manejo de @ informacion, & procesamiento, inferpretacion, elaboracion del informe de
invesfigacion y la publicacion de hallazgos;

Que, mediante resolucion de Consejo Universitario N*0262-2020-UCV, de fecha 28 de agosio de
2020, se aprobé la actualizacion del Cadigo de Etica en mvestigacion de la Universidad César Vallejo, con
el propasito de fomentar la infegridad cienfifica de las investigaciones desamolladas en el Ambifo de la
Universidad César Valgjo, en el cumplimiento de los méaximos estindares de nigor cienfifico,
responsabilidad y honestidad, para asegurar la precision del conocimignto cienfifico, proteger los derechos
y bienestar de los participanfes de los estudios, investigadores y la propiedad infelectual;

Que, & Dr. Jorge Salas Ruiz, Vicerrechor de Investigacion, mediante Oficio N*0144-2021-WI-UCV,
ha informado que en cumplimiento del acuerdo del consefo wniversitanio, del 30 de marzo del presente afo,
informado mediante e Oficio Milfiple N°012-2021/8G-UCV, en el cual se designa una comision de frabajo
integrada por el director de asesoria legal, decana de la faculfad de derecho y humanidades, presidents
del Tribunal de Honor Institucional, vicermector de investigacion y Secretaria General, & fin de que revisen
la normativa disciplinaria y sancionadora aplicable a esfudiantes, egresados y docenles, y presentar la
propuesta de reglamentacion;

Que, asimismo informa que luego de revisar el Codigo de Etica, en coordinacion con la comision
de frabajo, remite |3 propuesta comsolidsda de @ modificacion del CODIGO DE ETICA EN
INVESTIGACION DE LA UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO, texto normative articulado con el Reglamento
de estudiantes y ampéando las competencias del Trbunal de Honor Instifucional: por lo gue solicita fa
gmisidn de 18 comespondients resolucion;

Cue, elevado el expedientes al Consejo Universitanio, en sy sesidn ondinana del 30 de abril del afio
&n curso, esle drgano de gobierno ha evaluado ef proyecto presentado y, enconfréndolo conforme con los
requenmientos tecnicos basicos procedid 8 su aprobacion con cargo 8 mejorar la redaccion, encargandose
&l Dr. Jorge Salas Ruiz la presentacion de la version final del Codigo de Etica; documento que ya ha sido
remitido; por o cual es necesano la emision de resolucion de consejo universitano;

Estando a lo expuesto y de conformidad con las normas y reglamenfos vigentes;

Somos la universidad de los filwi@o
gue guieren salir adelante.
- Resalucitn de Consejo Universiterio N0340-2021-UCY- Pégina 1 de 2 [

Figura N° 62: Resolucion de consejo universitario

Fuente: UCV
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Anexo 18: Resolucion de consejo Universitario

ﬁ UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

SE RESUELVE:

Art_1°-—- APROBAR la modificacion del CODIGO DE ETICA EN INVESTIGACION DE LA UNIVERSIDAD
CESAR VALLEJO, documento que forma parte como anexo 01 de la presente resolucion de
consejo universitano.

Ar. 2°.— DEJAR SIN EFECTO Ia Resolucion de Consejo Universitano N°0262-2020-2016-UCV, de fecha
28 de agosto de 2020.

Ar.3°-~ SOLICITAR a las unidades académicas y administrativas de la Universidad César Vallejo que
brinden las faciidades necesarias para el cumplimiento de la norma institucional que se ha

aprobado.

\strese, comuniquese y cumplase.

Rector

DISTRIBUCION. Pr de la JGA~ prasik del Divectoio— reclor- Gae. Gral ~Presidents Ejecufive - VA~ VBU- VI~ Decanos- Oir.

Generales de Sade y Filiales UCV - Di. G del TH. Dir. de Planificacitn - D. de Markeing— D. de Imagen— Asesor legal — Achive.

HLLChpach: asg
Somos la universidad de los

flyi@I®
que quieren salir adelante.
ucv.edu.pe

Resolucion de Consejo Universitario N*0340-2021-UCV- Pagina 2 de 2

Figura N° 62: Resolucién de consejo universitario

Fuente: UCV
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Figura N° 63: Prototipo del sistema inteligente

Datos de enfermedades de la columna

l
) =

saL
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s "
-
Random Forest

Algoritmos de Stacking ensemble

1

—
3=

—
=
-
Evaluar los algoritmos
segln las métricas

1

A= ©)=

Escoger el modelo
adecuado

}

|

Mostrar la prediccion del
mejor modelo para
enfermedades de la
columna vertebral

Fuente: Elaboracién propia
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Anexo 20: Innovacion y aporte tecnologico

Antecedentes | Sistema Técnicas usadas Validacién | Seleccion de Lenguaje/ Métricas Metodologia de
Inteligente (algoritmos) cruzada variables plataforma de desarrollo
programacion
o biblioteca
No Redes neuronales Colab Accuracy No especifica
1 convolucionales No No especifica Python Matriz de confusién
especifica
XGBOOST AUROC
Random Forest Sensivity
AdaBoost Accuracy
5 GNB No No especifica Python Specificity No especifica
Si CNB especifica F1-Score
MLP Youden Index
SVM
Regresion logistica
No Redes Neuronales No No especifica | No especifica Accuracy No especifica
Convolucionales especifica Recall
3 Specificity
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-Red neuronal de
retropropagacion

-Red neuronal de

regresion Si se N » a
No o o No especifica | No especifica Acuraccy No especifica
-Maquina de vectores aplicé
de soporte
Decision tree Si se Acuraccy
Random Forest aplico Fl-score
No Si se aplico Python No especifica
Recall
Precision
Algoritmo genérico
integrado AUC
Magquina de vectores N Recall
o]
No de soporte a No especifica | No especifica Specificity No especifica
_ especifica
Undersampling G-mean
SMOTE Acuraccy
Decision tree
Random Forest N AUC ROC
o]
Si XGBoost N No especifica | No especifica Precision No especifica
_ especifica
LigthGBM Recall
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CatBoost Acuraccy
MCC
i _ Precision
Perceptron multicapa
No N N Recall N
8 No KNN N No especifica | No especifica . No especifica

especifica Specificity

SVM
AUC ROC

Tabla N° 145: Innovacion y aporte tecnoldgico

Fuente: Elaboracion propia

En esta investigacion se plantea realizar un sistema inteligente con machine learning haciendo uso de los métodos stacking

ensemble y balanceo de datos (resampling), mediante el planteamiento de la metodologia KDD. Teniendo en cuenta que otros

investigadores no hicieron uso de estos dos métodos y solo hicieron uso del método resampling para tener los conjuntos de datos

balanceados como se muestra en uno de los articulos de la revision de literatura realizada. También se tomara en cuenta algunos

puntos que han realizado otros investigadores, como el uso de otros algoritmos que obtuvieron una buena precision y algunas

otras métricas de evaluacion de modelo.

Para desarrollar este proyecto de investigacion, se hara uso de distintos softwares con un vinculo mayoritario en la

aplicacion de ciencia de datos, como el software de Anaconda y Jupyter para el desarrollo de los modelos, como lenguaje de

programacion se usara Python y el software Pycharm para el disefio del sistema inteligente. Se usara la metodologia KDD, que

estara compuesta por las siguientes fases: Problema, entender el dominio y definir las metas; integracion y recopilacién; seleccion,

limpieza y transformacion; Mineria de datos (Modelado), Evaluacion e interpretacion, Difusion y uso.
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Anexo 21:

Figura N° 64: Prototipo del algoritmo

| Dataset of spinal diseases

I Pre-procesing J

N Balanceo de datos .

Y con resampling A

Validacién cruzada

Validacion cruzada

Random Forest
Random Forest
Support Vector Machine
Support Vector Machine
XGBoost
Logistic Regression

I

K-nearest Neighbors

Logistic Regression

[ Naive Bayes J KNN J l AdaBoost J [Decision TreeJ
[ Stacking 1 J l Stacking 3 J l Stacking 4 J [ Stacking 5 J

Determinar la clasificacion del
algoritmo

Comparacién de
algoritmos.
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de evaluacion

.

Seleccionamos el
mejor madelo stacking

Obtenemos los
resultados

-

Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 22:

Figura N° 65 Articulo de revision de Literatura

El UNIVERSIDAD CESAR VALLEJO

FACULTAD DE INGENIERIA Y ARQUITECTURA
ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS

Stacking Ensemble Machine Learning para la prediccion de la
escoliosis: una revision sistematica

AUTOR:
Gutierrez Allende, Diego Edu (https-/orcid.org/0000-0001-8037-1570)

ASESOR:
Dr. Daza Vergaray, Alfredo (hitps:/forcid. org/0000-0002-2258-1070)

LINEA DE INVESTIGACION:
Tecnologia de la informacidn v comunicacion

LINEA DE RESPONSABILIDAD SOCIAL UNIVERSITARIA:
Innovacion tecnolbgica v desarrollo sostenible

LIMA — PERU
2023

Fuente: Elaboracion propia
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Desarrollo del Sistema Inteligente con Machine Learning basado en
seleccidn de variables y métodos de resampling para predecir las

enfermedades de la columna vertebral

En esta seccion se da a conocer las actividades que fueron aplicadas segun la
metodologia KDD para el desarrollo de la propuesta tecnolégica, ilustrada en el
ANEXO 6, y el prototipo en el ANEXO 27. Dicha metodologia, se dividio en 5 etapas,
estas son las siguientes: seleccidén de datos, preprocesamiento, transformacion de
los datos, mineria de datos e interpretacion y evaluacion. A continuacién, se detalla

lo elaborado en cada etapa:
Primera etapa: Seleccion de datos

El conjunto de datos fue recopilado de la poblacion de 310 personas con
enfermedades de la columna vertebral (hernias o espondilolistesis) y personas

normales que no padecen de alguna enfermedad de la columna vertebral.

Luego de obtener el conjunto de datos, se detall6 en la Tabla N° 2 las variables, la
descripcion de cada variable y el rango de los datos en funcion de cada variable.

Segunda etapa: Preprocesamiento

En esta etapa se procedio a convertir los datos de formato xlIsx, hacia el gestor de
datos SQL.

Figura N° 66: BD en Excel de enfermedades de la columna vertebral

21 = = = = = =
63.027817 .22.552586 39.609117 40.475232 98.672917 -0.2544 Hernia
39.056951 10.060951 25015378 28.99596 114.405425 4,564259 Hernia
68.832021 22.218482  50.092154 46.613539 105.985135 -3.530317 Hernia
69.297008 24652878  44.311238 4464413 101.868455 11.211523 Hernia
49,712859 9.652075 28.317406 40.060784 108.168725 7.918501 Hernia
40,2502 13.921907 25,12455 26.328293 130.327871 2.230652 Hernia
53.432928 15.864336 37.165934 37.568592 120.567523 5.988551 Hernia
45.366754 10.755611 29.038349 34.611142 117.270067 -10.675871 Hernia
43.79019 13.533753 432.690814 30.256437 125.002853 13.285018 Hernia
36.686353 5.010884 41.948751 31.675469 84.241415 0.664437 Hernia
49.70661 13.040974 31.3345 36.665635 108.648265 -7.825986 Hernia
31.232387 17.715819 15.5 13.516568 120.055399 0.439751 Hernia
48.915551 19.964556  40.263794 28.950995 119.321358 8.028895 Hernia
53.57217 20.460828 331 33.111342 110.966698 7.044803 Hernia
57.300227 24.188885 47 33.111342 116.806587 5.7665947 Hernia

Fuente: Elaboracion propia
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Figura N° 67: BD en SQL de enfermedades de la columna vertebral

pelvic_incidence  pelvic_tilt lumbar_lordosis_angle  sacral_slope  pelvic_radius  degree_spondylolisthesis  class
1 22552586 39609117 40 475232 98.672917 0.2544 Hemia
2 . 10.060991 25.015378 28.99596 114405425  4.564259 Hemia
3 £8.832021 22218482 50.052154 46.613539 105985135  -3.530317 Hemia
4 69.297008 24652878 44311238 44 64413 101.8684%5  11.211523 Hemia
5 49.712859 5652075  28.317406 40.060784 108.168725  7.918501 Hemia
6 40.2502 13.921907 25.12495 26.328293 130327871  2.230652 Hemia
7 53.432928 15.864336 37.165934 37.568552 120567523  5.988551 Hemia
8 45.366754 10.755611  25.038345 34611142 117.270067  -10.675871 Hemia
] 43.79019 13533753 42650814 30.256437 125.002853  13.285018 Hemia
10 36636353 5010884  41.948751 31.675469 84241415 0.664437 Hemia
11 4570661 13.040574 313345 36.665635 103.648265  -7.825986 Hemia
12 31232387 17715819 155 13516568 120.0553%9  0.499751 Hemia
13 48915551 19.964556  40.263794 28.950995 119321358  B3.028895 Hemia
pelvic_incidence  pelvic_tilt lumbar_lordosis_angle  sacral_slope  pelvic_radius ~ degree_spondylolisthesis  class
1 [e3027817 22552586 39.609117 40475232 98672917 -D.2544 D
2 33056951 10.060991 25.015378 2899596 114405425 4564259 0
3 £8.832021 22218482 50.0582154 46.613539 105985135  -3.530317 ]
4 £9.297008 24 652878 44311238 44 64413 101.8684%5  11.211523 ]
5 49712859 5652075  28.317406 40.060734 108.168725  7.918501 ]
6 40.2502 13.921907 25.12495 26.328293 130327871 2.230652 ]
7 53.432928 15.864336 37.165934 37.568552 120567523  5.988551 ]
8 45.366754 10.755611  25.038345 3611142 7270067 -10.675871 ]
] 43.79019 13.533753 42650814 30.256437 125.002853  13.289018 ]
10 36636353 5010884  41.948751 31.675469 84241415 0.664437 ]
11 4570661 13.040574 313345 36.665635 103.648265  -7.825986 ]
12 31232387 17715819 155 13.516568 120.0553%9  0.499751 ]
13 48915551 19.564556 40263754 28.950995 115321358  B8.028855 ]
14 535717 20460828 331 33111342 110966698  7.044803 ]
15 57300227 24183885 47 33111342 116.806587  5.766947 0

Fuente: Elaboracion propia

Tercera etapa: Transformacion de los datos

Luego de almacenar el conjunto de datos en un documento Excel, se procedi6 a

asignarles un valor numérico como se menciona en la Tabla N° 4.

Continuando con el desarrollo, se inici6 el uso de las herramientas de Anaconda y
Jupyter Notebook para realizar el analisis exploratorio. Como vista general, se cre6

una gréafica que incluye todas las variables.

Primeramente, se realiz6 la visualizacion de los datos, en donde se observa las

primeras 5 filas y las variables principales con las que cuenta la base de datos.
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Figura N° 68: Vista de cabeceray datos iniciales

pelvic_incidence pelvic_tilt lumbar_lordosis_angle sacral_slope pelvic_radius degree_spondylolisthesis class
0 63.027817 22552586 39.609117 40.475232 98.672917 -0.254400 Hernia
1 39.056951 10.060991 25.015378 28.995960 114.405425 4564259 Hernia
2 68.832021 22218482 50.092194 46.613539 105.985135 -3.5630317 Hernia
3 69.297008 24652878 44311238 44644130 101.868495 11.211523 Hernia
4 49712859 9.652075 28.317406 40.060784 108.168725 7.918501 Hernia
Fuente: Elaboracion propia
También se realiz6 una vista de los datos finales de la base de datos
Figura N° 69: Vista de cabeceray datos finales
pelvic_incidence pelvic_tilt lumbar_lordosis_angle sacral_slope pelvic_radius degree_spondylolisthesis class
305 47.903565 13.616688 36.000000 34.286877 117.449062 -4.245395 Normal
306 53.936748 20.721496 29.220534 33.215251 114.365845 -0.421010 Normal
307 51.446597 22694968 46.170347 38.751628 125.670725 -2.707880 Normal
308 45252792 8693157 41.583126 36.559635 118.545842 0.214750 Normal
309 33.841641 5.073991 36.641233 28.767649 123.945244 -0.199249 Normal

Fuente: Elaboracion propia

Mediante la vista de las variables con los que cuenta la base de datos. Se procedio

a realizar la instalacion de la libreria missigno, para poder conocer si existen datos

faltantes en la base de datos.

Figura N° 70: Grafica de barras de datos faltantes

310

7

Fuente: Elaboracion propia
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Mediante esta grafica donde las barras completamente negras, representan que no
existe ningun dato faltante en la base de datos. En caso contrario, si hubiese valores
faltantes se generarian espacios en blanco en las barras, segun las variables. En
esta grafica se observa las 7 columnas, la numeracion de datos (1-310) en la parte

izquierda de la grafica.
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Figura N° 71: Grafica de barras de datos faltantes por cada variable
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Fuente: Elaboracion propia

La siguiente grafica también representa a los valores faltantes que puede tener la
base de datos, teniendo los campos de las 7 variables en la parte de abajo y la

numeracion.

Se realizo el uso de distintos cddigos para poder verificar que no haya datos

faltantes.

Figura N° 72: Columnas que contengan datos faltantes

data.isnull().any()
pelvic_incidence False
pelvic_tilt False
lumbar lordosis angle False
sacral_slope False
pelvic_radius False
degree spondylolisthesis False
class False
dtype: bool

Fuente: Elaboracién propia
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Mediante el resultado de ese codigo se da a conocer si las columnas contienen
algun dato faltante, en donde False representa que no hay datos faltantes y True

representa que si hay datos faltantes.

Figura N° 73: Columnas con datos faltantes (missing)

null_columns=data.columns[data.isnull().any()]
print(null_columns)
print("No existen datos faltantes™)

Index([], dtype='object")
No existen datos faltantes

Fuente: Elaboracion propia

Mediante este cddigo, se visualizara los datos faltantes y en caso de que no existan

datos faltantes, se generara el mensaje “No existen datos faltantes”.

Figura N° 74: Numero de datos faltantes por columna

data.isnull().sum()

pelvic_incidence
pelvic_tilt
lumbar_lordosis_angle
sacral slope

pelvic radius

degree spondylolisthesis
class

dtype: inte64

o000 o9

Fuente: Elaboracién propia

Mediante este codigo se permitié dar a conocer el numero de datos faltantes por

columna. Indicando la numeracion de 0 si no existe algun valor faltante.

Figura N° 75: Numero de columnas originales y finales

IMPRIMIR NUMERO DE COLUMNAS ORIGINALES - Y COLUMNAS FINALES

# Obtener las columnas iniciales y finales
print(“Columnas en el conjunto de datos original: %d" % data.shape[1])
print(“Columnas finales: %d" % Columns_with_na_dropped.shape[1])

Columnas en el conjunto de datos original: 7

Columnas finales: 7

# porcentaje de columnas que no tengan missing
print(str(Columns_with_na_dropped.shape[1]/data.shape[1]*100) + "%")
100.0%

# Composicidnn de la cabecera
data[data.isnull().any(axis=1)].head(20)

pelvic_incidence pelvic_tilt lumbar_lordosis_angle sacral_slope pelvic_radius degree_spondylolisthesis class

Fuente: Elaboracion propia

201



En la siguiente codificacion, se presenta las columnas en el conjunto original y las
columnas finales luego de haber realizado la revision de datos faltantes. En la
segunda linea de codigo se da conocer el porcentaje de columnas que no tengan
datos faltantes, obteniendo un 100% ya que no existen datos que presenten
missigno. En la tercera linea de cddigo se da conocer la composicion de la
cabecera, las cuales no presentaron datos faltantes. Para continuar con el
tratamiento de datos se generd la matriz de correlacion de todas las variables.
Donde se us6 el método de Pearson para la generacion de la gréfica.

Figura N° 76: Matriz de correlacion de la data de entrenamiento

=10

pelvic_incidence -

-0.8

pelvic_tilt

lumbar_lordosis_angle 4

sacral_slope - . 0.062

pelvic_radius

degree_spondylolisthesis . . . 0.026

gle
pe

pelvic_incidence -
pelvic_tilt
sacral_sloj
pelvic_radius

degree_spondylelisthesis -

lumbar_lordosis_an

Fuente: Elaboracion propia

En esta grafica se gener6 un mapa de calor en donde el valor 1 representa la
correlacién que tienen las variables y los distintos valores de correlacién que se
obtuvieron en funcién a las variables que se usaran en la fase de entrenamiento.

Para continuar con el tratamiento de datos, se gener6 las imputaciones para poder
conocer a profundidad los datos con los que se trabajaron, realizando las
imputaciones de cada variable.
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Figura N° 77: Imputacion de la variable pelvic_incidence

data[ "pelvic_incidence™]

e 63.027817
1 39.856951
2 68.832021
3 £69.297008
4 49.712859

305 47.983565
306 53.936748
3e7 51.446597
308 45.252792
309 33.841841
MName: pelvic_incidence, Length: 31@, dtype: float64

Fuente: Elaboracion propia

Mediante ese codigo se da a conocer la cantidad de datos con los que trabajaran
que son 310, el nombre de la variable a la cual se esta realizando la imputacion y

el tipo de dato con de la variable, que es de tipo float64.

Figura N° 78: Imputacion de la variable pelvic_tilt

data["pelvic_tilt"]

] 22.552586
1 16.9860991
2 22.218482
3 24.652878
4 9.652875

305 13.616688
308 20.721496
307 22.694968
308 8.693157
309 5.973991
Mame: pelvic_tilt, Length: 319, dtype: floated

Fuente: Elaboracién propia

Mediante ese codigo se da a conocer la cantidad de datos con los que trabajaran
gue son 310, el nombre de la variable a la cual se esta realizando la imputacion y

el tipo de dato con de la variable, que es de tipo float64.

Figura N° 79: Imputacion de la variable lumbar_lordosis_angle

data[ “lumbar_lordosis_angle"]

@ 39.609117
1 25.815378
2 58.892194
3 44.3112338
4 28.3174986

3e5 36.000000
306 29.228534
3e7 46.179347
308 41,583126
300 36.641233
Mame: lumbar_lordosis_angle, Length: 318, dtype: floatéd

Fuente: Elaboracion propia
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Mediante ese codigo se da a conocer la cantidad de datos con los que trabajaran
que son 310, el nombre de la variable a la cual se esta realizando la imputacién y

el tipo de dato con de la variable, que es de tipo float64.

Figura N° 80: Imputacion de la variable sacral_slope

data[“sacral_slope™]

e 48.475232
1 28.995968
2 46.613539
3 44.644138
4 48.968784

3e5 34.286877
366 33.215251
3e7 38.751628
o8 36.559635
3ge9 28.767649
Mame: sacral_slope, Length: 318, dtype: float6d

Fuente: Elaboracion propia

Mediante ese cddigo se da a conocer la cantidad de datos con los que trabajaran
que son 310, el nombre de la variable a la cual se esta realizando la imputacion y
el tipo de dato con de la variable, que es de tipo float64.

Figura N° 81: Imputacion de la variable pelvic_radius

data[ "pelvic_radius™]

e 98.672917
1 114.485425
2 185.985135
3 181.3568495
4 188.168725

305 117.449862
306 114.365845
387 125.67@725
303 118.545842
389 123.945244
Mame: pelvic _radius, Length: 318, dtype: floatgd

Fuente: Elaboracion propia

Mediante ese codigo se da a conocer la cantidad de datos con los que trabajaran
que son 310, el nombre de la variable a la cual se esta realizando la imputacion y

el tipo de dato con de la variable, que es de tipo float64.
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Figura N° 82: Imputacion de la variable degree_spondylolisthesis

data["degree_spondylolisthesis"™]
e -8.254400

1 4.564259

2 -3.530317

3 11.211523

4 7.9185@1

3@5 -4.245395

386 -@.42101@

37 -2.797880

388 @.2147586

39 -8.199249

Mame: degree_spondylolisthesis, Length: 318, dtype: floattd

Fuente: Elaboracion propia

Mediante ese codigo se da a conocer la cantidad de datos con los que trabajaran
que son 310, el nombre de la variable a la cual se esta realizando la imputacion y
el tipo de dato con de la variable, que es de tipo float64.

Figura N° 83 Imputacion de la variable class

data["class"]
5} Hernia
1 Hernia
2 Hernia
3 Hernia
4 Hernia
385 Normal
1513 Normal
3ae7 Normal
3es Normal
3@9 Normal
MName: class, Length: 318, dtype: object

Fuente: Elaboracion propia

Mediante ese codigo se da a conocer la cantidad de datos con los que trabajaran
gue son 310, el nombre de la variable a la cual se esta realizando la imputacion y

el tipo de dato con de la variable, que es de tipo object

Continuando con el tratamiento de datos, se da conocer las columnas con las que

cuenta la base de datos.
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Figura N° 84: Columnas de la base de datos

data.columns

Index(['pelvic_incidence’, 'pelvic_tilt', 'lumbar_lordosis_angle’,
"sacral _slope', 'pelvic_radius', 'degree spondylelisthesis', 'class'],
dtype="object’)

Fuente: Elaboracién propia

Continuando, se realizaron las siguientes graficas para una mejor visualizacion de

las variables.

Figura N° 85: Diagrama de violin

300

200

100

pelvic_incidence pelvic_tilt  lumbar_lordosis_angle sacral_slope pelvic_radius degree_spondylolisthesis dass

Fuente: Elaboracion propia

Se realizo la gréfica de diagrama de violin para visualizar la dispersion de la

distribuciéon de los datos.

Se visualiza que la variable degree_spondylolisthesis tiene una mayor distribucion
en comparacion con las otras variables. Por otro lado, la variable class es la que

demuestra tener menos distribucion.
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Figura N° 86: Diagrama de barras
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Fuente: Elaboracion propia

Mediante esta grafica se puede visualizar la relacion entre las variables categorias

y numéricas. La barra de menor tamafio es class, ya que solo tiene 3 categorias.

Figura N° 87: Histograma de variables

pelvic_incidence pelvic_tilt lumbar_lordosis_angle
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dass
150
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Fuente: Elaboracién propia
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Mediante el histograma, permitio visualizar el funcionamiento de cada variable, asi
con la variable class, que sirve para la clasificacion, tiene 3 barras que representan

a la cantidad de categorias que existen en la variable class.

Luego de conocer las variables y realizar la limpieza de datos, se procedio a aplicar
los métodos de seleccion de variables, en donde se tomara la variable class, como

variable objetivo. La cual ser& representada en la siguiente tabla:

Tabla N° 146: Seleccion de variables

Métodos Variables

SelectKbest pelvic_incidence, pelvic_tilt, lumbar_lordosis_angle,

sacral_slope, pelvic_radius, degree_spondylolisthesis

Puntuacion RFE pelvic_incidence, pelvic_tilt, lumbar_lordosis_angle,
sacral_slope, pelvic_radius, degree_spondylolisthesis

SELECTPERCENTILE | pelvic_incidence, lumbar_lordosis_angle,

degree_spondylolisthesis

Fuente: Elaboracion propia

Figura N° 88: Resultados de seleccién de variables del método SelectKbest

Index([ "pelvic_incidence', 'pelvic tilt', '"lumbar_lordosis _angle’,
"sacral slope’, "pelvic radius', "degree spondylolisthesis'],
dtype="object")

Fuente: Elaboracion propia

Figura N° 89: Resultados de seleccion de variables del método RFE

[ndex([ 'pelvic_incidence', ‘'pelvic tilt', "'lumbar_lordosis angle’,
'sacral _slope’, "pelvic_radius', ‘"degree spondylolisthesis'],
dtype="object")

Fuente: Elaboracion propia
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Figura N° 90: Resultados de seleccion de variables del método
SelectPercentile

Index([ "pelvic_incidence', 'lumbar_ lordosis angle’,
"degree_spondylolisthesis'],
dtype="object")

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza que los métodos SelectKbest y puntuacion RFE mostraron resultados
iguales. En base a ello se utilizaron los variables: pelvic_incidence, pelvic _tilt,

lumbar_lordosis_angle, sacral_slope, pelvic_radius y degree_spondylolisthesis.

Luego de realizar la seleccion de variables a aplicar el método de balanceo de datos

o resampling. Se aplicaron los métodos Undersampling y Oversampling.

En la aplicacion del método Undersampling se utiliz6 los métodos Random

Undersampling y Tomek-link, se obtuvo los siguientes resultados:

Figura N° 91: Resultados de Random Undersampling

Conteo de clases antes de aplicar Random Undersampling: Counter({'Spondylolisthesis’: 158, 'Mormal': 188, 'Hernia': &@})
Conteo de clases despuss de aplicar Random Undersampling: Counter({'Hernia’: 6@, 'Normal': 6@, 'Spondylolisthesis’': 6@8})

Fuente: Elaboracion propia

Se obtuvo como resultados que mediante la aplicacion del método random
undersampling, el nimero de clases de instancias se ha disminuido a 60 para

igualar el nUmero de instancias de la clase Hernia.

Figura N° 92: Resultados de Tomek Link

Conteo de clases antes de aplicar Tomek Links: Counter({'Spondylolisthesis': 158, 'Normal': 188, 'Hernia': 68})
Conteo de clases después de aplicar Tomek Links: Counter({'Spondylolisthesis’: 146, 'Normal': 91, ‘"Hernia': 68})

Fuente: Elaboracién propia

Se visualiza que que el numero de instancias en las clases mayoritarias
(‘'Spondylolisthesis’ y 'Normal’) se ha reducido, lo que puede indicar que se
eliminaron algunas instancias de esas clases para mejorar la separacion con
respecto a la clase minoritaria ('Hernia'").
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En la aplicacion del método Oversampling se utilizé los métodos Random

Oversampling y SMOTE, se obtuvo los siguientes resultados:

Figura N° 93: Resultados de Random Undersampling

Conteo de clases antes de aplicar Random Oversampling: Counter({'Spondylolisthesis': 158, 'Normal': 18@, 'Hernia': ©8})
Conteo de clases después de aplicar Random Oversampling: Counter({'Hernia': 15@, 'Spondylolisthesis’': 15@, 'Mormal': 158})

Fuente: Elaboracién propia

En este resultado especifico, el niumero de instancias de cada clase se ha
aumentado a 150 para igualar la cantidad de instancias en la clase con mas

observaciones.

Figura N° 94: Resultados de SMOTE

Conteo de clases antes de aplicar SMOTE: Counter({'Spondylolisthesis': 158, '"Normal’: 188, 'Hernia': 68})
Conteo de clases después de aplicar SMOTE: Counter({'Hernia': 158, "Spondylolisthesis': 158, "Hormal': 158})

Fuente: Elaboracion propia

En este resultado especifico, se han generado instancias sintéticas de 'Hernia' para
aumentar su nimero a 150, igualando asi la cantidad de instancias en las clases

mayoritarias.

Los algoritmos de Random undersampling y SMOTE tuvieron los mismos

resultados, por otro lado, el método tomek link obtuvo valores similares a los

métodos de undersampling.
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Cuarta Etapa: Mineria de datos

Para identificar las relaciones y el reconocimiento de patrones de datos del modelo

rendimiento académico con las variables seleccionadas se aplicd en 10 algoritmos

de aprendizaje automatico para realizar el entrenamiento y la validacién en el

entorno interactivo Jupyter.

Para los 12 algoritmos y 5 modelos stacking se realiz6 la importacion en general

de las siguientes librerias y algoritmos especificos.

Conexion con los datos e importacion de librerias:

Figura N° 95: Conexion de la data

data.head()

Out[2]:

In [2]: data = pd.read csv( column_3C.csv')

pelvic_incidence pelvic_tilt lumbar_lordosis_angle sacral_slope pelvic_radius degree_spondylolisthesis class
0 63.027817 22.552586 39.609117 40.475232 98.672917 -0.254400 Hemnia
1 39.056951 10060991 25015375 25.995960 114405425 4584259 Hemia
2 68.832021 22.215452 50.092194 46.613539 105.985135 -3.530317 Hemia
3 69.297008 24 652575 44311235 44 644130 101.865495 11211523 Hemia
4 49.712859 9652075 25.317406 40060754 105.165725 7.918501 Hemia

Fuente:

Importacion de librerias:

Elaboracién propia

Figura N° 96: Librerias Generales

# Librerias y grdficos

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

import tensorflow as tf

# Seleccidn de mejores hiperpardmetros
from sklearn.model selection import train_test split, GridSearchCv
# Seleccion de mejores hiperpardmetros para el algoritmo Redes Meuronales Convolucionales
from kerastuner.tuners import RandomSearch

from sklearn.metrics import confusion_matrix

Fuente: Elaboracion propia
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Pandas (import pandas as pd):

Pandas es una poderosa biblioteca de manipulacién de datos para Python.
Proporciona estructuras de datos como DataFrame para el manejo y andlisis

eficiente de datos.
Matplotlib (import matplotlib.pyplot as plt):

Matplotlib es una biblioteca ampliamente utilizada para graficar en Python. El
moédulo pyplot proporciona una interfaz similar a MATLAB para crear

visualizaciones estaticas, animadas e interactivas.
Seaborn (import seaborn as sns):

Seaborn se construye sobre Matplotlib y proporciona una interfaz de alto nivel para
la visualizacién estadistica de datos. Simplifica el proceso de creacion de graficos

estadisticos informativos y atractivos.
TensorFlow (import tensorflow as tf):

TensorFlow es una biblioteca de aprendizaje automatico de codigo abierto
desarrollada por el equipo de Google Brain. Se utiliza ampliamente para construir y
entrenar diversos modelos de aprendizaje automatico, incluidas las redes

neuronales.

Scikit-Learn  (from  sklearn.metrics import confusion_matrix, from

sklearn.model_selection import train_test_split, GridSearchCV):

Scikit-Learn es una biblioteca de aprendizaje automético que proporciona
herramientas simples y eficientes para la mineria de datos y el analisis de datos.
Incluye diversas herramientas para clasificacion, regresion, agrupacion, entre otras.

Aqui esta el desglose:

train_test_split: Esta funcién se utiliza para dividir conjuntos de datos en conjuntos

de entrenamiento y prueba, lo cual es crucial para la evaluacion del modelo.

GridSearchCV: Esta clase realiza una busqueda exhaustiva sobre una cuadricula
de parametros especificada, optimizando hiperpardmetros para un estimador dado

(modelo).
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KerasTuner (from kerastuner.tuners import RandomSearch):

Propdsito: KerasTuner es una biblioteca para la optimizacion de hiperparametros
de modelos Keras. En este caso, estas utilizando RandomSearch de KerasTuner
para realizar una busqueda aleatoria en el espacio de hiperparametros para

optimizar una Red Neuronal Convolucional (CNN).

Figura N° 97: Librerias para los algoritmos

# Librerias de algoritmos

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.ensemble import GradientBoostingClassifier
from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier
from sklearn.naive_bayes import GaussianNB

from sklearn.neighbors import NearestCentroid

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from tensorflow.keras.models import Sequential

from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout
from sklearn.linear_model import LogisticRegression
from sklearn.svm import SVC

from xgboost import XGBClassifier

from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier

Fuente: Elaboracion propia
Decision Tree (DecisionTreeClassifier):

Propdsito: Se utiliza para construir modelos de arboles de decisién, que son

estructuras de arbol que representan decisiones y sus posibles consecuencias.
Gradient Boosting (GradientBoostingClassifier):

Propésito: Implementa el algoritmo de Boosting, especificamente el método de
Gradient Boosting, que combina varios modelos débiles para formar un modelo

mAs robusto y preciso.
K-Nearest Neighbors (KNN) (KNeighborsClassifier):

Propésito: Es un algoritmo de clasificacion que asigna una etiqueta a un punto
de datos basandose en las etiquetas de los puntos vecinos mas cercanos en el

espacio de caracteristicas.
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Naive Bayes (GaussianNB):

Propdsito: Implementa el clasificador Naive Bayes, un algoritmo de aprendizaje
supervisado basado en el teorema de Bayes, que asume independencia

condicional entre las caracteristicas.
Nearest Centroid (NearestCentroid):

Propésito: Es un clasificador que asigna un punto de datos a la clase cuyo

centroide es el mas cercano.
Random Forest (RandomForestClassifier):

Propdsito: Es un conjunto de arboles de decision, donde cada arbol vota por

una clase, y la clase con mas votos se elige como la prediccién final.

Para los algoritmos de redes neuronales y redes neuronales convolucionales, se

usaron las librerias Sequential y Dense
Red Neuronal Convolucional (CNN):

Propésito: Se utiliza para construir redes neuronales convolucionales,
especialmente eficientes para tareas de vision por computadora al procesar datos

en forma de mallas.
Redes Neuronales (Sequential, Dense):

Propésito: Permite la construccion de redes neuronales artificiales. Sequential
es un modelo lineal donde puedes apilar capas, y Dense define capas

completamente conectadas.
Regresién Logistica (LogisticRegression):

Propésito: Implementa el algoritmo de regresion logistica, que se utiliza para

problemas de clasificaciéon binaria y multiclase.
Support Vector Machine (SVM) (SVC):

Propésito: Implementa el algoritmo de maquinas de soporte vectorial, que es

eficaz tanto para problemas de clasificacibn como de regresion.
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XGBoost (XGBClassifier):

Propésito: Es una implementacion eficiente de Gradient Boosting que destaca
por su velocidad y rendimiento.

AdaBoost (AdaBoostClassifier):

Propésito: Implementa el algoritmo AdaBoost, que combina varios modelos

débiles para mejorar el rendimiento del modelo final.

Figura N° 98: Librerias para las métricas

from sklearn.metrics import accuracy score
from sklearn.metrics import precision score
from sklearn.metrics import recall score

from sklearn.metrics import f1 score

from sklearn.metrics import roc auc score
from sklearn.metrics import matthews_corrcoef

Fuente: Elaboracion propia
Accuracy(exactitud): from sklearn.metrics import accuracy_score

Mide la proporcion de predicciones correctas en relacibn con el total de
predicciones. Es adecuada para conjuntos de datos balanceados, pero puede ser

engafiosa en conjuntos desbalanceados.
Precision (Precision): from sklearn.metrics import precision_score

Mide la proporcion de instancias positivas correctamente clasificadas entre todas
las instancias clasificadas como positivas. Es util cuando el coste de los falsos

positivos es alto.
Recall (Sensibilidad): from sklearn.metrics import recall_score

Mide la proporcion de instancias positivas correctamente clasificadas entre todas
las instancias que son realmente positivas. Es util cuando el coste de los falsos

negativos es alto.
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F1-Score: from sklearn.metrics import f1_score

Es una medida que combina precision y recall en un solo numero. Es Gtil cuando

se desea equilibrar ambas métricas.
AUC (Area bajo la curva ROC): from sklearn.metrics import roc_auc_score

Mide la capacidad del modelo para discriminar entre clases positivas y negativas.

Cuanto mayor sea el AUC, mejor sera el modelo para clasificar las instancias.

MCC (Coeficiente de correlaciéon de Matthews): from sklearn.metrics import

matthews_corrcoef

Es una medida que tiene en cuenta los cuatro valores de la matriz de confusion.

Proporciona una vision equilibrada del rendimiento del modelo.

e Particionamiento de la data

Figura N° 99: Particionamiento de la data

X = data[['pelvic_incidence’,'pelvic_tilt','lumbar_lordosis_angle', 'sacral_slope’,
‘pelvic_radius', "degree_spondylolisthesis']].walues

Y = data[ "'class']

Y.shape

Fuente: Elaboracion propia
Seleccion de las variables
Contiene las 6 variables establecidas para el modelo.
Definicion de las variables
Se asigna a la variable “X” y representa la matriz de caracteristicas.
Se asigna a la variable “Y” y representa la variable objetivo.
Division del conjunto de entrenamiento y validacion
Se dividen los datos en un 80% y 20% para el conjunto de entrenamiento y
validacion, respectivamente

Continuando, se procedio a generar la busqueda de hiperparametros para cda
algoritmo.
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e Decision Tree

Figura N° 100: Hiperparametros - DT

# Definir un rango de hiperpardmetros para la bidsqueda de cuadricula
param_grid = {

"criterion': ["gini', 'entropy'], # Criterio de divisidn

"max_depth': [None, 1@, 28, 30], # Profundidad mdxima del drbol

"min_samples split': [2, 5, 18], # Numero minimo de muestras requeridas para dividir un nedo
"min_samples leaf': [1, 2, 4] # Ndmero minimo de muestras requeridas en un nodo hoja

# Crear un clasificador de drbol de decisiones
tree_classifier = DecisionTreeClassifier(random_state=42)

# Realizar la bisqueda de cugdricula con validacidn cruzada
grid_search = GridSearchCV(tree_classifier, param_grid, cv=5, scoring="accuracy")
grid_search.fit(X_train, y_train)

GridsearchCV(cv=5, estimator=DecisionTreeClassifier(random state=42),
param_grid={"'criterion’': ['gini', ‘entropy’],
‘max_depth': [None, 1@, 28, 30],
‘min_samples_leaf": [1, 2, 4],
‘min_samples_split": [2, 5, 1@]},
scoring="accuracy ')
In a Jupyter environment, please rerun this cell to show the HTML representation or trust the notebook.
On GitHub, the HTML representation is unable to render, please try loading this page with nbviewer.org.

# Obtener Los mejores hiperpardmetros encontrados
best_params = grid_search.best_params_

print("Mejores hiperpardmetros:"”, best_params)

# Entrenar el modelo de drbol de decisiones con lLos mejores hiperpardmetros en Los datos de entrenamiento
best_tree = DecisionTreeClassifier(random state=42, **best params)
best_tree.fit(X_train, y_train)

Mejores hiperpardmetros: {'criterion’: ‘entropy’, "max_depth': MNone, ‘"min_samples_leaf': 4, "min_samples_split®

: 2}

Fuente: Elaboracion propia

Parametros a explorar

Se definié un rango de hiperpardmetros para la busqueda de cuadricula, con los

pardmetros criterion, max_depth, min_samples_split y min_samples_leaf.

Continuando, se realiz6 la optimizacion de los hiperparametros mediante

GridSearchCV, y se obtuvo los mismos valores que se usaron en la busqueda de

cuadricula, pero se agreg6 el parametro entropy.
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Evaluaciéon de las métricas

Figura N° 101: Evaluacion de las métricas - DT

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, roc_auc_score, f1_score, matthews_corrcoef, recall_score

# Calcular y mostrar La precisidn
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print(f Acuraccy del modelo: {accuracy}')

# Almacenar precisicn

algorithm_1_accuracy = accuracy

Acuraccy del modelo: 9.8225806451612904

# Precisidén (Precision) para clasificacidn multiclase

precision = precision_score(y_test, y_pred, average='macra’)
print("Precisidn del modelo de stacking:™, precision)

# Almacenar precisidn
algorithm_1_precision = precision

Precisidn del modelo de stacking: @.7757352941176471

# Puntuacidn F1 (Fl-score) para clasificacidn multiclase
f1 = f1_score(y_test, y_pred, average='macro’)
print("F1-score del modelo:™, f1)

# Almacenar precisidn

algorithm 1_f1 = f1

Fl-score del modelo: @.7799@28536733456

# Coeficiente de correlacidn de Matthews (MCC) para clasificacidén multiclase

mcc = matthews_corrcoef(y_test, y_pred)
print("Coeficiente de correlacidn de Matthews (MCC):", mecc)

# Almacenar precisidn
algorithm 1_mcc = mcc

Coeficiente de correlacidn de Matthews (MCC): 8.7237461832398165

Fuente: Elaboracion propia
En las figuras N° 101, se visualiza la evaluacion de las métricas de Acuraccy,
precision, f1-score y MCC, en donde se visualiza el codigo y el rendimiento de cada
métrica. También se almacen6 cada métrica para poder realizar las graficas y asi

poder comparar el rendimiento de los modelos.
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Figura N° 101: Evaluacion de las métricas - DT

# Recall
recall = recall score(y test, y pred, average="macro')
print("Recall:™, recall)

# Almacenar precisicn
algorithm 1 recall = recall

Recall: @.5023307314992026

# Calcular Lo especificidad para cada clase
num_classes = len(conf matrix)
specificities = []

for i in range(num_classes):
tn = sum(conf_matrix[j, j] for j in range(num_classes) if j != i)
fp = sum(conf_matrix[j, i] for j in range(num_classes) if j != i)
specificity = tn / (tn + fp)
specificities.append(specificity)
print(f'Specificity for class {i}: {specificity:.2f}")

# Calcular Lo especificidad promedio
specificity = sum(specificities) / num_classes
print{f'Average Specificity: {specificity:.2f}")

# Almacenar precisicn
algorithm 1 spe = specificity

Specificity for class @: @.86
Specificity for class 1: 8.%8
specificity for class 2: 1.00
Average Specificity: @.92

Fuente: Elaboracion propia

Figura N° 101 Evaluacion de las métricas - DT

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier
from sklearn.metrics import roc_auc_score
from sklearn.preprocessing import label binarize

# Crear y entrenar el modelo de drbol de decisiones
tree_model = DecisionTreeClassifier()
tree_model.fit(X_train, y_train)

# Realizar predicciones en el conjunto de prueba
y_pred proba = tree_medel.predict_proba(X_test)

# Binarizar las etigquetas del conjunte de prueba

y_true_binary = label binarize(y_test, classes=tree_model.classes )

# Calcular el AUC usando la estrategia micro-average

auc_micre = roc_auc_score(y_true_binary, y_pred proba, average="micro')
# Calcular el AUC usando la estrategia macro-average

auc_macro = roc_auc_score(y_true_binary, y_pred_proba, average="macro')
# Imprimir el AUC para micro-average y macra-average

print(f'AUC (Micro-average): {auc_micro:.2f}")

print(f'AUC (Macro-average): {auc_macro:.2f}")

# Almacenar precisidn

algorithm_1_auc = auc_macro

AUC (Micro-average): @.85
AUC (Macro-average): @.84

Fuente: Elaboracion propia
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Se visualiza el resultado de cada métrica que fue utilizada, en donde se tomo en
cuenta los valores de (y_test) y (y_pred) para la evaluacion de cada métrica. En la
métrica de especificidad se toman los valores que fueron hallados en la matriz de
confusion y se imprime los valores de especificidad por clase y el promedio entre
las clases. En la métrica de AUC, fue necesario binarizar las etiquetas del conjunto
de prueba (y_test) y se hall6 los valores de AUC usando el promedio entre las

clases (macro) y el (micro), pero solo se tomar& en cuenta los valores de macro.

e Gradient Boosting

Figura N° 102 Hiperparadmetros - GB

# Define Los hiperpardmetros que deseas ajustar
param_grid = {
*learning_rate': [©.01, @.85, .1, @.2],
‘n_estimators®: [5@, 188, 158, 28@],
"max_depth': [3, 5, 7, 9],

"min_samples_split’: [2, 4, 8],
‘min_samples_leaf': [1, 2, 4],
‘subsample’: [@.8, 0.9, 1.8],
‘max_features®: [None, 'sqrt’, "log2']
h
# Crea el modelo de Gradient Boosting

model = GradientBoostingClassifier(random_state=42)

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCv

random_search = RandomizedSearchCvW(model, param_distributions=param_grid, n_iter=58, cv=3, scoring='accuracy', n_jobs=-1)
random_search.fit(X_train, y_train)

RandomizedSearchCV(cv=3, estimator=GradientBoostingClassifier(random_state=42),
n_iter=58, n_jobs=-1,
param_distributions={'learning_rate": [8.81, 8.85, 8.1, @.2],
‘max_depth’: [3, 5, 7, 9],
‘max_features': [None, ‘sgrt’, 'log2'],
‘min_samples_leaf': [1, 2, 4],
‘min_samples_split': [2, 4, 8],
‘n_estimators': [958, 18a@, 158, 208],
‘subsample’: [8.8, 2.9, 1.8]},
scoring="accuracy’)
In a Jupyter environment, please rerun this cell to show the HTML representation or trust the notebook.
On GitHub, the HTML representation is unable to render, please try loading this page with nbviewer.org.

# Imprime lLos mejores hiperpardmetros
print("Mejores hiperparametros:"™)
print({random_search.best_params_)

Mejores hiperpardmetros:
{"subsample’: 8.9, 'n_estimators': 5@, ‘min_samples_split': 2, "min_samples_leaf': 1, ‘max_features': 'log2’, 'max_depth’: 3,
‘learning_rate’: ©.85}

Fuente: Elaboracion propia
Pardmetros a explorar
Se definié un rango de hiperparametros para la busqueda de cuadricula, con los
parametros learning_rate, n_estimators, max_depth, min_samples_split,
min_samples_leaf, subsample y max_features. Continuando, se cre6 el modelo de
Gradient Boosting y finalmente se realiz6 la optimizacién de los hiperparametros

mediante GridSearchCV, y se obtuvo los mismos valores que se usaron en la
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busqueda de cuadricula, pero se obtuvo valores precisos de cada parametro, que

ayudara a tener un mejor rendimiento del algoritmo.

Evaluacién de las métricas

Figura N° 103: Evaluacion de las métricas - GB

from sklearn.model_selection import train_test_split
from csklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, roc_auc_score, fl1_score, matthews_corrcoef, recall_score

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print(f'Precisidn del modelo optimizado: {accuracy]}')

# Almacenar precisidn

algorithm_2_accuracy = accuracy

Precisidn del modelo optimizado: @.7741335483870968

# Precisidn (Precision) para clasificacidn multiclase
precision = precision_score(y_test, y_pred, average='macro')

print("Precisidn del modelo de stacking:™, precision)

# Almacenar precisicn
algorithm_2 precision = precision

Precisidn del modelo de stacking: @.677807486631816
# Puntuacidn F1 (Fl-score) para clasificacidn multiclase

f1 = f1_score(y_test, y_pred, average='macro')
print("Fl-score del modelo de stacking:™, f1)

# Almacenar precisidn

algorithm_2_f1 = f1

Fl-score del modelo de stacking: @.6766178266178265

# Coeficiente de correlacidn de Matthews (MCC) para clasificacidn multiclase

mcc = matthews_corrcoef(y_test, y_pred)
print("Coeficiente de correlacidn de Matthews {(MCC):", mcc)

# Almacenar precisidn

algorithm 2 _mcc = mcc

Coeficiente de correlacidn de Matthews (MCC): @.62902451@3533988
# Recall

recall = recall score(y_test, y pred, average="macro')
print({"Recall:", recall)

# Almacenar precisidn
algorithm_2_recall = recall

Recall: @.675925925925925%

Fuente: Elaboracion propia
En la figura N° 103, se visualiza la evaluacion de las métricas de Acuraccy,
precision, fl-score, MCC y recall, en donde se visualiza el cédigo y el rendimiento
de cada métrica. También se almacend cada métrica para poder realizar las

gréficas y asi poder comparar el rendimiento de los modelos.
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Figura N° 103: Evaluacion de las métricas - GB

# Calcular Lo especificidad para cada clase
num_classes = len(conf_matrix)
specificities = []

for i in range(num_classes):
tn = sum{conf_matrix[j, j] for j in range(num_classes) if j
fp = sum{conf_matrix[j, i] for j in range(num_classes) if j
specificity = tn / (tn + fp)
specificities.append(specificity)
print(f'Specificity for class {i}: {specificity:.2f}")

1)
1)

# Calcular Lo especificidad promedio
specificity = sum(specificities) / num_classes
print(f'Average Specificity: {specificity:.2f}")

# Almacenar precisicn
algorithm_2_spe = specificity

Specificity for class @: 6.8
Specificity for class 1: 0.8
Specificity for class 2: 8.9
Average Specificity: @.89

51}

]

from sklearn.metrics import roc_suc_score, roc_curve
import matplotlib.pyplot as plt

# Realiza predicciones de probabilidades en el conjunto de prueba
y_prob = best_model.predict_proba(X_test)

# Calcular el AUC-ROC

auc_roc = roc_auc_score(y_test, y_prob, multi class="our')
print(f'AUC-ROC del modelo optimizado: {auc_roc}')
algorithm_2_auc = auc_roc

AUC-ROC del modelo optimizado: ©.9337373737373738

Fuente: Elaboracién propia

Se visualiza el resultado de cada métrica que fue utilizada, en donde se tomé en

cuenta los valores de (y_test) y (y_pred) para la evaluacion de cada métrica. En la

métrica de especificidad se toman los valores que fueron hallados en la matriz de

confusion y se imprime los valores de especificidad por clase y el promedio entre

las clases. En la métrica de AUC, multi_class="ovr” sirvié para las 3 clases, ya que

el problema se descompone en multiples subproblemas de clasificaciéon binaria.
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e K-Nearest Neighbort
Figura N° 104: Hiperparametros - KNN

# Normalizar los datos para mejorar el rendimiente del modelo
scaler = StandardScaler()

X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)

X_test_scaled = scaler.transform(X_test)

# Definir el modelo KNN
knn = KMeighborsClassifier()

# Definir La cuadricula de hiperpardmetros a explorar
param_grid = {
'n_neighbors': [3, 5, 7],
‘weights': ["uniform®, ‘'distance'],
‘algorithm': ['aute', 'ball_tree', 'kd_tree', 'brute'],
‘leaf_size': [28, 38, 48]

¥

# Reglizar la bdsqueda en cuadricula
grid_search = GridSearchCV(knn, param_grid, cv=5, scoring='accuracy')
grid_search.fit(X_train_scaled, y_train)

-----------------------------------------------

GridSearchCV

i-estimator: KNeighborsClassiFieri

-KNEighborsClassifieré

I ———

# Obtener Los mejores hiperpardmetros
best_params = grid_search.best_params_

# Imprimir Los mejores hiperpardmetros
print("Mejores hiperparametros encontrados:", best_params)

Mejores hiperpardmetros encontrados: {'slgorithm': ‘sute', 'leaf_size': 28, 'n_neighbors': 7, "weights': 'distance'}

Fuente: Elaboracion propia
Parametros a explorar
Se definié un rango de hiperparametros para la busqueda de cuadricula, con los
pardmetros n_neighbors, weigths, algorithm, leaf size. Continuando, se realiz6 la
optimizacién de los hiperparametros mediante GridSearchCV, y se obtuvo los
mismos valores que se usaron en la busqueda de cuadricula, pero se agrego el

pardmetro auto.
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Figura N° 105: Evaluacion de rendimiento del modelo - KNN

best_knn = grid_search.best_estimator_

y_pred = best_knn.predict(X_test_scaled)

# Fvaluar el rendimiento del modelo
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

print({f Accuracy: {accuracy}')
print( "Classification Report:\n", report)

Accuracy: @.8387@9677419354%

# Obtener el modelo con los mejores hiperpardmetros

# Hacer rediccion 1 el conjunto de prueba
# Hacer predicciones en §] |

report = classification_report(y_test, y_pred)

Fuente: Elaboracion propia

En estas celdas de cddigo se obtuvo los mejores hiperparametros del modelo KNN,

se realizaron las predicciones usaron los mejores hiperparametros y se evaluo el

rendimiento del modelo, el cual obtuvo un 0.837 de Acuraccy.

Figura N° 106: Optimizacion del algoritmo - KNN

# Definir la cuadricula de hiperpardmetros a explorar
param_grid = {
“n_neighbors': [3, 5, 7, 9],
“weights': [‘uniform', ‘distance'],
"algorithm': ['auto’, "ball_tree',
"leaf size': [2@, 3@, 48],
ptr o [1, 2]

"kd_tree', 'brute'],

# Reaglizar la busqueda en cuadricula
grid_search = GridSearchCV(knn, param_grid, cv=5, scoring='accuracy')
grid_search.fit(X_train_scaled, y_train}

GridSearchcv i

i+ estimator: KNeighborsClassifier !

» KMeighborsClassifier

# Obtener los mejores hiperpardmetros
best_params = grid_search.best_params_

"o

# Imprimir Los mejores hiperpardmetros
print(“Mejores hiperparametros encontrados:™, best_params)

Mejores hiperparametros encontrados: {'algorithm’': ‘suto’, 'leaf_size': 2@,

# Obtener el modelo con lLos mejores hiperpardmetros
best_knn = grid_search.best_estimator_

# Hacer predicciones en el conjunto de prueba
y_pred = best_knn.predict{X_test_scaled)

# Evaluar el rendimiento del modelo
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
report = classification report(y_test, y_pred)

print(f'Accuracy: {accuracy}')
print(‘Classification Report:\n’, report)

Accuracy: @.8348387896774194

'n_neighbors':

g
E¥)

p':

2, 'weights': 'distance’}

Fuente: Elaboracion propia
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En estas celdas de cddigo se agrego el hiperparametro p, cuando p = 1, se utiliza
la distancia de Manhattan y cuando p = 2, se utiliza la distancia euclidiana. Se
evalué el modelo con los nuevos hiperparametros y se obtuvo un Acuraccy de
0.854.

Evaluacién de las métricas

Figura N° 107: Evaluacion de las métricas - KNN

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, roc_suc_score, f1_score, matthews_corrcoef, recall score

# Calcular y mostrar La precisidn
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print(f'Precisidn del modelo: {accuracy}')

# Almacenar precisidn

algorithm_3_accuracy = accuracy

Precisidn del modelo: @.8548387096774194

# Precisién (Precision) para clasificacidn multiclase

precision = precision_score(y_test, y_pred, average='macrao')
print("Precisidn del modelo de stacking:™, precision)

# Almacenar precisidn

algorithm 3_precision = precision

Precisidn del modelo de stacking: @.8161493477282952

# Puntuacidn F1 (Fl-score) para clasificacidn multiclase

f1 = f1_score(y_test, y_pred, average='macro')
print("Precisidn del modelo de stacking:™, 1)

# Almacenar precisidn

algorithm 3_f1 = f1

Precisidn del modelo de stacking: @.8249858517268395

# Coeficiente de correlacidn de Matthews (MCC) para clasificacidn multiclase

mcc = matthews_corrcoef(y_test, y pred)
print("Coeficiente de correlacicn de Matthews {(MCC):", mec)

# Almacenar precisidn

algorithm_3_mcc = mcc

Coeficiente de correlacidn de Matthews (MCC): @.7569331879300455
# Recall

recall = recall_score(y_test, y_pred, average="macro')
print("Recall:", recall)

# Almacenar precisidn
algorithm_3_recall = recall

Recall: @.8379685087974481

Fuente: Elaboracion propia

En la figura N° 107, se visualiza la evaluacion de las métricas de Acuraccy,
precision, fl-score, MCC y recall, en donde se visualiza el cédigo y el rendimiento
de cada métrica. También se almacend cada métrica para poder realizar las

gréficas y asi poder comparar el rendimiento de los modelos.
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Figura N° 107: Evaluacion de las métricas - KNN

from sklearn.preprocessing import label binarize
# Crear y entrenar el modelo KNN

knn_model = KNeighborsClassifier(n_neighbors=3)
knn_model.fit(X_train, y_train)

# Realizar predicciones en el conjunto de prueba
y_pred_proba = knn_model.predict_proba(X_test)

# Calcular el AUC usando la estrategia micro-average
y_true_binary = label binarize(y_test, classes=knn_model.classes )
auc_micro = roc_auc_score(y_true_binary, y_pred_proba, average="'micro')

# Calcular el AUC usande la estrategia macro-average
auc_macro = roc_auc_score(y_true_binary, y_pred_proba, average='macro')

# Imprimir el AUC para micro-average y macro-average
print(f'AUC (Micro-average): {auc_micro:.2f}")
print(f'AUC (Macro-average): {auc_macro:.2f}")

# Almacenar precisidn
algorithm_3_auc = auc_macro

97
95

AUC (Micro-average): @.
AUC (Macro-average): @.
# Calcular la especificidad para cada clase
num_classes = len(conf _matrix)
specificities = []

for 1 in range(num_classes)
tn = sum({conf_matrix[j, j] for j in range(num_classes) i
fp = sum(conf_matrix[j, 1] for j in range(num_classes) i
specificity = tn / (tn + fp)
specificities.append(specificity)
print(f'specificity for class {i}: {specificity:.2f}")

-
s b,

# Calcular La especificidad promedio
specificity = sum(specificities) / num classes
print(f'Average Specificity: {specificity:.2f}")
# Almacenar precisidn

algorithm 3_spe = specificity

Specificity for clas
Specificity for clas
Specificity for clas
Average Specificity: .93

s @: 8.82
s 1: 8.98
s 21 8.9

[

Fuente: Elaboracién propia

Se visualiza el resultado de cada métrica que fue utilizada, en donde se tomo en
cuenta los valores de (y_test) y (y_pred) para la evaluacion de cada métrica. En la
métrica de especificidad se toman los valores que fueron hallados en la matriz de
confusién y se imprime los valores de especificidad por clase y el promedio entre
las clases. En la métrica de AUC, se hall6 los valores de AUC usando el promedio
entre las clases (macro) y el (micro), pero solo se tomara en cuenta los

valores de macro.
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e Naive Bayes

Figura N° 108: Hiperparametros - NB

# Definir los hiperpardmetros que deseas probar
parametros = {}

# Crear el modelo Naive Bayes Gaussiane
modelo naive bayes = GaussianNB()

# Configurar La bisqueda en cuadricula
busqueda_en_cuadricula = GridSearchCV(modelo naive bayes, parametros, cv=5, scoring='accuracy')

# Realizar lo bisgueda en cuadricula en Los datos de entrenamiento
busqueda_en_cuadricula.fit(X train, y_train)

# Obtener el mejor modelo con los mejores hiperpardmetros
mejor_modelo = busqueda_en_cuadricula.best_estimator_

# Realizar predicciones en el conjunto de prueba con el mejor modelo
predicciones = mejor_modelo.predict(X_test)

Fuente: Elaboracion propia

Parametros a explorar

Se definié la variable pardmetros, para guardar los parametros. Se realizé la
optimizacién de los hiperparametros mediante GridSearchCV, y se obtuvo los
mejores valores para poder obtener el mejor modelo con los mejores
hiperparametros que se hayan encontrado en la basqueda y asi para proceder a

realizar las predicciones en el conjunto de prueba.
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Evaluaciéon de las métricas

Figura N° 109: Evaluacion de las métricas - NB

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, roc_asuc_score, f1_score, matthews_corrcoef, recall score

# Calcular y mostrar la precisidn
accuracy = accuracy_score(y_test, predicciones)
print(f"Precisidn del modelo: {accuracy}')

# Almacenar precisidn
algorithm 4_accuracy = accuracy

Precisidn del modelo: @.8709677419354832
# Precisidn (Precision) para clasificacidn multiclase

precision = precision_score(y_test, predicciones, average='macro')
print("Precisidn del modelo de stacking:", precision)

# Almacenar precisidn

algorithm 4_precision = precision

Precisidn del modelo de stacking: @.5333836098541981

# Puntuacidn F1 (F1-score) para clasificacidn multiclase

fl = f1_score(y test, predicciones, average='macro')
print("Precisidn del modelo de stacking:", f1)

# Almacenar precisidn
algorithm 4_f1 = f1

Precisidn del modelo de stacking: @.3258585858585858
# Coeficiente de correlacidn de Matthews (MCC) para clasificacidn multiclose
mcc = matthews_corrcoef(y_test, predicciones)

print("Coeficiente de correlacidn de Matthews (MCC):™, mcc)

# Almacenar precisidn
algorithm 4 _mcc = mcc

Coeficiente de correlacidn de Matthews (MCC): @.7895578683249794
# Recall

recall = recall_score(y_test, predicciones, average='macro')
print("Recall:", recall)

# Almacenar precisidn
algorithm 4_recall = recall

Recall: @.3240740748740741

Fuente: Elaboracion propia
En la figura N° 109, se visualiza la evaluacion de las métricas de Acuraccy,
precision, fl-score, MCC y recall, en donde se visualiza el cédigo y el rendimiento
de cada métrica. También se almacen6 cada métrica para poder realizar las

gréficas y asi poder comparar el rendimiento de los modelos.
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Figura N° 109: Evaluacion de las métricas - NB

# Colcular Lo especificidad pore cada clase
num_classes = len{conf_matrix)
specificities = []

for i in range(num_classes)
tn = sum{conf_matrix[j, j] for j in range{num_classes) if j != i)
fp = sum{conf_matrix[j, i] for j in range{num_classes) if j != i)
specificity = tn / (tn + fp)
specificities.append(specificity)
prinmt{f'specificity for class {i}: {specificity:.z2f}"')

# Calcular Lo especificidad promedio
specificity = sum{specificities) / num_classes
print{f 'Average Specificity: {specificity:.2f}")

# Almacenar precisidén

algorithm_4_spe = specificity

specificity for cla
Specificity for cl
Specificity for cl :
average specificity: 8.93

from sklearn.naive_bayes import Gaussianng

from sklearn.metrics import roc_auc_score, roc_curve, auc
from sklearn.preprocessing import label_binarize

import matplotlib.pyplot as plt

import numpy as np

# Crear y entrenar el modelo Naive Bayves (Gaussionig)
nb_model = GaussianNe()
nb_model.fit(x_train, y_train)

# Reglizar predicciones en el conjunto de prueba

y_pred_proba = nb_model.predict_proba(x_test)
# gingrizar laos etiquetas

y_true_binary = label_binarize(y_test, classes=nb_model.classes_)
auc_micro = roc_auc_score(y_true_binary, y_pred_prcba, average='micro®)

auc_macro = roc_auc_score(y_true_binary, y_pred_prcba, average='macro’)
# Imprimir el AUC para micro-gverage y macro-average

print{f 'aUC (Micro-average): {auc_micro:.2f}")

print{f'AUC (Macro-average): {auc_macro:.2f}")

# Almgcenar precisidn

algorithm_4_suc = auc_macro

AUC (Micrc-average): .96
AUC (Macro-average): 2.95

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza el resultado de cada métrica que fue utilizada, en donde se tomé en
cuenta los valores de (y_test) y (y_pred) para la evaluacion de cada métrica. En la
meétrica de especificidad se toman los valores que fueron hallados en la matriz de
confusién y se imprime los valores de especificidad por clase y el promedio entre
las clases. En la métrica de AUC, fue necesario binarizar las etiquetas del conjunto
de prueba (y_test) y se hall6 los valores de AUC usando el promedio entre las

clases (macro) y el (micro), pero solo se tomara en cuenta los valores de macro.
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e Nearest Centroid

Figura N° 110: Hiperparametros - NC

# Definir el espacio de blusqueda de hiperpardmetros
param_grid = {
'shrink_thresheld': [Mone, ©.1, 8.5, 1.8], # Ejemplo

¥

L

de valores para el hiperpardmetro shrink_threshold

from sklearn.model_selection import Gridsearchcv

ARFEI - s a i wlidacidn cruTa
# Configurar Lo busqueda grid con validocion cruzada

grid_search = GridSearchCv(model, param_grid, cv=5, scoring="accuracy")
# Realizaor Lo bdsquedo grid en Los datos de ent
grid_search.fit{x train, y_train)

renamiento

....................................

Gridsearchcv

i+ estimator: NearestCentroid:

E- Mearestcentroidé

# obtener el mejor modelo y sus hiperpardmetros
best_model = grid_search.best_estimater_
best_params = grid_search.best_params_

# Realizar predicciones en el conjunte de prueba con el mejor modelo

predictions = best_model.predict(x_test)

print{"Best Hyperparameters:", best_params)

Eest Hyperparameters: {'shrink_threshold®: Hone}

Fuente: Elaboracion propia
Parametros a explorar
Se definié la variable pardmetros, para guardar los parametros. Se realizé la
optimizacién de los hiperparametros mediante GridSearchCV, y se obtuvo los
mejores valores para poder obtener el mejor modelo con los mejores
hiperparametros que se hayan encontrado en la busqueda y asi para proceder a

realizar las predicciones en el conjunto de prueba.
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Evaluaciéon de las métricas

Figura N° 111: Evaluacion de las métricas - NC

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_scere, roc_auc_score, f1_score, matthews_corrccef, recall_score

# Colcular y mostrar Lo precisidn
accuracy = accuracy_score(y_test, predictions)
print{f'Precisidn del modelo: {accuracyl}')

# Almacenar precisidn

algorithm_S_accuracy = accuracy

Precisidn del meodelo: @.8@64516129832258

# Precisidn (Precision) paro clasificacicn Lticlase

precision = precision_score(y_test, predictiens, average='macro®)
print{"Precisién del modelo de stacking:", precisionm)

# Almacenar precisidn

glgorithm_S_precisicn = precision

Precisidn del medelo de stacking: 8.7715149347728285

# Puntuocidn F1 (Fi-score) para closificacidn multiclose
f1 = f1_score(y_test, predictions, average="macro'}

print{"F1-score del models de stacking:", f1)

# Almacengr precisidn

algorithm_s_f1 = f1

Fl-score del modelo de stacking: 8.763448888215853%

# Coeficiente de correlacidn de Motthews (Mcc) para closificacidn multiclose
mcc = matthews_corrcoef{y_test, predictions)

print{"Coeficiente de correlacién de Matthews (MCC):", mcc)

# Almacengr precisidn

algorithm_S5_mcc = mcc

Coeficiente de correlacién de Matthews (MCC): @.7842148165813282
# Recall

recall = recall_scere(y_test, predictions, average='macrc')

print{"Recall:", recall)}

# Almacenagr precisidn

algorithm_5_recall = recall

Recall: @.7928243748748741

# Calcular La especificidad para cada close
num_classes = len{conf_matrix)
specificities = []

for i in range({num_classes):
tn = sum{conf_matrix[j, j] for j in range{num_classes) if j !
fp = sum{conf_matrix[j, i] for j in range{num_classes) if j !=
specificity = tn f {tn + fp)
specificities.append(specificity)
print{f'specificity for class {i}: {specificity:.2f}")

i
(=

(=0
st et

# Calcular La especificidod promedio
specificity = sum{specificities)} / num_classes
print{f'Average Specificity: {specificity:.2f}')

£ Almacenar precisidn

algorithm_S_spe = specificity

Specificity for class @: @.83
specificity for class 1: 8.93
Specificity for class 2: @.95
Average Specificity: 2.9@

Fuente: Elaboracion propia
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Se visualiza el resultado de cada métrica que fue utilizada, en donde se tomé en

cuenta los valores de (y_test) y (y_pred) para la evaluacion de cada métrica. En la

métrica de especificidad se toman los valores que fueron hallados en la matriz de

confusion y se imprime los valores de especificidad por clase y el promedio entre

las clases. En la métrica de AUC, fue necesario binarizar las etiquetas del conjunto

de prueba (y_test) y se hall6 los valores de AUC usando el promedio entre las

clases (macro) y el (micro), pero solo se tomara en cuenta los valores de macro.

e Random Forest

Figura N° 112: Hiperparametros - RF

param_grid = {

'n_estimators': [1e@, 2ee, 3e8], de drboles en el bosque

‘max_depth': [None, 18, 28, 38], # Profundidod mdxima de Los drboles

‘min_samples_split': [2, 5, 18], mer mo de muestras requeridos para dividir un nodo
‘min_samples_leaf': [1, 2, 4] Lmo de muestros requeridas en un nodo hoja

b

# Cregr el clasificodor Random Forest

rf = RandomForestClassifier({random_state=42}

# Cregr un objeto eridsearchcv paora encontrar los mejores hiperpardmetros

grid_search = aridsearchcv(estimator=rf, param_grid-param_grid, cw=5, scoring='accuracy', n_jobs=-1}

# Ajustar el modelo @ los dotos de entrenomiento
grid_search.fit{¥_train, y_train)
S
- 1
aridsearchcy

- estimator: RandomForestclassifier|
i

E-RandanorestclassiFier§

# obtener Los mejores hiperpardmetros
best_params = grid_search.best_params_

# Crear un nuevo clasificador Raondom Forest con Los mejores hiperpordmetros

best_rf = RandomForestClassifier(random_state-42, **best_params)

# Entrengr el modelo final en Los dotos de entrenamiento

best_rf.fit{X_train, y_train)

E- RandomForestClassifier

§%andDchrestc1assifier(n_estimators=3aa, randcrLstatE=42)§

# Realizar predicciones en el conjunto de prueba
y_pred = best_rf.predict(x_test)

# Colcular Lo precision del modelo en el conjunto de prucba
accuracy = accuracy score(y_test, y_pred)

print{“Mejores hiperparametros:”, best_params)
print({"Precisién del modelo optimizado:", accuracy)

Precisidn del modelo cptimizado: @.9832258864516129

Mejores hiperparametros: {'max_depth': Mone, 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2, "n_estimators':

ECEY

Fuente: Elaboracion propia
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Parametros a explorar

Se definié la variable pardmetros, para guardar los parametros. Se realizé la
optimizacién de los hiperparametros mediante GridSearchCV, y se obtuvo los
mejores valores para poder obtener el mejor modelo con los mejores
hiperparametros que se hayan encontrado en la basqueda y asi para proceder a

realizar las predicciones en el conjunto de prueba.

Evaluacién de las métricas

Figura N° 113 Evaluacion de las métricas - RF

# Exactitud (Accuracy)

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred_rt)
print{f'Exactitud (Accuracy): {accuracy:.4f}")
# Almacenar precisidn

algorithm_&_accuracy = accuracy

Exactitud (Accuracy): @.9@32

# Precisidn (Precision) para clasificacion multiclase

precision = precision_score(y_test, y_pred_rf, average="macrc'}
print{f'Precisidn (Precision): {precision:.4f}')

# Almgcengr precisidn

algorithm_&_precisicn = precisicn

Precisién (Precision): @.8684

# Puntugcion F1 (Fi-score) para closificocidn multiclose
f1 = f1_score(y_test, y_pred rf, average="macro')
print{f'Puntuacidn F1 (Fil-score)}: {f1:.4f}'}

# Almacenar precisidn

algorithm_s_f1 = f1

Funtuacion F1 (Fl-score): 8.56&32

# coeficiente de correlacidn de Motthews (McC) para clasificacidn multiclase
mce = matthews_corrcoef{y_test, yv_pred_rf)

print{f'coeficiente de correlacion de Matthews (MCC): {mcc:.a4f}")

# Almgcengr precisidn
algorithm_s_mcc = mcc

coeficiente de correlacidn de Mmatthews (MCC): @.8348
# Recall
recall = recall score(y_test, y_pred_rf, average="macro')

print{f'Recall: {recall:.4f}"}

# Almacenar precisidn
algorithm_&_recall = recall

Recall: @.8763

Fuente: Elaboracion propia
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Figura N° 113 Evaluacion de las métricas - RF

# Calcular La especificidad para cada clase
num_classes = len{conf_matrix)
specificities = []

for i in range{num_classes):
tn = sum{conf_matrix[j, j] for
fp = sum{conf_matrix[j, i] for
specificity = tn f {tn + fp)
specificities.append(specificity)
print(f"specificity for class {i}: {specificity:.2f}")

in range{num_classes) if j I= 1)
in range{num_classes) if j 1= 1)

# Calcular La especificidad promedio
specificity = sum{specificities} / num_classes
print{f'Aaverage specificity: {specificity:.z2f}")

# Almacenar precisidn

algorithm_s_spe = specificity

Specificity for cl
specificity for cl
Average Specificity: 2.%¢

o

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
from sklearn.metrics import roc_auc_score
from sklearn.preprocessing import label_binarize

# Crear y entrenar el modelo Random Forest
rf_model = RandomForestClassifier{m_estimators=128, random_state-22)
rf_model.fit(X_train, y_train)

# Realizor predicciones de probabilidad en el conjunto de prucha

y_pred_proba = rf_model.predict_proba(x_test)

# Binarizar Llas etiguetas

y_true_binary = label_binarize{y_test, classes=-rf_model.classes_ )}

# Calcular el AUC usando Lo estrotegic micro-average

auc_micro = roc_auc_score(y_true_binary.ravel(), y_pred_proba.ravel(), average="micro')

# Calcular el AUC usando Lo estrotegic mocro-average

auc_macro = roc_auc_score(y_true_binary, y_pred_prcba, average='macrc”)
# Imprimir el AUC para micro-avergge ¥ mgcro-gverdge
print{f'auc {(Micro-average): {auc_micre:.2f}"')
print{f AuC {(Macro-average): {auc_macro:.2f}")

# Almgcenar precisidn
algorithm_&_auc = auc_macro

AUC (Micro-awverage): 2.98
AUC (Macro-average): 8.97

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza el resultado de cada métrica que fue utilizada, en donde se tomé en
cuenta los valores de (y_test) y (y_pred) para la evaluacion de cada métrica. En la
métrica de especificidad se toman los valores que fueron hallados en la matriz de
confusion y se imprime los valores de especificidad por clase y el promedio entre
las clases. En la métrica de AUC, fue necesario binarizar las etiquetas del conjunto
de prueba (y_test) y se hall6 los valores de AUC usando el promedio entre las

clases (macro) y el (micro), pero solo se tomara en cuenta los valores de macro.
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e Redes Neuronales convolucionales

Figura N° 114: Hiperparametros - RNC

label_encoder = LabelEnceder()
y_train_encoded = label_encoder.fit_transform(y_train}
y_test_encoded = label_encoder.transform{y_test)

# Iniciolizar el sintonizador

tuner = RandcmSearch(
build_model,
objective="val_accuracy',
max_trials=5, # Mimero de combingciones de hiperpardmetros @ probor
directory="tuner_directory', # Directorio para almacenar resultados
project_name="my_tuning_project'

Y

4

# Realizor Lo bdsqueda de hiperpardmetros
tuner.search({X_train, y_train_encoded, epochs=18, validation_split=e.2)

# Obtener Los mejores hiperpardmetros
best_hps = tuner.get_best hyperparameters{num_trials=1)[e]
print{f"\nMejores hiperpardmetros: {best_hps}")

Fuente: Elaboracion propia
Parametros a explorar
Se definié la variable pardmetros, para guardar los parametros. Se realizé la
optimizacién de los hiperparametros mediante GridSearchCV, y se obtuvo los
mejores valores para poder obtener el mejor modelo con los mejores
hiperparametros que se hayan encontrado en la basqueda y asi para proceder a

realizar las predicciones en el conjunto de prueba.

Evaluacién de las métricas

Figura N° 115: Evaluacion de las métricas - RNC

# Colculor métricas odiciomales

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)

precision = precision_scere(y_test, y_pred, average='macro')

recall = recall_scere(y_test, y_pred, average='macro')

f1 = fi1_score(y_test, y_pred, average="macro")

roc_auc = roc_auc_score{pd.get_dummies(y_test), v_pred_probs, multi_class="cur'}
conf_mat = confusicn_matrix(y_test, y_pred)

# Mostror resultados

print{f'acuraccy del modelo de red neuronal: {accuracy:.2f}'}
print{f'Precisidn: {precision:.2f}')

print{f'Recall ponderado: {recall:.zf}')

print{f'Puntuacién F1 ponderada: {f1:.2f}")

print{f'auc: {roc_auc:.2f}")

print{'Matriz de Confusidn:')

print{conf_mat)

# Almacenar precisidn
algorithm_g_accuracy = accuracy
algorithm_g_precision = precisicn
algorithm_g&_recall = recall
algorithm_g_f1 = f1
algorithm_8_auc = roc_auc

Fuente: Elaboracion propia
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Figura N° 115: Evaluacion de las métricas - RNC

# Calculer La especificidaod para cada claose
num_classes = len{conf_matrix)
specificities = []

for i in range(num_classes):
tn = sum{conf_matrix[j, j] for
fp = sum{cont_matrix[j, i] for
specificity = tn f (tn + fp)
specificities.append(specificity)
print{f"specificity for class {i}: {specificity:.2f}")

in range{num_classes) if j I= i}
in range{num_classes) if j I= i}

# Calcular La especificidad promedio
specificity = sum{specificities} / num_classes
print{f 'Average specificity: {specificity:.z2f}"')

# Almgcenar precision

algorithm 8 spe = specificity

Specificity for class @:
Specificity for class 1:
specificity for class 2:
Average Specificity: e.8s

mom e

.a
W7
.8

[y -~

# Calcular McC
mce = matthews corrcoef(y_test, v _pred)
print{f'mcc: {mcc:.2¥}")

# Almgcenar precision

algorithm_s_mcc = mce
MCC: &.7a
# Pérdido final del modelo

final_loss = history.history["loss'][-1]
print{f'Pérdida final del modelo: {final_loss:.4f}")

# Almgcenar precision

algorithm_8_loss = final_loss

Pérdida final del modele: 2.6814

Fuente: Elaboracién propia

En la figura N° 115, se visualiza la evaluacion de las métricas de Acuraccy,
precision, fl-score, MCC, AUC, especificidad y recall, en donde se visualiza el
cadigo y el rendimiento de cada métrica. En donde se tomé en cuenta los valores
de (y_test) y (y_pred) para la evaluacion de cada métrica. En la métrica de
especificidad se toman los valores que fueron hallados en la matriz de confusion y
se imprime los valores de especificidad por clase y el promedio entre las clases. En
la métrica de AUC, multi_class="ovr” sirvid para las 3 clases, ya que el problema se

descompone en multiples subproblemas de clasificacion binaria.
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e Redes Neuronales

Figura N° 116: Hiperparametros - RN

param_grid = {
batch_size': [32, &4],
epochs': [1a8, 28],
dropout_rate": [e.2, @.5],

learning_rate': [8.881, 2.81],
1
# Entrenar el modelo
model = MyKerasClassifier(build_fn=create_mcdel, epochs=18, batch_size=32, verbose=a8

grid = GridsearchCv{estimator=mcdel, param_grid=param_grid, scering="accuracy', cv=3
grid_result = grid.fit{¥_train, y_train_enccded)

# obtener las predicciones y probabilidades
rid_result.predict{x_test)

=g
= grid_result.predict_proba(X_test)

Fuente: Elaboracion propia
Parametros a explorar

Se definieron los pardmetros batch_size, epochs, dropout_rate y learning_rate. Se
procedi6 a realizar la optimizacion de los hiperparametros mediante GridSearchCV,
y se obtuvo los mejores valores para poder obtener el mejor modelo con los mejores
hiperparametros que se hayan encontrado en la busqueda y asi para proceder a

realizar las predicciones en el conjunto de prueba.

Evaluacién de las métricas

Figura N° 117: Evaluacién de las métricas - RN

# Invertir la codificacidn de las etiquetas predichas
y_pred_labels = label encoder.inverse transform(tf.argmax(y_pred _probs, axis=1).numpy())

# Calcular y mostrar Las métricas

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred_labels)

precision = precision_score(y_test, y_pred_labels, average="macro')

recall = recall_score(y_test, y_pred_labels, average='macro’)

fl = f1_score(y_test, y_pred_labels, average="macro')

mcc = matthews_corrcoef(y_test, y_pred_labels)

auc = roc_auc_score(pd.get_dummies(y_test), y_pred_probs, multi_class="ovr")

print{f Accuracy: {accuracy}
print{f'Precision: {precision}')
print(f’'Recall: {recall}')
print(f'F1-Score: {f1}")
print{f'MCcC: {mcc}")

print(f AUC: {aucl’)

# Calcular la pérdida (log Loss)
cross = log_loss(y_test_encoded, y_pred_probs)
print("Entropia Cruzada Categérica:", cross)

Fuente: Elaboracion propia

En la figura N° 116, se visualiza la evaluacion de las métricas de Acuraccy,
precision, f1-score, MCC, AUC, recall y la entropia cruzada (férmula para multiclase

de la pérdida), en donde se visualiza el cddigo y el rendimiento de cada métrica.
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Figura N° 117: Evaluacion de las métricas - RN

# Calcular la especificidad para cada clase
num_classes = len{conf _matrix)
specificities = []

for 1 in range(num _classes):
tn = sum{conf_matrix[j, j] for j in range(num_classes) if j != i)
fp = sum{cont_matrix[j, i] for j in range(num_classes) if j != i}
specificity = tn / (tn + fp)
speciticities.append(specificity)
print(f 'Specificity for class {i}: {specificity:.2f}")

# Calcular lLa especificidad promedio
specificity = sum(specificities) / num_classes
print(f'Average Specificity: {specificity:.2f}")

# Almacenar precisidn
algorithm_7_spe = specificity

Specificity for class 8: .98
Specificity for class 1: 8.86
Specificity for class 2: 8.96
Average Specificity: 8.93

# Pérdida final del modelo
final_loss = history.history['loss'][-1]
print(f'Pérdida final del modelo: {final loss:.4f}")

# Almacenar precisidn
algorithm 7 loss = final loss

Pérdida final del modelo: 3.48%8

Fuente: Elaboracién propia

Se visualiza el resultado de cada métrica que fue utilizada, en donde se tomo en
cuenta los valores de (y_test) y (y_pred) para la evaluacion de cada métrica. En la
métrica de especificidad se toman los valores que fueron hallados en la matriz de
confusion y se imprime los valores de especificidad por clase y el promedio entre
las clases. En la funcion de la pérdida, se imprimi6 el valor de la pérdida final que
se tuvo en el modelo de redes neuronales, ya que durante el entrenamiento se
visualiza el valor de perdida, empieza con una mayor perdida y termina con un valor
de perdida bajo. El modelo de redes neuronales presenta cambios cuando se

vuelve entrenar.
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e Regresion Logistica

Figura N° 118: Hiperparametros - RL

# Definmir hiper

param_grid = {'

ardmetros o optimizar
[

P
c': [e.eel, @.e1, @.1, 1, 18, 1ea]}

# Crear un modelo de regresion Logistico

model = LogisticRegression()

# configurar Gridseorchov para buscar Los mejores hiperpardmetros

grid_search.fit{x_train, y_train)

grid_search = Gridsearchcvimodel, param_grid, cv=5, scoring="accuracy

# obtener el mejor modelo después de La bisqueda de hiperpardmetros

best_model = grid_search.best_estimator_

- I e S S D =
# Mastrar Los mejores Aiperparametros encontrados

print{"Mejores hiperparametros:”, grid_search.best_params_)

Mejores hiperparametros: {'C": 1@}

Fuente: Elaboracion propia

Parametros a explorar

Se definié la variable pardmetros, para guardar los parametros. Se realizé la

optimizacién de los hiperparametros mediante GridSearchCV, y se obtuvo los

mejores valores para poder obtener el mejor modelo con

los mejores

hiperparametros que se hayan encontrado en la busqueda y asi para proceder a

realizar las predicciones en el conjunto de prueba.
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Evaluaciéon de las métricas

Figura N° 119: Evaluacion de las métricas - RL

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_sccore, roc_auc_score, fl1_sccore, matthews_corrccef, recall_score

# Calcular y mostrar la precisidn
accuracy accuracy_score(y_test, y_pred)
print{f'Precision del modelo: {accuracy}')

# Almacenagr precisidn
algorithm_2_accuracy = accuracy

Frecizidn del modelo: 8.8542387835774194
# Precisidn (Precision) parg clasificocidn multiclase
precision = precisicn_score(y_test, y_pred, average='macro')

print{"Precisidn del modelo:", precision)

# Almocengr precisidn
algorithm_%_precisicn = precisicn

Precisién del modelo: @.7932133277318924
# Puntuacidn F1 (Fil-score) pora clasi ign multiclase

f1 = f1_score(y_test, y_pred, average='macrc')
print{"Precisidn del modelo:", f1)

# Almacengr precisidn

algorithm_2_f1 = f1

Precisidn del modelo: @.8806349286349287

# Coeficiente de correlacidn de Motthews (McC) para clasificaocidn multiclose
mce = matthews_corrcoef{y_test, y_pred)

print{“"coeficiente de correlacién de matthews (MCC):", mcc)

# Almacenagr precisidn

algorithm_9_mcc = mcc
Coeficiente de correlacion de Matthews (MCC): B.7673757741443372
# Recall

recall = recall scorefy_test, y pred, average='macro'}
print{"Recall:", recall}

# Almacengr precisidn

algorithm_%_recall = recall

Recall: 8.8183549441785283

Fuente: Elaboracion propia

En la figura N° 118, se visualiza la evaluacion de las métricas de Acuraccy,

precision, fl-score, MCC y recall, en donde se visualiza el cédigo y el rendimiento

de cada métrica. También se almacen6 cada métrica para poder realizar las

gréficas y asi poder comparar el rendimiento de los modelos.
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Figura N° 119: Evaluacion de las métricas - RL

# Calcular Lo especificidad para cada clase
num_classes = len{conf_matrix)
specificities = []

for 1 im range(num_classes):
tn = sum{conf_matrix[j, j] for j im range{num_classes) if j != 1)
fp = sum{conf_matrix[j, i] for j im range{num_classes) if j != 1)
specificity = tn / (tn + fp)
specificities.append(specificity)
print(f'specificity feor class {i}: {specificity:.z2f}"})

# Calcular Lo especificidad promedio
specificity = sum{specificities} / num_classes
print{f'Average Specificity: {specificity:.2f}')

# Almacenar precision

algorithm_9_spe = specificity

specificity for class @: 9.88
Specificity for class 1: 9.93
specificity for clas
Average specificity: e.os

from sklearn.metrics import roc_auc_score
from sklearn.preprocessing import label_binarize

# Crear y entrenor el modelo de regresidn Logistica
logistic model = LogisticRegression()
logistic_maodel.fit(X_train, y_train)

# Realizor predicciones en el conjunto de prueba

y_pred_proba = logistic_mecdel.predict_proba(x_test)

# Binarizar las etiquetas del conjunto de prueba
y_true_binary = label_binarize(y_test, classes=logistic_model.classes_)

# Calculor el AUC usando Lo estrategic micro-aoverage

auc_micro = roc_auc_score(y_true_binary, y_pred_proba, average='micrc®)

# Calculor el AUC usando Lo estrategic mocro-aoverage

auc_macro = roc_suc_score(y_true_binary, y_pred_proba, average='macro')

# Almacenar precisidn

algorithm_2 suc = auc_macro

AUC (Micro-average): 2.98
AUC (Macro-average): 2.%7

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza el resultado de cada métrica que fue utilizada, en donde se tomé en
cuenta los valores de (y_test) y (y_pred) para la evaluacion de cada métrica. En la
métrica de especificidad se toman los valores que fueron hallados en la matriz de
confusion y se imprime los valores de especificidad por clase y el promedio entre
las clases. En la métrica de AUC, fue necesario binarizar las etiquetas del conjunto
de prueba (y_test) y se hall6 los valores de AUC usando el promedio entre las

clases (macro) y el (micro), pero solo se tomara en cuenta los valores de macro.
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e Support Vector Machine

Figura N° 120: Hiperparametros - SVM

& configurar Lo blisqueda de cuadricula con validacidn cruzaoda
grid_search = GridsearchCv(svm_model, param_grid, cv=5)

& Entrenar el modelo con Lo bdsgueds de cuadricula
grid_search.fit{X traim, y_train)

& obtener Los mejores hiperpardmetros encontrodos
best_params = grid_search.best_params_

print{f"Mejores hiperparametros: {best_params}")

Mefores hiperparametros: {'C': 1, ‘kernsl': 'linear'}

Fuente: Elaboracion propia
Parametros a explorar

Primeramente, se configuro la busqueda de cuadricula y se realizé la optimizacion
de los hiperpardmetros mediante GridSearchCV, se obtuvo los mejores
hiperparametros (c, kernel) para poder obtener el mejor modelo y asi para proceder

a realizar las predicciones en el conjunto de prueba.
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Evaluaciéon de las métricas

Figura N° 121: Evaluacion de las métricas - SVM

from sklearn.model _selection import train_test split
from sklearn.metrics import accuracy _score, precision_score, rec_auc_score, f1_score, matthews_corrcoef, recall_score

# colculor v mostrar Lo precisidn
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print{f'Precisidn del modelo: {accuracyl}')

& Almacenar precisidn
algorithm_1e_accuracy = accuracy

Precision del modelo: @.8789577419354839

# Precisidn (Precision) paro clasificacidn multiclase
precision = precision_score(y_test, y_pred, average='macro')
print{"Precisidén del modelo de stacking:", precision)

# Almacenar precisidn

algorithm_12_precision = precision

Precisidn del modelo de stacking: @.8148148148148149

# Puntuacidn F1 (Fi-score) pora clasij multiclase
f1 = f1_score(y_test, y_pred, averag

print({"Precisién del modelo de stacking:", f1)

# Almacenar precisidn

algorithm_18_f1 = f1
Precisidn del modelo de stacking: @.8148148148148149
# Coeficiente de correlacidn de Motthews (MCC) para closificacidn multiclose

mce = matthews_corrcoef(y_test, yv_pred)
print{"Coeficiente de correlacidn de Matthews (MCC):", mcc)

& Almacenar precisidn
algorithm_18_mcc = mcc

Coeficiente de correlacidén de matthews (MCC): ©.7891156462585824

# Recall
recall = recall_scere(y_test, y_pred, average='macro')
print{"Recall:", recall}

# Almacenar precisidn

algorithm_18_recall = recall

Recall: @.81451481458145149

Fuente: Elaboracion propia

En la figura N° 120, se visualiza la evaluacion de las métricas de Acuraccy,
precision, fl-score, MCC y recall, en donde se visualiza el cédigo y el rendimiento
de cada métrica. También se almacend cada métrica para poder realizar las

gréficas y asi poder comparar el rendimiento de los modelos.
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Figura N° 121: Evaluacion de las métricas - SVM

# Calculor La especificidad paorg coda close
num_classes = len{conf_matrix)
specificities = []

for 1 in range(num_classes):
tn = sum{conf_matrix[j, j] for
fp = sum(conf_matrix[j, i] for
specificity = tn / {tn + fp)
specificities.append(specificity)
print{f'specificity for class {i}: {specificity:.2f}")

j im range{num_classes) if j != 1)
j im range{num_classes) if j != i)

# Calcular La especificidad promedio
specificity = sum{specificities) / num_classes
print{f'average Specificity: {specificity:.2f}')

# Almacenar precisidn

algarithm_1e_spe = specificity

from sklearn.svm import SvC
from sklearn.metrics impert roc_auc_score
from sklearn.preprocessing import label binarize

# Crear y entrenar el modelo SWM
sym_model = SVC{probability=True)
svm_model.fit(¥_train, y_train)

# Realizar predicciones en el conjunto de prueba
y_pred_proba = svm_model.predict_proba(x_test)

# Binarizar Las etiguetas del conjunto de prueba
y_true_binary = label_binarize{y_test, classes=svm_model.classes_)

# Calculor el AUC usando La estrategic micro-average

auc_micro = roc_auc_score(y_true_binary, y_pred_proba, average='micro®)

# Calcular el AUC usando La estrategic macro-average

auc_macro = roc_auc_score(y_true_binary, y_pred_prcba, average='macro®)
# Imprimir 2L AUC pare micro-average ¥ macro-average
print{f'auC (Micro-average): {auc_micro:.2f}")
print{f'AUC (Macro-average): {auc_macro:.2f}")

# Almacenar precisidn
algorithm_l@_auc = auc_macro

AUC

AUC

Micro-average): 2.96
Macro-average): @.95

f
L
f
L

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza el resultado de cada métrica que fue utilizada, en donde se tomé en
cuenta los valores de (y_test) y (y_pred) para la evaluacion de cada métrica. En la
métrica de especificidad se toman los valores que fueron hallados en la matriz de
confusion y se imprime los valores de especificidad por clase y el promedio entre
las clases. En la métrica de AUC, fue necesario binarizar las etiquetas del conjunto
de prueba (y_test) y se hall6 los valores de AUC usando el promedio entre las

clases (macro) y el (micro), pero solo se tomara en cuenta los valores de macro.
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e XGBoost

Figura N° 122: Hiperparametros - XGB

# Definir el €

param_grid = {
‘eta’': [@.1, 8.2, 8.3],
'max_depth': [3, 4, 5],
'subsample': [@.8, 8.9, 1.8],
"colsample_bytree': [8.8, 8.9, 1.8]

cpacio de bisqueds de hiperpardmetros

b

# Realizar La bdsgquedo en cuadriculo
grid_search = Gridsearchcv{xgb_model, param_grid, cv=3, scoring='accuracy"}
grid_search.fit{x_train, y_train_encoded)

* aridsearchcv

i+ estimator: XGBClassifier

E-xEBclassifieré

]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
]
................................

# Mostrar Los mejores hiperpardmetros
print{"Mejores hiperparametros:")
print{grid_search.best_params_)

Mejores hiperparametros:
{'colsample_bytree': 1.8, 'eta': @.2, 'max_depth': 4, 'subsample': 1.8}

Fuente: Elaboracion propia

Parametros a explorar

Primeramente, se establecié los hiperparametros para la busqueda de cuadricula,

se usaron los hiperpardmetros eta, max_depth, subsample y colsample_bytree. Se

realiz6 la optimizacion de los hiperparametros mediante GridSearchCV, y se obtuvo

los mejores valores para poder obtener el mejor modelo con los mejores

hiperparametros que se hayan encontrado en la basqueda y asi para proceder a

realizar las predicciones en el conjunto de prueba.
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Evaluaciéon de las métricas

Figura N° 123: Evaluacion de las métricas - XGB

from sklearn.model_selection import trainm_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, roc_auc_score, f1_score, matthews_corrceef, recall_score

# Evaluor La precisidn del modelo optimizado

accuracy = accuracy_score(y_test _encoded, y_pred_cptimized)
print{f'accuracy del modelo optimizado: {accuracy}')

# Almacenar precision

algorithm_11_accuracy = accuracy

Accuracy del modelo optimizado: @.8878957741935484

# Precisidn (Precision) para clasificaocidn multiclase

precision = precision_score(y_test_encoded, y_pred_optimized, average='macro')
print{"Precisidn del modelo de stacking:", precision)

# Almacenor precisicn

algorithm_11 precision = precision

Precisidn del modelo de stacking: @.8417366846778712

# puntuocidn F1 (Fi-score) para clasificecidn multiclose

f1 = f1_score(y_test_encoded, y_pred_cptimized, average="macro')

print{"Precisidn del modelo de stacking:", f1)

# Almacengr precisidn

algorithm_11_f1 = f1

Precisidn del modelo de stacking: @.3458221858201058

# Coeficiente de correlacicdn de Motthews ¢(Mcc) parg closificocidn multiclase
mcc = matthews_corrcoef{y_test_encoded, y_pred_optimized}

print{"coeficiente de correlacidn de matthews (MCC):", mcc)

# Almacenor precision
algorithm_11 mcc = mcc

coeficiente de correlacidén de Matthews (MCC): @.819742£84183498

# Recall
recall = recall_score{y_test_encoded, v_pred optimized, awverage='macrc')
print{"Recall:", recall)

# Almacengr precisidn

algorithm_11_recall = recall

ARecall: @.553381834138781%

Fuente: Elaboracion propia
En la figura N° 122, se visualiza la evaluacion de las métricas de Acuraccy,
precision, fl-score, MCC y recall, en donde se visualiza el cédigo y el rendimiento
de cada métrica. También se almacen6 cada métrica para poder realizar las

gréficas y asi poder comparar el rendimiento de los modelos.
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Figura N° 123: Evaluacion de las métricas - XGB

& colcular La especificidad para coda clase
num_classes = len{conf_matrix)
specificities = []

for 1 in range(num_classes):
tn = sum{conf_matrix[j, j] for
fp = sum{conf_matrix[j, i] for
specificity = tn S {tn + fp)
specificities.append(specificity)
primt{f 'specificity for class {i}: {specificity:.z2f}")

in range{num_classes) if j != 1)
in range{num_classes) if j I= 1)

& colcular La especificidad promedio
specificity = sum{specificities) / num_classes
print{f'Average Specificity: {specificity:.2f}")

# Almgcenar precision

algorithm_11_spe = specificity

specificity for class @: 8.9
Specificity for class 1: 8.9
specificity for class 2: 1.8
average specificity: 2.95

oo

from sklearn.metrics import roc_auc_score

# Obtener Las probabilidades de prediccion para el conjunto de prueba

y_prob_optimized grid_search.predict_proba(x_test)

-~ A e e e ! cm s =5 e
# Calculer el AUC-ROC para un problemo de clasificaocion multiclase

auc_roc = roc_auc_score{y_test encoded, y_preb_optimized, multi_class='owr', average='macro')
print{f'AUC-ROC del modelc optimizado: {auc_roc}')

# Almgcenar precision

glgorithm_11_auc = auc_roc

AUC-ROC del modele optimizado: ©.9594337798752219

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza el resultado de cada métrica que fue utilizada, en donde se tomé en
cuenta los valores de (y_test) y (y_pred) para la evaluacion de cada métrica. En la
métrica de especificidad se toman los valores que fueron hallados en la matriz de
confusién y se imprime los valores de especificidad por clase y el promedio entre
las clases. En la métrica de AUC, fue necesario binarizar las etiquetas del conjunto
de prueba (y_test) y se hall6 los valores de AUC usando el promedio entre las

clases (macro) y el (micro), pero solo se tomara en cuenta los valores de macro.
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e AdaBoost

Figura N° 124: Hiperparametros - ADA

# Definir La cugdriculo de hiperporametros parg buscar
param_grid = {
‘n_estimators": [5@, 1ee, 158],
"estimateor__max_depth': [1, 2, 2], # Usar ‘estimator_ ' en Lugar de "base_classifier
"learning_rate': [@.81, 8.1, 1.8]

# Realizor Lo busquedo en cuodricula
grid_search = Gridsearchcv({adabcost_mocdel, param_grid, cv=5)
grid_search.fit{x¥_train, y_train)

v Gridsearchcy :

e estimator: AdaBoostClassifier

# obtener el mejor modelo vy sus hiperparémetros
best_adaboost = grid_search.best_estimator_
best_params = grid_search.best_params_

# Imprimir Los mejores hiperpordmetros
&

print{"Mejores hi; rparametros:”, best_params)

Mejores hiperparametros: {'estimator__max_depth®: 3, 'learning_rate': @.81, 'n_sstimators': 188}

Fuente: Elaboracion propia

Se definio los hiperparametros n_estimators, estimator_max_depth y learning_rate.
Luego se realizé la optimizacion de los hiperparametros mediante GridSearchCV,
y se obtuvo los mejores valores para poder obtener el mejor modelo con los mejores
hiperparametros que se hayan encontrado en la busqueda y asi para proceder a

realizar las predicciones en el conjunto de prueba.
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Evaluaciéon de las métricas

Figura N° 125: Evaluacion de las métricas - ADA

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, roc_auc_score, fl_score, matthews_corrceef, recall_score

# Calcular ¥y mostrar La precisidn
accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
print{f'Acuraccy del modelo: {accuracy}')

# Almacenar precisidn
algorithm_12_accuracy = accuracy

scuraccy del modelo: @.35433878957741%4

# Precisidn (Precision) paro clasificacidn multiclase
precision = precisicn_score(y_test, y_pred, average='macro')
print{"Precision del modelo de stacking:", precision)

# Almacenar precisidn
algorithm_12_precision = precision

Precisidn del modelo de stacking: @.7%83193277318924
# Puntuacidn F1 (Fi-score) para clasificacidn multiclase
fl = f1_score(y_test, y_pred, average='macrc')

print{"Precisicn del modelo de stacking:", f1)

# Almacenar precisidn

algorithm_12_f1 = f1

Frecisidn del modelo de stacking: @.E28@6343206348267

# Coeficiente de correlacidn de Matthews (McC) pora clasificacidn multiclose
mcc = matthews_corrcoef{y_test, y_pred)

print{"Coeficiente de correlacicon de Matthews (MCC):", mcc)

# Almacenar precisidn

algorithm_12_mcc = mcc
coeficiente de correlacién de matthews (MCC): ©.7673757741443372
# Recall

recall = recall_score(y_test, y _pred, average='macro')
print{"Recall:", recall)

# Almacenar precisidn

algorithm_12_recall = recall

Recall: @.8189542441786282

# Crear y entrenar el modelo AdoBoost conm drbol de decisidn co
base_classifier = DecisicnTreeClassifier({max_depth=1)
adaboost_model = AdaBoostClassifier({base_classifier, n_estimators=5@, algorithm="SAMME.R")
gdaboost_model.fit(X_train, y_train)

o clasificador base

# Realizaor predicciones en el conjuntoe de prueba

y_pred_proba = adaboost_model.predict _proba(x_test)

# Calculor el Auc wtilizando La estrategia "macro-overage”
y_true_binary = (y_test == 'Hernia’ # Elije una close como referencig para Lo binarizacidn
guc_macro = roc_auc_score(y_true_binary, y_pred_proba[:, @], multi_class="owr', average='macro")

UC para
ro-a

& Imprimir € Las
VErage)

L Au res clases combinodas
print(f'AUC (Mac

{auc_macro: .2f}")

+
L

# Almacenar precisign

glgorithm_12 auc = auc_macro

AUC (Macro-average): 2.87

Fuente: Elaboracion propia
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Figura N° 125: Evaluacion de las métricas - ADA

# Calcular Lo especificidad paro caoda close
num_classes = len{conf_matrix)
specificities = []

for i in range({num_classes):
tn = sum{conf_matrix[j, j] for j im range{num _classes) if j != 1}
fp = sum{conf_matrix[j, i] for j im range{num _classes) if j != 1)
specificity = tn / (tn + fp)
specificities.append(specificity)
prinmt{f 'specificity for class {i}: {specificity:.2f}"}

# Calcular La especificidad promedio
specificity = sum{specificities) / num_classes
print{f'Average Specificity: {specificity:.2f}')

# Almgcenagr precisicn

algorithm_12_spe = specificity

Specificity for class @: B.88
Specificity for class 1: 8.33
Specificity for class 2: 1.88
Average Specificity: 2.94

# Crear y entrenar el modelo AdoBoost con drbol de decisidn como closificodor base
base_classifier = DecisicnTreeClassifier(max_depth=1)

adaboost_model = AdaBoostClassifier{base_classifier, n_estimateors=52, algorithm="SAMME.R")
adaboost_model.fit(X_train, y_itrain)

# Reaglizar predicciones en el conjunte de prueba
y_pred_proba = adaboost_model.predict_proba(x_test)

# Calcular el AUC poro cada clase utilizondo Lo estrategic "uno contra todas”
classes = adaboosi_model.classes_
auc_per_class = {}

for 1 in range(len{classes)):
y_true_binary = (y_test == classes[i])
y_pred_preoba_class = y_pred_probal:, i]
auc_per_class[classes[i]] = roc_auwc_score(y_true_binary, y_pred_proba_class)

# Imprimir el AUC paro cada clase
for class_label, auc_walue in auc_per_class.items(}:
print{f AuC para {class_label}: {auc_wvalue:.2f}')

AUC para Hernia: 8.87
AUC para Mormal: 8.89
AUC para Spondylelisthesis: 1.8e

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza el resultado de cada métrica que fue utilizada, en donde se tomé en
cuenta los valores de (y_test) y (y_pred) para la evaluacion de cada métrica. En la
métrica de especificidad se toman los valores que fueron hallados en la matriz de
confusién y se imprime los valores de especificidad por clase y el promedio entre
las clases. En la métrica de AUC, fue necesario binarizar las etiquetas del conjunto
de prueba (y_test) y se hall6 los valores de AUC usando el promedio entre las

clases (macro) y el (micro), pero solo se tomara en cuenta los valores de macro.
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e Stacking 1
Figura N° 126: Hiperparametros — Stacking 1

# Particionando La dota en 8.8 parag entrenar y 8.2 para validar
¥_train, X_test, y_train, y_test = train_test_sp t_size=08.2, random_state=3)
label_encoder = LabelEncoder()

data["class™] label_encoder.fit_transform(data["class"])

# Normalizar datos

scaler = Standardscaler()

¥_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train}
¥_test _scaled = scaler.transform(¥_test)

# Definir modelos base
models = [
('xgboost®, XGBClassifier()),
("'nb", GaussianMB(}),
('swc', SWC({probability=True)},
('rf", RandomForestClassifier{n_estimators=188, random_state=42)]},

# Definir meto-modelo
meta_model = LogisticRegression()

# Crear modelo apilodo
stacked _model = StackingClassifier(estimators=models, final estimator=meta model)

# Entrenar el modelo apilodo
stacked_model.fit(¥_train, y_train)

e StackingClassifier

xgboost nb sV rf

rGaussianNBé

! -XGBCIassifierg -SUCE - RandomForestclassifieréi
I ' I ! — | i
final_estimator

rLogisticREgressicné

# Hacer predicciones
y_pred_stacked = stacked_model.predict{¥_test)

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza que el primer modelo stacking esta compuesto por los algoritmos
XGBoost, Naive Bayes, Support Vector Machine y Random Forest. Se utilizo al
algoritmo de Regresion Logistica como meta-modelo. Se procedié a entrenar el

modelo y asi poder realizar la evaluacion de las métricas.
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Evaluacion de las métricas

Figura N° 127: Evaluacion de las métricas — Stacking 1

from sklearn.model_selection import train_test_split
from szklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, roc_auc_score, fl_scere, matthews_corrcoef, recall_score

# Evalugr el rendimi

nto

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred_stacked)

print{f'&ccuracy del modelo apilado: {[accuracyl’)
# Almacenar precision

algorithm_B1_accuracy = accuracy

Accuracy del modelo apilado: d.887@967741935484

# Precisidn (Precision) para clasificacidn multiclase
'y

precision = precision_score(y_test, y_pred_stacked, average='macrao')
print{"Precisidn del modelo de stacking:"

, precision)

# Almacenar precisidn

algorithm_e1_precision = precision

Precisidn del modelo de stacking: 9.84138034185883419

f1 = f1_score(y_test, y_pred_stacked, sverapges
print{"Precizicn del modelo de stacking:", f1)

# Almacenagr precisidn

algorithm_e1_+1 = f1

Precisidn del modelo de stacking: @.8483125983125984

import numpy as np

¥ Conv

ir las etiguetas a valores numericos
label_encoder = LabelEncoder()
y_test_encoded = label_ encoder.fit_transform{y_test)

y_pred_encoeded = label_encoder.transform(y_pred_stacked)

# Colcular el MCC para coda clase

mcc_per_class = |

for class_label in np.unique(y_test_encoded}:
y_true_binary = (y_test_encoded == class_label).astype{int)
y_pred_binmary = (y_pred_encoded == class_label).astype{int])
mcc_class = matthews_corrcoef(y_true_binary, y_pred_binary)
mce_per_class.append{mcc_class)

# Colcular el MCC totol (promedic ponderado)
weights = np.bincount(y_test_encoded)
mcc_total = np.average(mcc_per_class, weights=weights)

print{"
print{"

por clase:", mcc_per_class)

C total:", mcc_total)
# Almacenar precisidn
algorithm_B1 mcc = mcec_total

MCC por clase: [9.69421972613B2851, B.7389769912553625, B.9582458365518543)
MCC total: B.24691cBERL8R5219

Fuente: Elaboracién propia

Se visualiza la evaluacién y resultados de las métricas de Acuraccy, precision, f1-

score y MCC, en donde se obtuvo el resultado de cada clase, para asi proceder a

realizar el promedio de las 3 clases.
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Figura N° 127: Evaluacion de las métricas — Stacking 1

# Recall
recall = recall_score(y_test, y_pred_stacked, average="macro’)}
print{"Recall:", recall)

# Almacenar precisidn

algorithm_gl1_recall = recall

Recall: @.8588B1E341387815

# Colcular La especificidod paora coda clase
num_classes = len{conf_matrix}

specificities =

for i in range(num_classes)

tn = sum{conf_matrix[j, j] for 7 im range{num_classes

e

b if j
fp = sum{conf_matrix[j, i] for j im range{num_classes} if j !
specificity = tn J (tn + fp)
specificities.append{specificity}

print{f Specificity for class {i}: {specificity:.2f}"}

# Colcular La especificidod promedic
specificity = sum({specificities) / num_classes
print{f'Average Specificity: {specificity:.2f}")

# Almacenar precisidn
algorithm_el1_specificity = specificity

Specificity for class 8: B.92
Specificity for class 1: B.93
Specificity for class 2: 1.88

Average Specificity: B.95
import numpy as np

# Obtener clases dnicas en y_test
unigue_classes_test = np.unigue(y_test)

# Haocer predicciones de probabilidades

y_prob_stacked = stacked_model.predict_proba{¥_test_scaled)

# Colcular el AW sin especificar lobels
auc= roc_auc_score(y_test, y_prob_stacked, multi_class="owr')}
print{f'AUC del modelo apilado: {auc}')

# Almacenar precisidn
algorithm_e1_auc = auc

AUC del modelo apilado: ©.447987518B530179
# guardar modelo
import pickle

filename = "stackl_model.sav’
pickle.dump(stacked_model, open{filename, "wb'})

Fuente: Elaboracién propia

Se visualiza los resultados de las métricas recall, especificidad y AUC. También se

observa el cédigo que se usé para guardar los modelos del sistema inteligente.
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e Stacking 2

Figura N° 128: Hiperparametros — Stacking 2

from
from

sklearn.en

sklearn.

mble import StackingClassifier
mble import RandomfForestClassi

from sklezarn. bors import KMeighborsClassifier
_bayez import Gau

from sklearn.svm import SWC

from sklearn. ianNB

from sklearn.linear_model import LogisticHegression
from sklesrn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score

from sklearn.preprocessing import 5tandardscaler

import pandas as pd

', "lumbar_lordosis_angle’, '

fit_transform{¥_train)

o
[
1]

ler.transform(X_test)

{n_estimators=100, random_state=42

ssifier()),

', SWC(probability=True)),

~ meta del
meta-mogeld

meta_model = LogisticRegression()

# Crear modelo apilado
ear modelo apilado

stacked_model = StackingClassifier(estimators=models, fin

d = stacked_model.predict(X_test)

stacked = accuracy_score(y_test, y_pred_stacked)

print{f'Accuracy del modelo apilado: {accuracy_stacked}')

Accuracy del modelo apilado: #.87898774193548349

random_state=3)

‘degres_spondylolisthesis’

v 4

.walues

Fuente: Elaboracidn

Se visualiza que el segundo modelo

stacking esta

propia

compuesto por los algoritmos

Random Forest, KNN, Naive Bayes y Support Vector Machine. Se utilizo al

algoritmo de Regresion Logistica como meta-modelo. Se procedié a entrenar el

modelo y asi poder realizar la evaluacion de las métricas.
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Evaluacion de las métricas

Figura N° 129: Evaluacion de las métricas — Stacking 2

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, roc_awc_score, fl_score, matthews_corrcoef, recall_score

# Evaluar el rendimiento

accuracy_stacked = accuracy_score(y_test, y_pred_stacked)
print{f'Accuracy del modelo apilado: {accuracy_stacked}')
# Almocenar precisidn

algorithm_82 accuracy = accuracy_stacked

Accuracy del modelo apilado: 8.8789677419354839
# Precisidn (Precision) para clasificacidn multiclose

precision = precision_score(y_test, y_pred_stacked, average='macro')
print{"Precisicn del modelo de stacking:", precision)

# Almogcenar precisidn

algorithm_g2_precision = precision

Precisidn del modelo de stacking: 9.817268045B8394862

# Puntugcicdn F1 (Fl-score) pora closificacidn multiclase
—;

f1 = f1_score(y_test, y_pred_stacked, average="mac
print{"Precisidn del modelo de stacking:", f1)

#

# Almocenar precisidn
algorithm_82 f1 = f1

Precision del modelo de stacking: 9.8357385398981325

import numpy as np
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# Conwvertir Llas etiquetas a volores numericos
label_encoder = LabelEncoder()

y_test_encoded = label_encoder.fit_transform{y_test)
y_pred_encoded = label_encoder.transform(y_pred_stacked)

# Colcular el MCC paro coda clase

mcc_per_class =

for class_label in np.uniquely_test_encoded):
y_true_binmary = (y_test_encoded == class_label).astype({int)
y_pred_binary = (y_pred_encoded == class_label).astype({int)
mcc_class = matthews_corrcoef{y_true binary, y_pred_binary)
mcc_per_class.append{mcc_class)

# Colcular el MCC total (promedic ponderado}

weights = np.bincount(y_test_encoded)

mcc_total = np.average(mcc_per_class, weights=weights)
print{"MCC por clase:", mcc_per_class)
print{"MCC total:", mcc_total)

# Almocenar precisidn
algorithm_82 mcc = mcc_total

MCC por clase: [0.6942197261382851, B.e904584283965728, ©.9375]
MCC total: B.22BAG7348758968

Fuente: Elaboracién propia
Se visualiza la evaluacién y resultados de las métricas de Acuraccy, precision, f1-
score y MCC, en donde se obtuvo el resultado de cada clase, para asi proceder a
realizar el promedio de las 3 clases.
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Figura N° 129: Evaluacion de las métricas — Stacking 2

# Recall
recall = recall_score(y_test, y_pred_stacked, average="macro’)}
print{"Recall:", recall)

# Almacenar precisidn
algorithm_g2_recall = recall

Recall: @.8483851674641149

# Colcular Lo especificidod pora coda clase
num_classes = len{conf_matrix}

specificities =

for i in range(num_classes)
tn = sum{conf_matrix[j, j] for j im range{num_classes} if j !=
fp = sum{conf_matrix[j, i] for j imn range{num_classes} if j !=
specificity = tn J {(tn + fp)
specificities.append({specificity)
print{f 5Specificity for class {i}: {specificity:.2f}"}

# Colcular La especificidod promedic
specificity = sum({specificities) / num_classes

print{f'Average Specificity: {specificity:.2f}")

# Almacenar precisidn
algorithm_e2_specificity = specificity

Specificity for class 8: B.92
Specificity for class 1: @.91
Specificity for class 2: 1.88
Average Specificity: 8.94

import numpy as np
# Obtener clases dnicas en y_test
unigue_classes_test = np.unigue(y_test)

# Hocer predicciones de probabilidades
y_prob_stacked = stacked_model.predict_proba{¥_test_scaled)

# Colcular el AW sin especificar Llobels

print{f'aUl del modeloc apilado: {auwc_stacked}')

# Almacenar precisidn
algorithm_82_auc = auc_stacked

AUC del modelo apilado: B.4782822852R535425

auc_stacked = roc_auc_score(y_test, y_prob_stacked, multi_class="owvr")

Fuente: Elaboracién propia

Se visualiza los resultados de las métricas recall, especificidad y AUC. Donde se

hall6 la especificidad por cada clase (Hernia, Normal y Espondilolistesis) y asi

obtener el resultado promedio de las 3 clases.
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e Stacking 3

Figura N° 130: Hiperparametros — Stacking 3

from sklearn.ensemble import StackingClazsifier
from xgboost import XGBClassifier
from sklearn.svm import SVC

from sklearn.ensemble import RandomForestllass
from sklearn.neighbors import Kneighbor

icn

from sklearn.linear_model import Logistichegre
from sklearn.metrics import accuracy_score
from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.preprocessing import Standardscaler
import pandas as pd

teristicas y etiguetas

Lo doata en 8.8 para ent

» ¥_train, y_test = trail .2, random_state=3)

_transform{X_train)

scaler.transform(X_test)

("xgb', XGBClasszifier()),

("swm', SVC(probability=True)),

("rf", RandomForestClassifier{n_estimators=180, randem_state=421}},
("knn', KMeighborsClassifier()),

# Definir meta-modelo

meta_model = LogisticRegression()

r modela apilado
modelo apilade

d_model = StackingClassifier{estimators=models, final_estimator=meta_model, cv=5)

r el modelo apilado

model.fit(X_train, y_train)

# Haocer pr

y_pred_stac

# Evaluagr el rendimiento

_stacked =

y curacy_score(y_test, y_pred_stacked)
print{f'Accuracy del modelo apilado: {accuracy_stacked

"y

del modelo

idence’, 'pelvic_tilt', 'lumbar_lordosis_angle’, 'sacral_slope’, "pelvic_radiws®

‘degree_spondylolisthesis®]].values

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza que el tercer modelo stacking esta compuesto por los algoritmos

XGBoost, Support Vector Machine, Random Forest y KNN. Se utilizo al algoritmo

de Regresion Logistica como meta-modelo. Se procedio a entrenar el modelo y asi

poder realizar la evaluacion de las métricas.

257




Evaluacion de las métricas

Figura N° 131: Evaluacion de las métricas — Stacking 3

from sklearn.model_selection import train_test_split

# Evaluor el rendimiento
accuracy_stacked = accuracy_score{y_test, y_pred_stacked)
print{f'Accuracy del modelo apilado: {accuracy_stacked]}')

# Almacenar precisidn
algorithm_g3_accuracy = accuracy_stacked

Accuracy del modelo apilado: 8.8870987741935434

# Precisidn (Precision} para clasificacidn multiclase
precision = precision_score(y_test, y_pred_stacked, average='macro')
print{"Precizidn del modelo de stacking:", precision)

# Almacenar precisidn

algorithm_&3_precision = precisicn

Precisidn del modelo de stacking: 8.5418B8341338341%9

# Puntuocicn F1 (Fl-score} pora closificacicn multi
]

f1 = f1_score{y_test, y_pred_stacked, aver
print{"Precisidn del modelo de stacking:", 1)

# Almacenar precisidn
algorithm_B3_f1 = f1
Precisidon del modelo de stacking: 8.8483125983125984

import numpy as np
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# Convertir los etiquetas a vaolores numeéricos
label_encoder = LabelEncoder()
y_test_encoded = label_encoder.fit_transform{y_test)

y_pred_encoded = label_encoder.transform(y_pred_stacked)

# Colcular el MCC paro coda close
mcc_per_class =

for class_label in np.unigque(y_test_encoded):
y_true_binary = (y_test_encoded
y_pred_binary = (y_pred_encoded
mcc_class = matthews_corrcoef{y_true _binary, y_pred_binary)

class_label}.astype{int)
{int)

= class_label}.astyp
mcc_per_class.append{mcc_class)

# Calcular el MCC total (promedic ponderado)
weights = np.bincount(y_test_encoded)

mcc_total = np.average(mcc_per_class, weights=weights)

print{"MCC por clase:", mcc_per_class)
print("

CC total:", mcc_total)
# Almacenar precisidn
algorithm_83_mcc = mcc_total

HMCC por clase: [©.6942197261382851, B.7
MCC total: ©.846910BEOLOR521%9

, B.OBH2458365518543]

from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, roc_auc_score, fl_score, matthews_corrcoef,

recall score

Fuente: Elaboracién propia

Se visualiza la evaluacién y resultados de las métricas de Acuraccy, precision, f1-

score y MCC, en donde se obtuvo el resultado de cada clase, para asi proceder a

realizar el promedio de las 3 clases.
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Figura N° 131: Evaluacion de las métricas — Stacking 3

# Recall
recall = recall_score(y_test, y_pred_stacked, average="macro’}
print{"Recall:", recall)

# Almacenar precisidn

algorithm_g3_recall = recall

# Colcular Lo especificidod pora coda clase
num_classes = len{conf_matrix}
specificities =

for i in range(num_classes)
1}
i

N

tn = sum{conf_matrix[j, j] for j im range{num_classes} if j !
fp = sum{conf_matrix[j, i] for j im range{num_classes} if j !

specificity = tn J {tn + fp)
specificities.append{specificity}
print{f Specificity for class {i}: {specificity:.2f}"}

# Colcular Lo especificidod promedic
r

specificity = sum(specificities) /
print{f'Average Specificity: {specificity:.2f}")

num_classes

# Almacenar precisidn

algorithm_@3_specificity = specificity

import numpy as np
# Obtener clases dnicas en y_te

5
unigue_classes_test = np.unigue(y_test)

# Hocer predicciones de probabilidades

y_prob_stacked = stacked_model.predict_proba{¥_test_scaled)

# Colcular el AW sin especificar Laobels

auc_stacked = roc_auc_score(y_test, y_prob_stacked, multi_class="ovr")
print{f AUl del modelo apilado: {awc_stacked}')
# Almacenar precisidn

algorithm_@3_auc = auc_stacked

AUC del modelo apilado: B.43833389115345285

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza el codigo que fue usado para la obtencion de los resultados de las
métricas de recall, especificidad y AUC. Donde se hall6 la especificidad por cada
clase (Hernia, Normal y Espondilolistesis) y asi obtener el resultado promedio de

las 3 clases.
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e Stacking 4

Figura N° 132: Evaluacion de las métricas — Stacking 4

from sklearn.ensemble import StackinpgClazsifier
from xgboost import XGBClassifier

from LSWm import SV

from ensemble import RandomforestClassifier, AdaBoostClassifier
from .linear_model import LogisticRegression

from .metrics import accuracy_score

from model_selection import train_test_split

from .preprocessing import Standardscaler

from

.preprocessing import LabelEncoder
import pandas as pd

data en 8.8 para ent
data en 8.8 para entr

r y 8.2 para vali

y_train, y_test = trai t_split(X, ¥, t .2, random_state=3)

label_encoder = LabelEncoder()

"class™] = label_encoder.fit_transform{data["class"

.transform(X_test)

"xgb', XGBClassifier()),
“swm', SVC(probability=True)),

e,
"adaboost’, AdaBoostClassifier(n_e:

imators=58, random_stat

Aol
a-mogeLo

LogisticRegression()

adelo apilado

= StackingClassifier{estimators=models, final_estimator=meta_model, cv=5}

el.predict(X_test)

accuracy_stacked = accuracy_score(y_test, y_pred_stacked)

print{f'Accuracy del modelo apilado: {accuracy_stacked}’)

Accuracy del modelo apilado: #.83878967741935484

sv')
& Lecc r caracteristicas y etiguet
X = data[["pelvic_incidence', "pelvic_tilt', 'lumbar_lordosis_angle', 'sacral_slope', "pelvic_radius®
¥ = data['class

‘degree_spondylolisthesis”

.values

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza que el cuarto modelo stacking esta compuesto por los algoritmos

XGBoost, Support Vector Machine, Random Forest y AdaBoost. Se utilizo al

algoritmo de Regresion Logistica como meta-modelo. Se procedié a entrenar el

modelo y asi poder realizar la evaluacion de las métricas.
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Evaluacion de las métricas

Figura N° 133: Evaluacion de las métricas — Stacking 4

from sklearn.model_selection import train_test_split

# Evalugr el rendimiento
accuracy_stacked = accuracy_score(y_test, y_pred_stacked)
print{f'Accuracy del modelo apilado: {accuracy_stacked}')

# Almacenar precisidn
algorithm_B4 accuracy = accuracy_stacked

Accuracy del modelo apilado: 8.8879967741935484

# Precision (Precision) para clasificacion multiclose
'y

precision = precision_score(y_test, y_pred_stacked, average='macro')
print{"Precision del modelo de stacking:", precision)

# Almocengr precisidn

algorithm_@4_precision = precision

Precisidn del modelo de stacking: @.3418883418883419
# Puntugcicdn FI1 (Fl-score) pora closificacidn multicl
f1 = f1_score(y_test, y_pred_stacked, average="macr
print{"Precisidn del modelo de stacking:™, f1)

# Almacenar precisidn
algorithm_84 f1 = f1

Precision del modelo de stacking: 9.8433125983125984

import numpy as np

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# Convertir Llas etiquetas a volores numericos
label_encoder = LabelEncoder()

y_test_encoded = label_encoder.fit_transform{y_test)
y_pred_encoded = label_encoder.transform(y_pred_stacked)

# Colcular el MCC para coda clase

mcc_per_class =

for class_label in np.uniquely_test_encoded):
y_true_binary = (y_test_encoded == class_label).astype(int)
y_pred_binary = (y_pred_encoded == class_label).astype{int)
mcc_class = matthews_corrcoef{y_true binary, y_pred_binary)
mcc_per_class.append({mcc_class)

# Colcular el MCC totol (promedic ponderado}

weights = np.bincount(y_test_encoded)

mcc_total = np.average(mcc_per_class, weights=weights)
print{"MiC por clase:”
print{"MCC total:", mcc_total)

, mcc_per_class)

# Almacenar precisidn
algorithm_B&4_mcc = mcc_total

MCC por clase: [8.6942197261382851, B.73I09769912553625, B.96H2458365518543]
MCC total: B.246916BERLER5219

from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, roc_swc_score, fl_score, matthews_corrcoef, recall_score

Fuente: Elaboracién propia

Se visualiza la evaluacion y resultados de las métricas de Acuraccy, precision, f1-

score y MCC, en donde se obtuvo el resultado de cada clase, para asi proceder a

realizar el promedio de las 3 clases.
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Figura N° 133: Evaluacion de las métricas — Stacking 4

# Recall
recall = recall_score(y_test, y_pred_stacked, average="macro’]}
print{"Recall:”, recall)

# Almacenar precisidn

algorithm_gd_recall = recall

Recall: @.85B301E341387E1S

# Colcular la especificidod para codo clase
num_classes = len(conf_matrix}

specificities = |

for i in range(num_classes):
tn = sum{conf_matrix[j, j] for j in range{num_classes} if j 1= i
fp = sum{conf_matrix[j, i] for j in range{num_classes} if j != i
specificity = tn / {tn + fp)
specificities. append({specificity)
print{f 'Specificity for class {i}: {specificity:.2f}"}

# Colcular la especificidod promedioc
specificity = sum(specificities) / num_classes
print{f'Average Specificity: {specificity:.2f}")
# Almacenar precisidn

algorithm_gd_specificity = specificity

Specificity for class 8: B.92
Specificity for class 1: B.93
Specificity for class 2: 1.8@
Average Specificity: B.95

import numpy as np

# Obtener clases dnicos en y_test
unigue_classes_test = np.uniguey_test)
# Hocer predicciones de probabilidades

y_prob_stacked = stacked_model.predict_proba{X_test_scaled])

# Colcular el AUC sin especificar Laobels

auc_stacked = roc_auc_score(y_test, y_prob_stacked, multi_class="owvr")
print{f'aUc del modelo apilado: {awc_stacked}')
# Almacenar precisidn

algorithm_Bd4_auc = auc_stacked

AUC del modelo apilado: @.582658315%161115

Fuente: Elaboracién propia

Se visualiza el codigo que fue usado para la obtencion de los resultados de las
métricas de recall, especificidad y AUC. Donde se hall6 la especificidad por cada
clase (Hernia, Normal y Espondilolistesis) y asi obtener el resultado promedio de

las 3 clases.
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e Stacking 5

Figura N° 134: Evaluacion de las métricas — Stacking 5

from sklearn.enzemble import
from sklearn.tree import DecisionTreeClassi
from xgboost import XGBClass r
from cklearn.

svm import WO

from sklearn.ensemble import RandomForestllass
from sklearn.linear_model import LogisticRegres
from sklearn.metrics import accuracy_score, classification_report

from sklearn.model_selection import train_test_split
from sklearn.preprocessing import Standardscaler
import pandas as pd

.2, random_state=3)

fit_transform{X_train)

-transform(X_test)

models =
("decision_tree’', DecisionTreeClassifier(}),

("xgb', XGBClassifier()),
("swvm', SWC(prab.
L

ility=True}),

"rf', RandomForestClassifier{n_estimators=188, random_state=41}},

icRegression{multi_class="multinomial’', solwer='lbfgs")

Crear modelo apilado

stacked_model = 5tackingflassifier{estimators=models, final_estimator=meta_model, cw=5)

elo opilado

(X_train_scaled, y_train)

y_pred_stacked stacked_model.predict(X_test_scaled)

', 'pelvic_tilt', 'lumbar_lordosis_angle’, 'sacral_slope', "pelwic_radius”

ree_spondylolisthesis"]].values

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza que el quinto modelo stacking estd compuesto por los algoritmos

Decision Tree, XGBoost, Support Vector Machine y Random Forest. Se utilizo al

algoritmo de Regresion Logistica como meta-modelo. Se procedié a entrenar el

modelo y asi poder realizar la evaluacion de las métricas.
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Evaluacion de las métricas

Figura N° 135: Evaluacion de las métricas — Stacking 5

from sklearn.model_selection import train_test_split
from zklesrn.metrics import accuracy_score, precizion_score, roc_auc_score, fl_score, matthews_corrcoef, recall_score

# Evaluagr el rendimiento
accuracy_stacked = accuracy_score(y_test, y_pred_stacked)
print(f'Accuracy del modelo apilado: {accuracy_stacked}')

# Almacenar precisidn

algorithm_@5_accuracy = accuracy_stacked

accuracy del modelo apilado: 8.3870987741935484

# Precisidn (Precision) para clasificacidn multiclase
3

precision = precision_score(y_test, y_pred_stacked, average="macro')
print{"Precisidn del modelo de stacking:", precision)

# Almacenar precisidn

algorithm_85_precision = precision
pPrecisidn del modelo de stacking: 9.8943341684831927
# Puntugcion F1 (F1-score) pora closificacicon multi

f1 = fl_score{y_test, y_pred_stacked, average="
print("Precisidn del modelo de stacking:", f1)

# Almacenar precisidn

algorithm_g5_f1 = f1

Precisidn del modelo de stacking: 9.3894753847097E854

import numpy as np

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# Convertir laos etiguetas g volores numericos
label_encoder = LabelEncoder()

y_test_encoded = label_encoder.fit_transform{y_test)
y_pred_encoded = label_encoder.transform(y_pred_stacked)

# Caolcular el MCC parg coda clase
mcc_per_class = |

for class_label in np.unigue(y test_encoded):
y_true_binary = (y_test_encoded == class_label).astype{int)
y_pred_binary = (y_pred_encoded == class_label).astype{int]
mcc_class = matthews_corrcoef(y_true_binary, y_pred_binary)
mcc_per_class.append({mcc_class)

# Colcular el MCC total (promedic ponderado)
weights = np.bincount(y test_encoded)
mcc_total = np.average(mcc_per_class, weights=weights)

print({"MCC por clase:", mcc_per_class)
print({"MCC total:", mcc_total)

# Almacenar precisidn

algorithm_@5_mcc = mcoc_total

Coeficiente de correlacidn de Matthews (MCC): B.B1V7313541188356

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza la evaluacién y resultados de las métricas de Acuraccy, precision, f1-
score y MCC, en donde se obtuvo el resultado de cada clase, para asi proceder a

realizar el promedio de las 3 clases.
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Figura N° 135: Evaluacion de las métricas — Stacking 5

# Recall
recall = recall_score(y_test, y_pred_stacked, average='macro’}
print{"Recall:", recall)

# Almgcenar precisidn

algorithm_g5_recall = recall

Recall: d@.887@0967 741935484

# Colcular la especificidod pora codo clase
num_classes = len{conf_matrix)

specificities = |

for i in range(num_classes):
tn = sum{conf_matrix[j, j] for j in range{num_classes} if j 1= 1
fp = sum{conf_matrix[j, i] for j in range{num_classes} if j 1= i}
specificity = tn / {tn + fp)
specificities.append{specificity)
print{f 'Specificity for class {i}: {specificity:.2f}"}
# Colcular la especificidod promedioc
specificity = sum(specificities) f num_classes

print{f'Average Specificity: {specificity:.2f}")

# Almacenar precisidn

algorithm_o5_specificity = specificity

Specificity for class 8: B.92
Specificity for class 1: B.93
Specificity for class 2: 1.8@
Average Specificity: B.95

import numpy as np

# Obtener clases dnicos en y_test
unigue_classes_test = np.unigue(y_test)
# Hocer predicciones de probobilidades

y_prob_stacked = stacked_model.predict_proba{X_test_scaled)

# Colcular el AUC sim especificar Laobels
auc_stacked = roc_auc_score(y_test, y_prob_stacked, multi_class="ovr")
print{f'aUc del modelo apilado: {auc_stacked}')

# Almacenar precisidn

algorithm_B5_auc = auc_stacked

AUC del modelo apilado: @.98939083B57820847F

Fuente: Elaboracion propia
Se visualiza el cédigo que fue usado para la obtencion de los resultados de las
métricas de recall, especificidad y AUC. Donde se hall6 la especificidad por cada
clase (Hernia, Normal y Espondilolistesis) y asi obtener el resultado promedio de

las 3 clases.
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Quinta etapa: Interpretacion
e Decision Tree

Figura N° 136: Reporte de resultados del algoritmo — DT

%run "C:\\Users\\Diego\\Enfermedades_columna\\Decision Tree.ipynb"
Mejores hiperparémetros: {'criterion': 'entropy’, 'max_depth': Mone, 'min_samples_leaf': 4, 'min_samples_split': 2}

Matriz de Confusion

Valores reales

o~ - 1 2
0 1
Predicciones

Acuraccy del modelo: B.5225888451612904

Precisidn del modelo de stacking: @.7757352841176471

Fl-score del modelo: @.7799328536733454

MCC por clase: [9.5944373975950114, ©.518%495801510178, B.987569343A779935]
MCC total: 2.7611746510472984

Recall: ©.3828887514932826
Specificity for class ©€:; @
Specificity for class 1
Specificity for class 2
Averasge Specificity: @.9
AUC (Micro-gverage): @.8
AUC (Macro-average): @.8

oM G0
[

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza los resultados de los mejores hiperparametros, el resultado de la matriz
de confusion y el resultado de todas las métricas para el algoritmo Decision Tree,
también se observa los resultados de MCC vy la especificidad de cada clase, para
asi obtener el resultado promedio de MCC y especificidad en funcion de las 3

clases. Por ultimo, se visualiza los valores de AUC macro y micro.
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e Gradient Boosting

Figura N° 137: Reporte de resultados del algoritmo — GB

%¥run "C:\\Users\\Diego\‘Enfermedades_columna\‘\Gradient Boosting.ipynb™

Mejores hiperparémetros:

{'subsample": 9.3, 'n_estimators': 188, 'min_samples_split': 2, 'min_samples_leaf': 1, 'max_features': Mone, 'max_depth': 5, 'learning_rate': .1}

Matriz de Confusion

=] B8 3 0
w
o
8
W - 4 0
g
o
g
™~ 1 0
0 1 2
Predicciones

ACuraccy del modelo optimizade: @.87@9677419354339
Precisidn del modelo: @.8162393162383163

Fl-score del modelo: 8.

853432085348285

MCC por clase: [@.5985843718718426, ©.7309769912553625, ©@.9682458365518543]
MCC total: ©.8285158757113144

: pecificity: B8.94
AUC-ROC del modelo optimizado: ©.9587478326597824

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza los resultados de los mejores hiperparametros, el resultado de la matriz
de confusién y el resultado de todas las métricas para el algoritmo Gradient
Boosting, también se observa los resultados de MCC vy la especificidad de cada
clase, para asi obtener el resultado promedio de MCC y especificidad en funcién

de las 3 clases. Por ultimo, se visualiza el resultado de AUC.
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e K-Nearest Neighbors

Figura N° 138: Reporte de resultados del algoritmo — KNN

%run "C:\\Users\\Diego\\Enfermedades_columna’\KNN.ipynd™
Mejores niperparémetros encontrados: {"algorithm': 'auto', "leaf_size': 28, 'n_neighbors': 9, 'p': 2, 'weights': 'distance'}

Matriz de Confusion

wi
@
f:
g ’
°
E

~N - 1

0 1 2

Predicciones

Acuraccy del modelo: 8.8548357896774194
Precisidn del medelo: ©.8161493477252952
Fl-score del modelo: ©.824985851726@895
MCC por clase: [@.6942197261382851, @.6964504283965728, 8.3729166656666667]
MCC total: 2.7871348974256343

Recall: @.33796385007974481

AUC para la clase @: B.928695752228184
AUC para la clase 1: 8.92166456266329865
AUC para la clase 2: 8.9571875

AUC promedio: 8.9391836263837169
Specificity for class @: @.92
Specificity for class 1: @.9@
Specificity for class 2: 8.95

Aversge Specificity: .93

Fuente: Elaboracioén propia

Se visualiza los resultados de los mejores hiperparametros, el resultado de la matriz
de confusion y el resultado de todas las métricas para el algoritmo k-Nearest
Neighbors también se observa los resultados de MCC, AUC vy la especificidad de
cada clase, para asi obtener el resultado promedio de MCC, AUC y especificidad

en funciéon de las 3 clases.
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e Naive Bayes

Figura N° 139: Reporte de resultados del algoritmo — NB

#Frun "C:\\Usersh\Diego\\Enfermedades_columna'\‘\Naive Bayes.ipynb"

Matriz de Confusion

- 5 13 1

Valores reales
1

0 1 2
Predicciones

Acuraccy del modelo: 8.85433878967741594

Precision del modelo: @.81563620887168458

Fl-score del modelo: 8.8214896214596216

MCC por clase: [@.7234947891584221, 6.6473718865946372, 0.98356961141158639]
MCC total: @.7931739138328193

Recall: ©.5436884784638995

Specificity for class @: @.9@
Specificity for class 1: @.93
Specificity for class 2: @.96

Average Specificity: ©8.93
AUC del modelo: @.9527157941827374

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza el resultado de la matriz de confusién y el resultado de todas las
métricas para el algoritmo Naive Bayes, también se observa los resultados de MCC
y la especificidad de cada clase, para asi obtener el resultado promedio de MCC y
especificidad en funcién de las 3 clases. Por ultimo, se visualiza el resultado de

AUC del modelo Naive Bayes.
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e Nearest Centroid

Figura N° 140: Reporte de resultados del algoritmo — NC

#run "C:h\\Users\\Diego'\\Enfermedades_columna’\Nearest Centrold.ipynb”
Best Hyperparamsters: {'shrink_threshold': HNone}

Matriz de Confusién

Valores reales

0 1 2
Predicciones

Acuraccy del modelo: @.7333333333333333

Precizidn del modelo: ©.7284448426921545

Fl-score del modelo: @.7213483538078547

Recall: @,731718B98385565

Specificity for class @: 8.79

specificity for class 1: @.82

Specificity for class 2: 8.97

Average Specificity: @8.88

MCC por clase: [9.6813344492775434, ©.,417935941798941797, 9.781723916397759]
MCC total: @.6245463756431991

Fuente: Elaboracién propia

Se visualiza los resultados de los mejores hiperparametros, el resultado de la matriz
de confusion y el resultado de todas las métricas para el algoritmo Nearest Centroid,
también se observa los resultados de MCC vy la especificidad de cada clase, para
asi obtener el resultado promedio de MCC y especificidad en funcion de las 3

clases.
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e Random Forest

Figura N° 141: Reporte de resultados del algoritmo — RF

#¥run "C:i\\Usersh\Diego\\Enfermedades_columna‘‘\Random Forest.ipynb"

Mejores hiperparémetros: {'max_depth': Mone, 'min_samples_leaf': 1, 'min_samples_split': 2, 'n_estimators': 2088}
Precisidn del modelo: @.887@967741935484

Matriz de Confusion
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Hernia Normal Spondylolisthesis

Predicciones

Exactitud (Accuracy): @.8871
Precisidn (Precision): @.8417
Puntuwacidn F1 (Fl-score): @.8458
Recall: @.8588

Specificity for class @: @.9@
specif vy for class 1: @.95
Specificity for class 2: 1.0@

Average Specificity: @.95

AUC para la clase @: @.9429590817325311
AUC para la clase 1: @.9467564250435924
AUC para la clase 2: B.9979166666666667
AUC promedio: @.9625448314659381
CC por clase: [8.65798394670833711, ©.7677979447232451, 8.95824583565518543]
MCC total: @.8517717924638483

Fuente: Elaboracién propia

Se visualiza los resultados de los mejores hiperparametros, el resultado de la matriz
de confusién y el resultado de todas las métricas para el algoritmo Random Forest,
también se observa los resultados de MCC, AUC vy la especificidad de cada clase,
para asi obtener el resultado promedio de MCC, AUC y especificidad en funcion de

las 3 clases.
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e Redes Neuronales

Figura N° 142: Reporte de entrenamiento del algoritmo — RN

Mejores hiperparametros: <keras_tuner.src.engine.hyperparameters.hyperparameters.HyperParameters object at @xBe08e1CECHI03A10:

Epoch 1/38

5/5 [== - 15 53ms/step - loss: 9.6469 - accuracy: B.3852 - val_loss: 7.9387 - wal_accuracy: 9. Eebe+d

Epoch 2/38

5/5 [== - 85 Bms/fstep - loss: 6.385%4 - accuracy: B.4348 - val loss: 2.3582 - val_accuracy: B.97ed

Epoch 3738

5/ [= - Bz BmsSstep - loss: 6.1219 - accuracy: ©.4884 - val_loss: ©.9967 - val_accuracy: 2.8338

Epoch 4/38

55 [==== - 95 Bms/step - loss: 6.3726 - accuracy: 8.4134 - val loss: 9.9663 - val_accuracy: 2.4789

Epoch 5/38
- Bs Yms/step - loss: 5.9684 - accuracy: @.4788 - val_loss: 1.8312 - val_accuracy: £.43c6
- Bs Bms/step - loss: 4,827 - accuracy: ®.455E - wal_loss: 1.4733 - val_accuracy: B, 368l
- 8s Yms/step - loss: 4.8839 - accuracy: 8.5159 - wal_loss: 2.3772 - val_accuracy: B.3521
- 85 Tms/step - loss: 4.2589 - accuracy: 8.5285 - val_loss: 2.6148 - val_accuracy: B.4386
- 85 Bms/step - loss: 4.3086 - accuracy: B.54e6 - val loss: 2.1437 - val_accuracy: B.4648

Epoch 1838

55 [==== - 85 Bms/step - loss: 3.665%H - accuracy: B.5548 - val loss: 1.2981 - val_accuracy: B.4789
Epoch 11738
5/5 [== =============s=========c=] - @5 BmsSstep - loss: 3.3388 - accuracy: 8.5512 - val_loss: @.8289 - val_accuracy: E.8197
Epoch 12738
55 [==============================] - @35 Bms/step - loss: 3.57@1 - accuracy: 8.568% - val_loss: @.7898 - val_accuracy: E.6628
Epoch 13738
55 [==========sssmssssssosoosos=o==c] - @5 OmsSstep - loss: 303225 - accuracy: 8.5371 - wval_loss: @.6B55 - val_accuracy: B.ee28
Epoch 14738
5f5 [== - 5 9ms/step - loss: 3.8482 - accuracy: B.5548 - val_loss: @.8951 - val_accuracy: B.e78l
Epoch 15738
- 8s Bms/step - loss: 2.5488 - accuracy: B.8113 - wval_loss: 8.8381 - val_accuracy: B.5634
Epoch 16/38
55 - 85 Bms/step - loss: 3.0896 - accuracy: 9.5724 - val_loss: @.9645% - val_accuracy: 8.5211
- 85 Fmsfstep - loss: 3.2125% - accuracy: B.5618 - val loss: 1.1456 - val_accuracy: B.4789
Epoch 18/38
LY - 85 Bmsfstep - loss: 2.5741 - accuracy: B.887E - val_loss: 1.2381 - val_accuracy: B.4789

Epoch 1938

- Bz Bms/step - loss: 2.5376 - accuracy: ©.8299 - wval_loss: 1.5899 - val_accuracy: 2.4789

Epoch 2838

5/5 [== - 85 Bms/step - loss: 2.786l - accuracy: B.5768 - val loss: 1.4733 - val_accuracy: ©.4938
Epoch 21738
5f5 [== - 5 9ms/step - loss: 2.485%1 - accuracy: 8.58972 - val_loss: 1.8744 - val_accuracy: .5808
Epoch 22738
55 - 5 BmsSstep - loss: 2.1614 - accuracy: B.821% - val_loss: ©.8344 - val_accuracy: ©.5634
Epoch 2373
5f5 [==== - Bs Bms/step - loss: 2.8847 - accuracy: @.5981 - wal_loss: @.6032 - val_accuracy: B.B338
Epoch 24,38
- 85 Bms/step - loss: 2.2824 - accuracy: 9.8878 - val_loss: 8.6148 - val_accuracy: 8.7324
- 85 Bmsfstep - loss: 2.9923 - accuracy: B.8148 - val loss: @.7674 - val_accuracy: B.eESE
Epoch 26/38
5/5 [== =: 1 - 85 9msfstep - loss: 203877 - accuracy: @.8325 - wal loss: @.8793 - val_accuracy: B.5634
Epoch 27738
5/5 [== - 85 9msfstep - loss: 1.9861 - accuracy: 8.8643 - val loss: @.9811 - val_accuracy: £.5352

Epoch 28738
-8

1]

1ems/step - loss: 2.4494 - accuracy: £.b6d66 - wval_loss: 1.819%4 - wal accuracy: B,5352
- s Bms/step - loss: 2.1228 - accuracy: 8.8572 - val_loss: ©.9388 - val_accuracy: ©.5493

- Loss: 2.385%0 - accuracy: 9.5936 - val_loss: 9.883% - val_accuracy: B.590%

Fuente: Elaboracién propia

Se visualiza los mejores hiperparametros y el entrenamiento del modelo de redes
neuronales, aunque cuando el modelo es entrenado nuevamente, los resultados
cambian. Por lo tanto, la figura N° 141 representa a uno de los entrenamientos

realizado en el modelo de redes neuronales.
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Figura N° 143: Probabilidades y etiquetas reales del algoritmo - RN

Etiquetas reales de las primeras 18 filas del conjunto de prueba:
["Mormal® 'Herni sthesis' ‘Hernia

"Spondylolisthesis® 'S5 ‘Spondylolisthesis’ "Normsl

"Hernia']

ol = Pr obs)}:

[8. 21 1. .B814123e-37]

[1. 21 8.2 1 1.2878665e-33]

[8. 21 1.846@3 1 2.938@774e-33]

[1. @5 1.8362503e-29 1.0000900e+2@]

[e. @1 1.683523%e-92 3.58753593e-95]

[5. @8 £.3313287e-23 9,9959958e-21]

[3 14 1.1672741e-14 1.00838308+20]

[9.91467532-11 1.1654787e-39 1.0830000e+28]

[B.5588777e-21 5.27683177e-32 6.1329944e-82]

[9.6275@05=-21 3.6934234e-32 3.157343%e-24]]

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza los resultados de las etiquetas reales y las probabilidades predichas
que se usaran para la aplicacion de la férmula de entropia categérica cruzada.

Figura N° 144: Reporte de resultados del algoritmo — RN

Matriz de Confusion
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Hernia Normal Spondylolisthesis

Predicciones

T 8.7l
1 8.98
T @.87

848388, ©.9372468975064898]

] - 8s 997us/
e: [0.44881259346177635, 0.2659459427
.B47818169@325643

clase Hernia:
AUC para la clase Normal: @.
AUC para la clase Spond
AUC macro: @.89944823
Entropia cruzada ca a en el conjunto de prueba: @.8564773281942444
Pérdida final del modelo: 2.3@5@

1 @.9979168

Fuente: Elaboracion propia
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Se visualiza los resultados de los mejores hiperparametros, el resultado de la matriz

de confusién y el resultado de todas las métricas para el algoritmo Redes

Neuronales, también se observa los resultados de MCC, AUC y la especificidad de

cada clase, para asi obtener el resultado promedio de MCC, AUC y especificidad

en funcién de las 3 clases.

e Redes Neuronales Convolucionales

Figura N° 145: Reporte de entrenamiento del algoritmo — RNC

Mejores hiperparametros:

Epoch 1838

545 [==
tpcch 11738
505 [==
tpcch 12738
5/5
Epoch 13738
545 [==
Epoch 1473

Epoch 19738
575 [==
Epoch 2e/38
CYEN
tpcch 21/3e
545

b:[

Epoch 24738

545 [
Epoch 27738

<keras_tunsr.src.
- 1z
]1-8s
- gz
]1-8s
]1-8s
]1-8s
]1-8s
1-8s
]1-8s
1 - 83
]1-8s
1 - 83
1 - 83
1 - 83
1 - 83
=] - #s Tm
=] - s
]1-8s
] -8s
=] - 85 m
]1-8s
]1-8s
]1-8s
1 - 83
]1-8s

- s
1 - as
- s

- gz

- ds

engina.h:,'per'parametars . hy‘perpararretars JHyperParameters

object at ExEOEEeLlCECATRAIDE >

dgms/step - loss: 7.9163 - accuracy: ©.4248 - wval_loss: 7.9748 - val_accuracy: @.8423
Bms/step - loss: 7.8685 - accuracy: 9.3648 - val_loss: 3.7B16 - val_accuracy: B.8345
ms/step - loss: 6.7477 - accuracy: ©.3887 - wval_loss: 1.8803 - val_accuracy: ®.3239
18ms/step - loss: 68,2042 - accuracy: B.4864 - wal_loss: 1.717% - wal_accuracy: B.4225
1'ms/step - loss: 4.6681 - accuracy: B.4788 - wal_loss: 1.7336 - wal_accuracy: B.4885
13ms/step - loss: 4.1949 - accuracy: B.4982 - wal_loss: 1.7918 - wal_accuracy: B, 3944
9ms/step - loss: 3.B581 - accuracy: 9.5583 - wval_loss: 1.9389 - val_accuracy: B.3682
1gms/step - loss: 4.4821 - accuracy: B.487e - wal_loss: 1.7427 - wal_accuracy: B.4366
Bms/step - loss: 3.4583 - accuracy: 9.5936 - wval_loss: 1.488E - val_accuracy: B.5211
gms/step - loss: 4.2482 - accuracy: ©.5888 - val_loss: 1.22ed - val_accuracy: B.5352
Bms/step - loss: 3.7412 - accuracy: 9.5548 - wval_loss: 1.2888 - val_accuracy: B.5493
gms/step - loss: 3.4892 - accuracy: ©.5442 - val_loss: 1.2837 - val_accuracy: B.5775
gms/step - loss: 3.5VHS - accuracy: @.5486 - val_loss: 1.1757 - val_accuracy: H.605%6
15ms/step - loss: 2.6371 - accuracy: B.6847 - wval_loss: 1.2e€3 - val_accuracy: .5211
15ms/step - loss: 2.5861 - accuracy: .6113 - wal_loss: 1.2386 - val_accuracy: ©.d4643
sfstep - loss: 2.B473 - accuracy: #8.5981 - wal_loss: 1.1523 - val_accuracy: B.e197
gms/step - loss: 2.5841 - accuracy: ©.6148 - val_loss: 1.1148 - val_accuracy: B.6338
fmsfstep - loss: 2.4380 - accuracy: #8.6184 - wal_loss: 1.8537 - val_accuracy: B.e62d
fmsSstep - loss: 2.B368 - accuracy: ®.687E - wal_loss: 1.8595% - val_sccuracy: B.ed4r9
sfstep - loss: 2.4628 - accuracy: #8.6113 - wal_loss: 1.181E - val_accuracy: B.&8338
Bms/step - loss: 1.9928 - accuracy: #9.8d486 - wval_loss: 1.1273 - val_accuracy: B.&B3G
18ms/step - loss: 2.5365 - accuracy: B.B219 - wal_loss: 1.1585 - wal_accuracy: B.5775
18ms/step - loss: 2.5191 - accuracy: B.B537 - wal_loss: 1.1121 - wal_accuracy: B.6479
15ms/step - loss: 2.4175 - accuracy: B.6113 - wal_loss: 1.8758 - wval_accuracy: ©.6628
Bms/step - loss: 2.4B81 - accuracy: 9.6219 - wval_loss: 1.824E - val_accuracy: B.&479
1lms/step - loss: 2.3372 - accuracy: B.6466 - wal_loss: B.99890 - val_accuracy: B.6761
Bmz/step - loss: 1.B999 - accuracy: 9.6643 - val_loss: 1.862E - val_accuracy: B.6479
ms/step - loss: 2.38B5 - accuracy: ©.6388 - val_loss: 1.1167 - val_accuracy: H.6624
14ms/step - loss: 1.7992 - accuracy: ©.6828 - wval_loss: 1.1885% - wal_accuracy: B.6338
- @5 dms - loss: 1.5978 - accuracy: 9.6961 - wval_loss: 1.1853 - val_accuracy: B.6338

Fuente: Elaboracién propia
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Se visualiza los mejores hiperparametros y el entrenamiento del modelo de redes

neuronales, aunque cuando el modelo es entrenado nuevamente, los resultados

cambian. Por lo tanto, la figura N° 144 representa a uno de los entrenamientos

realizado en el modelo de redes neuronales.

Figura N° 146: Reporte de resultados del algoritmo — RNC

Etigquetas reales de las primeras 18 filas del conjunto de prusba:
['Mormal’ 'Hernia® 'Hernia’ "Spondylolisthesis' "Hernia'

‘Hernia']

Probabilidades Predichas (y_pred_probs)

‘spondylolisthesis' ‘Spondylolisthesis® 'Spondylelisthesis® "Mormal’
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4.690671%e-11 1. BEeHEee+08 )
3.3BERE3le-B2 5.8 fede-ah]

JoggEe-01]
5125698-16 1.ROREOREE+0E]
2.2169198e-18 1. BOROOREE+HE |
FIBtA5e-Bl 1. B5EEOE%e-01]

313e-82 F.71231432-84]]

] - 8s Zms/step

Confusion Matrix

Hermia

W1 B FAIUANAEIETEGE Y
Precision: 8.8419388134812867
fiecall: &.E3HEEEEEEEEEREY
LELELERELEL L
n class @: @.34
~ class 1@ ©.836
m class 1@ @.3B
Yy B.85

clase 1: B.E/EVEVEFEVEIETEE
claze 2@ 1.8
AUC promedio: 8.9851515151515152

MCC total: 9. e43B497FITa725738
Pérdida final del modelo: 1.5778

Entropia Categdrica Cruzada en el conjunto de prusba: @.597856R488157349
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Hermia Normal Spondylolisthesis
Predicted

MCC por clase: [8.249108947511E1185, B, 3854290cE5751518, ©.9372460078804008 ]

25

Fuente: Elaboracion propia
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Se visualiza el resultado de las etiquetas reales y probabilidades, la matriz de

confusién y el resultado de todas las métricas para el algoritmo Redes Neuronales

Convolucionales, también se observa los resultados de MCC, AUC vy la

especificidad de cada clase, para asi obtener el resultado promedio de MCC, AUC

y especificidad en funcion de las 3 clases.

e Regresion Logistica

Figura N° 147: Reporte de resultados del algoritmo — RL

Mejores hiperparémetros: {'C': 2.@81}

Hernia
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73]

Hernia Normal
Predicciones

Acuraccy del modelo: @.BYFFTII7TIFTITITIE
Precizidn del modelo: @.88B08114835837719
fl-score del modelo: @.B863659398255135
Recall: @.8782516519133287

Specificity for class @: 3.86
Specificity for class 1: @.98
Specificity for class 2: @.98

Avergge Specificity: @.94

AUC del modelo: @.96028098559870237

MCC total: ©.8338336744556831

Matriz de Confusidn

%run "C:\\Usersi\Diego\\Enfermedades_columna’\Regresion Logistica.ipynb™

Spondylolisthesis

MCC por clase: [@.7393542179838774, @.7581753965757456, @.93216137858838738]

Fuente: Elaboracién propia
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Se visualiza los resultados de los mejores hiperparametros, el resultado de la matriz

de confusion y el resultado de todas las métricas para el algoritmo Regresion

Logistica, también se observa los resultados de MCC vy la especificidad de cada

clase, para asi obtener el resultado promedio de MCC y especificidad en funcion

de las 3 clases.

e Support Vector Machine

Figura N° 148: Reporte de resultados del algoritmo — SVM

¥run “"C:\\Users\\Diego\\Enfermedades_columna\\5sVH. ipynb™

Majoresz niperparémetros: {'C': 102, 'kernel': 'linear'}
Matriz de Confusion
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Hernia Normal Spondylolisthesis
Etiqueta Predicha
Acuraccy del modelo: ©.8729677419354339
Precizion del modelo: &.828869047619%476
fl-score del modelo: ©.8281957@1357456
Recall: ©.5321759259259259
MCC por clase: [@.6141922686399942, ©.7596726579331672, 8.9354166660606667]
MCC total: @.8222217433848367
Specificity for class @: @.98
Specificity for class 1: 8.95
Specificity for cless 2: 8.96
Average Specificity: 8.94
AUC promedio: 9.09503851346381347

Fuente: Elaboracion propia
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Se visualiza los resultados de los mejores hiperparametros, el resultado de la matriz
de confusion y el resultado de todas las métricas para el algoritmo Support Vector
Machine también se observa los resultados de MCC y la especificidad de cada
clase, para asi obtener el resultado promedio de MCC y especificidad en funcion

de las 3 clases.
e XGBoost

Figura N° 149: Reporte de resultados del algoritmo — XGB

grun "C:\\Users\\Diego\\Enfermedades_columna\\¥GBoost.ipynb"

Mejores hiperparémetros:
{"colsample_bytree': 1.8, 'eta': 8.2, 'max_depth': 4, 'subsample': 1.8}

Matriz de Confusion
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Predicciones

Accuracy del modelo optimizado: @.8370%67741935484
Preciszidn del modelo: @.8417366946778712

fl-score del modelo: @.84582818562201058

Recall: &.3588818341387815

Specificity for class @:; @.90
Specificity for class 1:; @.95
Specificity for class 2: 1.80

Average Specificity: 8.9

AUC-ROC del modelo optimizado: @.959433779@752219

MCC por clase: [B.6579839467833711, ©.7677979447332451, 0.9582458365518543]
MCC total: 2.8517717924538423

Fuente: Elaboracion propia
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Se visualiza los resultados de los mejores hiperparametros, el resultado de la matriz

de confusion y el resultado de todas las métricas para el algoritmo XGBoost se

observa los resultados de MCC vy la especificidad de cada clase, para asi obtener

el resultado promedio de MCC y especificidad en funcion de las 3 clases.

e AdaBoost

Figura N° 150: Reporte de resultados del algoritmo — ADA

¥run "C:\\Users\\Diego\\Enfermedades_columna‘‘\AdsBoost.ipynb™

Matriz de Confusidn:
[2z 1 8]
[ 521 1]
[ e 1381

Matriz de Confusidn

Valores reales
Normal Hernia

Spondylolisthesis

Hernia Normal Spondylolisthesis
Predicciones

Acuraccy del modelo: 8.9111111111111111
Precisidn del modelo: @.9929436745828851
fl-score del modelo: @.8996581196581156
Recall: @.9934000284000286

Specificity for class B8: @.92
Specificity for class 1: @.97
Specificity for class 2: @.98

Average Specificity: 8.96

AUC del modelo: 9.9528767647989871

MCC por clase: [8.84308525075574858, @.7838852009031367, ©.09547511312217195]
MCC total: 9.87365118587590343

Mejores hiperparémetros: {'estimstor__max_depth': 3, 'learning_rete': 8.1, "n_estimators’:

180

Fuente: Elaboracién propia
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Se visualiza los resultados de los mejores hiperparametros, el resultado de la matriz
de confusion y el resultado de todas las métricas para el algoritmo XGBoost se
observa los resultados de MCC vy la especificidad de cada clase, para asi obtener

el resultado promedio de MCC vy especificidad en funcion de las 3 clases.
e Stacking 1

Figura N° 151: Reporte de resultados del algoritmo — Stacking 1

grun "C:\\Usersi\Diego\\Enfermedades_columna’\Stacking 1.ipynb"™

Matriz de Confusion
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Hernia Normal Spondylolisthesis
Predicciones
Accuracy del modelo apilado: @.887@967741935434
Precisidn del modelo de stacking: 8.8418323418883419
Preciszidon del modelo de stacking: @.8483125983125984
MCC por clase: [0.6942197261382851, ©.7389769912553625, B.96824583655158543]

MCC total: @.5409168885885219
Recall: @.358881834136876815

Specificity for class @: @.92
Specificity for class 1: @.93
specificity for class 2: 1.90

Avergge Specificity: B8.9%
AUC del modelo apilado: @.44811529235838344

Fuente: Elaboracion propia
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Se visualiza los resultados de los mejores hiperparametros, el resultado de la matriz
de confusion y el resultado de todas las métricas para el algoritmo XGBoost se
observa los resultados de MCC vy la especificidad de cada clase, para asi obtener
el resultado promedio de MCC y especificidad en funcion de las 3 clases.

e Stacking 2

Figura N° 152: Reporte de resultados del algoritmo — Stacking 2

#run "C:\\Users\\Diego\\Enfermedades_columna\\Stacking 2.ipynb"
Accuracy del modelo spilado: 8.3700677419354830

Matriz de Confusién
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Hernia Normal Spondylolisthesis
Predicciones
Accuracy del modelo apilado: @.8789677419354839
Precision del modelo de stacking: @.3272684588394062
Precision del modelo de stacking: @.83573853098981325
MCC por clase: [@.6942197261382851, ©.60964534283965728, ©,9375]

MCC total: 8.828467340758968
Recall: @.3433851674641149
Specificity for clas
Specificity for cl
Specificity for cl

[ R JTe]
2

[

Average Specificity: 8.94
AUC del modelo apilado: @.4821734971574773

Fuente: Elaboracion propia
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Se visualiza los resultados de los mejores hiperparametros, el resultado de la matriz
de confusion y el resultado de todas las métricas para el algoritmo XGBoost se
observa los resultados de MCC vy la especificidad de cada clase, para asi obtener
el resultado promedio de MCC y especificidad en funcion de las 3 clases.

e Stacking 3

Figura N° 153: Reporte de resultados del algoritmo — Stacking 3

¥run "C:\WWsers'y\Diego\\Enfermedades_columna‘\Stacking 3.ipynb"
Accuracy del modelo gpilado: @.387@9677419354584

Matriz de Confusion
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Hernia Normal Spondylolisthesis
Predicciones
Accuracy del modelo spilado: @.8872967741935484
Precision del modelo de stacking: @.84183834123883419
Precision del modelo de stacking: @.8483125983125984
MCC por clase: [@.6942197261382851, @.7309760912553625, 0.9682458365518543]
MCC total: 9.8460168885885219
Recall: ©.B8538818341387815
Specificity for class @: @.92
Specificity for class 1: @.93
Specificity for class 2: 1.9@
Average Specificity: 2.95
AUC del modelo apilado: @.445@446395428829

Fuente: Elaboracion propia
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Se visualiza los resultados de los mejores hiperparametros, el resultado de la matriz
de confusion y el resultado de todas las métricas para el algoritmo XGBoost se
observa los resultados de MCC vy la especificidad de cada clase, para asi obtener
el resultado promedio de MCC vy especificidad en funcion de las 3 clases.

e Stacking 4

Figura N° 154: Reporte de resultados del algoritmo — Stacking 4

¥run "C:\\Usersy\Diegoh\Enfermedades_columnai’\Stacking 4.ipynb"
Accuracy del modelo apilado: @.88789567741935434

Matriz de Confusion
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Hernia Normal Spondylolisthesis
Predicciones
Accuracy del modelo apilado: @.8873957741935434
Precisidn del modelo de stacking: @.8418323418883419
Precizion del modelo de stacking: @.8483125083125984
MCC por clase: [@.6942197261382851, ©.7389760912553625, B.9682458365518543]

MCC total: &.84691655685085219
Recall: @.3538015341387815

Specificity for class @: @.92
specificity for class 1: ©.93
Specificity for class 2: 1.9@

Average Specificity: 8.95
AUC del modelo apilado: .5
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Fuente: Elaboracion propia
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Se visualiza los resultados de los mejores hiperparametros, el resultado de la matriz
de confusion y el resultado de todas las métricas para el algoritmo XGBoost se
observa los resultados de MCC vy la especificidad de cada clase, para asi obtener
el resultado promedio de MCC y especificidad en funcion de las 3 clases.

e Stacking 5

Figura N° 155: Reporte de resultados del algoritmo — Stacking 5

¥run "C:\\Users\\Diego\\Enfermedades_columna'\Stacking 5.ipynb"

Matriz de Confusion
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Hernia MNormal Spondylolisthesis
Predicciones
Accuracy del modelo spilado: ©.38789577419354384
Precision del modelo de stacking: 9.84183334183883419
Precision del modelo de stacking: @.8483125983125984
MCC por clase: [@.89421972681382851, @,7389769912553625, ©.9582458355518543]

MCC total: @.83469163805805219
Recall: ©@.8588818341387815

Specificity for class @: @.92
Specificity for cless 1: @.93
Specificity for class 2: 1.8@

Average Specificity: 8.9%
AUC del modelo apilado: 2.9657189151577698

Fuente: Elaboracion propia
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Se visualiza los resultados de los mejores hiperparametros, el resultado de la matriz
de confusion y el resultado de todas las métricas para el algoritmo XGBoost se
observa los resultados de MCC vy la especificidad de cada clase, para asi obtener
el resultado promedio de MCC y especificidad en funcion de las 3 clases.

e Sistema inteligente con Machine Learning

Figura N° 156: Librerias usadas para el Sistema Inteligente

numpy
streamlit as s

© matplotlib.p as plt

t matplotlib.image as mpimg
treamlit_option_menu import option_menu

earn.metrics import accur
.metrics impor

.ensemble
.tr
.model_
.prepro

Fuente: Elaboracion propia

Se importan las librerias “streamlit” y “streamlit_option” para el disefio del sistema,
para la conexion de los modelos se uso “pickle”, “sklearm.model_selection”,

“sklearn.metrics” para las métricas y los algoritmos de aprendizaje automatico.

Figura N° 157: Cargar los modelos

EE“'J_

randomf_
stackl m

Fuente: Elaboracién propia

Se asigno las variables adb_model, randomf_model y stackl _model para cargar

cada modelo que fue guardado.

Figura N° 158: Menu de navegacion del sistema inteligente

en', 'Subir

default_ind

Fuente: Elaboracion propia
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Se menciona los apartados por los que estd compuesto el menu de navegacion.

Figura N° 159: Campos y seleccién del algoritmo

o de espondilolisthesis")

Fuente: Elaboracion propia

Se crean los campos a llenar y se les asigna una variable en funcion a las variables
con las que cuenta la BD, luego se visualiza el selectbox para la seleccion del

algoritmo.
Continuando con el cédigo, se cred el boton para realizar la prediccion

Figura N° 160: Botdn para realizar la prediccién

I e T
od de La Lo

Fuente: Elaboracion propia

Se creo el boton llamado Resultado de la Prueba de Enfermedad de la columna
vertebral. Luego se hizo la conversion de los datos de tipo numérico a numeros de

tipo flotante.

Figura N° 161: Columnas necesarias a llenar

Fuente: Elaboracion propia
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Se lee el archivo Excel que contiene los datos con los que trabajara la prediccion y
se cred la variable required_columns, para asegurarse que las variables sean las

mismas con las que cuenta la BD.

Figura N° 162: Funcionamiento del boton de prediccion

Fuente: Elaboracién propia

Se visualiza los de X con los que se trabajara al llenar los datos y la variable Y
(class), la cual es la variable objetivo para realizar la prediccion. Se procedié a
dividir la data. Se realiza la seleccién del algoritmo, para asi proceder a entrenar el
modelo en donde se obtendra como resultado que, si la persona cumple con los
datos que pertenecen a la categoria Hernia de la variable class, se visualizara el
mensaje “La persona tiene Hernia en la columna vertebral”, Si la persona cumple
con los datos que pertenecen a la categoria Spondylolisthesis de la variable class,
se visualizara el mensaje “La persona tiene Espondilolistesis en la columna
vertebral” y si la persona no cumple con ninguna de esas 2 categorias, existe la
tercera categoria Normal con la cuenta la variable class de la BD y permite conocer

si la persona no tiene ninguna enfermedad de la columna vertebral.
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En funcién a los resultados del algoritmo se calcula las métricas para poder evaluar

el rendimiento del modelo.

Figura N° 163: Imprimir datos de las métricas

s para todas las car

Fuente: Elaboracién propia

Se muestran los resultados de cada métrica y se ejecutara el mensaje de error “Por
favor, ingresa valores numéricos para todas las caracteristicas” si no se cumple con

el llenado correcto de los datos a evaluar.

Figura N° 164: Opcion Subir datos

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza el botdn “Evaluar datos subidos al sistema”, el cual aparecera luego de

haberse subido los datos de un archivo de formato xIsx.
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Se realiza el mismo procedimiento que se hizo en el apartado para llenar los datos,
en donde se asegura que la data cuente con las variables adecuadas para realizar
la evaluacion en funcién a los algoritmos propuestos. Y como resultado se mostrara

la evaluacién en funcion de las métricas de exactitud, precision, recall y f1-score.

289



Figura N° 165: Inicio del sistema Inteligente

LJ Main Menu

, Enfermedades de la columna
e | ~ vertebral

[# Spinal Diseases

Prediction iBienvenido!

La columna vertebral puede verse afectada por diversas enfermedades, como la escoliosis, hernia de
@ Subir datos disco, estenosis espinal, espondilolistesis, fracturas, espondilosis, tumores, infecciones y anomalias
congénitas. Estas condiciones pueden causar dolor, afectar la movilidad y requerir tratamientos
especificos seguin la gravedad y la causa subyacente.
Inicio Aqui puedes encontrar toda la informacién relacionada con el sistema de prediccién de Enfermedades de
la columna vertebral. !Exploraj

i
/

)
/
|

Fuente: Elaboracion propia

En la opcién de inicio se da a conocer sobre la problemética de enfermedades de la columna vertebral
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Figura N° 166: Datos de entrada del Sistema Inteligente

Indice pélvico Radio pélvico

LJ Main Menu

£} Inicio Inclinacién de la pelvis Grado de espondilolisthesis

[# Spinal Diseases
Prediction

Angulo de lordosis lumbar

@ Subir datos

Inclinacidn sacra
Spinal Diseases Prediction

Selecciona un algoritmo para calcular la precision:

AdaBoost

Resultado de la Prueba de Enfermedad de la Columna Vertebral

Fuente: Elaboracion propia

En la opcidn Spinal Diseases Prediction se podra digitar los datos para realizar la prediccion y se encuentra el botén “Resultado

de la prueba de enfermedad de la columna vertebral” que permite obtener los resultados.
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LJ Main Menu

% Inicio

[# Spinal Diseases
Prediction

& Subir datos

Subir datos

Figura N° 167: Subir datos al Sistema Inteligente

Evaluar datos subidos al sistema

Cargar archivos:

Browse files

: Drag and drop file here
Limit 200MB per file « XLSX

Por favor, carga un archivo antes de realizar la evaluacion.

Fuente: Elaboracion propia

En la opcion subir datos, se podra cargar archivos para poder realizar la evaluacion en funcion a las métricas y el algoritmo que

sea seleccionado.
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Figura N° 168: Datos subidos al sistema

Deploy

Evaluar datos subidos al sistema

Cargar archivos:

[ Main Menu

£} Inicio §
@ Drag and drop file here ——
Limit 200MB per file « XLSX
[# Spinal Diseases Prediction

& Subir dat columna 3.xls
ir datos

Vista previa de los datos cargados:

Subir datos

nce pelvic_tilt  lumbar_lor
63.0278 22, 6 39.6091 . 544
39.057 10.061 25.0154 28.996 114.4054 4.5643
68.832 22,2185 50.0922 46.6135 105.9851 -3.5303
69.297 24.6529 44,3112 44,6441 101.8685 11.2115
49.7129 9.6521 283174 40.0608 108.1687 7.9185
40.2502 13.9219 25.125 26.3283 130.3279 2.2307
53.4329 15.8643 37.1659 37.5686 120.5675 5.9886
45,3668 10.7556 29.0383 34.6111 117.2701 -10.6759
43.7902 13.5338 42,6908 30.2564 125.0029 13.289

36.6864 5.0109 41.9488 31.6755 84.2414 0.6644

Selecciona un algoritmo para calcular la precisién:

AdaBoost

Calcular Métricas

Fuente: Elaboracion propia

Se visualiza una vista previa de los datos cargados y se muestra la opcion para elegir el algoritmo y asi poder evaluar la data

subida al sistema inteligente.
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