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Resumen

A lo largo de esta investigacion, se llevé a cabo un proceso de descubrimiento de
conocimiento (KDD, por sus siglas en inglés), en el marco de ciencia de datos, aplicado a
datos de evaluacion de capacidad cognitiva aportados por el Servicio de Atencion
Psicolégica (SAP) de la Universidad Nacional de Colombia. Se realiz6 el preprocesamiento
y tratamiento de datos en concordancia con el objetivo de la investigacion: desarrollar un
modelo computacional que permita determinar las agrupaciones de variables, asociadas
al Coeficiente intelectual, que predicen el diagnéstico de discapacidad intelectual. Se
obtuvo un total de 18 variables cognitivas mas informativas, con las cuales se
implementaron Arbol de decisién y Regresiéon logistica como modelos predictivos e
interpretables.

Palabras clave: Ciencia de datos, Discapacidad intelectual, Evaluacién psicoldgica,
Inteligenciay KDD
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Abstract

Throughout this research, a knowledge discovery process (KDD) was carried out, within
the framework of data science, applied to cognitive capacity assessment data, provided by
the Psychological Attention Service (SAP) of the National University of Colombia. Data pre-
processing and treatment was carried out in accordance with the objective of the research:
to develop a computational model that allows determining the groupings of variables,
associated with the 1Q, that predict the diagnosis of intellectual disability. A total of 18 more
informative cognitive variables were obtained, with which Decision Tree and Logistic

Regression were implemented as predictive and interpretable models.

Keywords: Data science, Intellectual disability, Psychological assessment,
Intelligence and KDD
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Introduccioén

El proceso de evaluacion y diagnostico de pacientes con discapacidad intelectual esta
ligado al uso de pruebas psicométricas de funcionamiento intelectual y comportamiento
adaptativo; asi como la experticia del profesional en salud mental. Dicho proceso, de
manera convencional, puede demandar bastante tiempo, asi como recursos de diversa
indole. Por otro lado, pese a la validacion y confiabilidad de las pruebas psicométricas
usadas tanto para el diagnostico de discapacidad intelectual, como para otros tipos de
deso6rdenes psicoldgicos, no dejan de tener sus limitaciones en su uso diagnéstico,
particularmente, en casos donde el evaluado presenta desordenes psicolégicos profundos

que limitan la comprension y expresion del lenguaje.

Ante este panorama, las herramientas computacionales y la inteligencia artificial ofrecen el
potencial de revolucionar el diagndstico y tratamiento de enfermedades, al ser capaz de
hacer andlisis y clasificaciones que involucran una gran cantidad de datos muy dificiles o
imposibles de manejar para los humanos. De este modo, las herramientas
computacionales pueden coadyuvar, junto con la experticia de los profesionales en salud
mental, a mejorar la efectividad del diagndstico, asi como dar recomendaciones o sefialar
cursos de accidn, de manera que se tomen mejores decisiones y sea eficiente el uso de

recursos, tanto en la evaluacién como en el tratamiento patologias o malestar psicolégico.



1.Marco teodrico

En este capitulo se hara una revision de los conceptos asociados al problema que se ha
desarrollado a lo largo de la investigacion, tanto en el ambito psicol6gico como en el

ingenieril, asi como las investigaciones previas que abordan esta tematica.

1.1 Discapacidad intelectual

Por cuestionamientos que pueden ir desde lo idiosincratico o lo ético, hasta una mejor o
mas actualizada definicién, el concepto de discapacidad intelectual (DI) se usa cada vez
mas en lugar de retraso mental [1], pese a que este Ultimo permanece en las definiciones
de las Clasificacion Internacional de Enfermedades (CIE-10). La Asociacién Americana de
Discapacidades Intelectuales y del Desarrollo (AAIDD) [2] define la DI como una
discapacidad caracterizada por limitaciones en el funcionamiento intelectual y el

comportamiento adaptativo, que abarca habilidades practicas y sociales del diario vivir.

El funcionamiento intelectual hace referencia a la capacidad mental general, como el
aprendizaje, razonamiento, resolucién de problemas, etc. [2]. El comportamiento
adaptativo se refiere a una coleccion de habilidades conceptuales, sociales y practicas que

son aprendidas y desarrolladas por las personas en su diario vivir [2].

Segun la Clasificacion Internacional de Enfermedades, décima revision (CIE-10) [3], la
discapacidad intelectual configura un estado mental incompleto, caracterizado por un
deterioro de las capacidades que contribuyen al nivel global de inteligencia, y se manifiesta
durante la fase de desarrollo. La discapacidad intelectual, segin CIE-10 se codifica en el

rango F70-F79, dando paso a los siguientes niveles de diagndstico:

e 70 Retraso mental leve. Coeficiente intelectual aproximado de 50 a 69.

e 71 Retraso mental moderado. Coeficiente intelectual aproximado de 35 a 49.
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e 72 Retraso mental grave. Coeficiente intelectual aproximadamente de 20 a 34.
e 73 Retraso mental profundo. Coeficiente intelectual inferior a 20
e F78 Otros tipos de retraso mental

e 79 Retraso mental, no especificado

También se usan las siguientes subdivisiones, en un cuarto caracter, con las categorias

F70-F79, para codificar el grado de deterioro de la conducta [3]:

e 0. Deterioro del comportamiento nulo 0 minimo

e 1. Deterioro del comportamiento significativo, que requiere atencién o tratamiento
e 8. Otros deterioros del comportamiento

e 9. Deterioro del comportamiento de grado no especificado

1.1.1 Funcionamiento cognitivo: definicion y medicion de
inteligencia

La evaluacion de la inteligencia tanto en humanos como en sistemas ha acarreado un reto
desde tiempo atras, sin llegar a una solucién unificada aun ahora, lo que se debe a que
existen diferentes definiciones y/o interpretaciones de la inteligencia [4]. Las teorias de
inteligencia pretenden identificar la mayor cantidad de componentes independientes del
comportamiento inteligente [4]. En este sentido, algunas aproximaciones intentan definir
una “inteligencia universal” [5], que sea capaz de medir cualquier tipo de inteligencia
(biol6gica o computacional) y derivada de una precisa formalizacion con principios

computacionales para cualquier contexto o entorno.

La definicion de inteligencia no se refiere a un constructo simple; en su lugar, el término
genérico se refiere a una red nomoldgica de diferentes constructos tales como habilidad
mental, capacidades cognitivas y conocimiento aculturado [6]. Las habilidades mentales
son definidas en general como las fuentes de varianza en la realizacion de una tarea, que
requiere procesamiento mental, comprension y manipular informacién, que se deriva en

varias habilidades especificas (razonamiento cuantitativo, percepcion visoespacial,
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velocidad cognitiva); mientras que la habilidad cognitiva es general, y cubre todas aquellas
habilidades mentales especificas, y fue formalmente propuesta por Charles Sperman en
1904 como Factor “g”, el cual refleja todas las diferencias individuales en inteligencia [6],
[21]. Por lo tanto, la habilidad cognitiva no es unidimensional, como ha sugerido mucha
evidencia empirica basada en andlisis factorial, y se compone de una amplia variedad de
habilidades cognitivas altamente inter-correlacionadas (como habilidad numeérica,

habilidad verbal y habilidad espacial, entre otras) [7].

Raymond Cattell, entre 1991 y 1993, dividi6 el factor g de Spearman en dos factores
generales: inteligencia cristalizada, o habilidades que son adquiridas por experiencia; e
inteligencia fluida, que refleja el potencial natural y biolégico del cerebro para el
razonamiento légico sin informacion previa [7], [8]. Muchas de las pruebas para medir
coeficiente intelectual (Cl) han sido derivadas de esta teoria factorial de la inteligencia, y
algunos de ellos se refieren a un factor general de inteligencia, tales como la prueba de
matrices progresivas de Raven y las escalas Wechsler (WPPSI, WAIS, WISC) [8], [9].

Por otro lado, otras teorias han sido propuestas en cuanto a la medicion psicoldgica se
refiere. Los dos principales modelos de medida psicolégica con la Teoria Clasicas de las
Pruebas (CTT en inglés), que refiere al concepto de puntuaciéon verdadera como valor
esperado de la puntuacion; y la Teoria de Respuesta al item (IRT en inglés) que refiere a

la puntuacion de una variable latente unidimensional [8].

Existen también otros enfoques para medir la inteligencia en diferentes grados y
cualidades, los cuales asumen que la inteligencia puede ser reconocida, identificada y
medida por observacion, los cuales son: observacién y entrevista, rendimiento en tareas
especificas, pruebas sistematicas, enfoque de teoria de la informacion algoritmica y

simulacion de operaciones mentales (modelos y sistemas cognitivos) [10].
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1.1.2 Medida de inteligencia: Coeficiente Intelectual

El ClI (o cociente intelectual) es, en si mismo, una medida del funcionamiento intelectual o
inteligencia, y se deriva a partir de una serie de pruebas. Existen muchos tipos de pruebas
cuyo objetivo es medir tanto habilidades generales como especificas: lectura, aritmética,
vocabulario, memoria, conocimiento general, razonamiento abstracto, habilidades visuales

y habilidades verbales, entre otros [1].

En la actualidad, los resultados de las pruebas se estandarizan en una muestra
representativa de la poblacién y, por tanto, las puntuaciones del Cl de una persona son
relativas a personas de la misma edad [1]. El resultado medio se define como 100 y una
desviacion estdndar es de 15 puntos. Por lo tanto, el 95.4% de la poblacion tiene
puntuaciones dentro de dos desviaciones estandar de la media (es decir, dentro de un
rango de Cl de 70 a 130).

1.1.3 WISC-IV: Escala de inteligencia Wechsler para nifios

Esta escala, de la cual se extrajeron los datos para la investigacién, es un instrumento
clinico de aplicacion individual para evaluacion de capacidad cognitiva en nifios desde los
6 afios hasta los 16 afios con 11 meses de edad, que proporciona subpruebas y
puntuaciones compuestas que representan el funcionamiento intelectual en dominios
cognitivos especificos y una puntuacion compuesta que representa la capacidad intelectual

general o CI [11].

El WISC-IV estd constituido por 15 subpruebas que conforman los 5 indices o
puntuaciones compuestas, como son: Cl total (CIT), que describe la habilidad intelectual
general; indice de Comprension Verbal (ICV), que mide la habilidad verbal; indice de
Razonamiento Perceptual (IRP), el cual implica la manipulacion de objetos o
procesamiento de estimulos visuales para resolver problemas de manera no verbal; indice
de Memoria de Trabajo (IMT), que mide la memoria a corto plazo; e indice de Velocidad
de Procesamiento (IVP), el cual mide la eficiencia del procesamiento cognitivo; y toda la

prueba tiene un tiempo estimado de aplicacion de entre 65 a 80 minutos [11], [12].
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En cuanto a la agrupacion de las subpruebas principales entre los indices compuestos
(ICV, IRP, IMT, IVP), se tiene tres para Comprension verbal, tres para Razonamiento
perceptual, dos para Memoaria de trabajo y dos para Velocidad de procesamiento, las

cuales se agrupan como sigue [11], [12]:

e Comprension Verbal (ICV): Semejanzas, Vocabulario y Comprension.

e Razonamiento Perceptual (IRP): Disefio con cubos, Conceptos con dibujos y
Matrices.

e Memoria de Trabajo (IMT): Retencidn de digitos y, Sucesion de letras y nimeros.

e Velocidad de Procesamiento (IVP): Claves y Blsqueda de simbolos.

Las subpruebas que conforman el WISC-1V se dividen en 10 principales, como son: Disefio
con cubos, Semejanzas, Retencion de digitos, Conceptos con dibujos, Claves,
Vocabulario, Sucesiéon de numeros y letras, Matrices, Comprension y Busqueda de
simbolos; asi como 5 subpruebas suplementarias, como son: Figuras incompletas,
Registros, Informacién, Aritmética y Palabras en contexto [11], [12]. A continuacion, se
transcribe la descripcion dada por [12] para las 8 subpruebas que se usaron para esta

investigacion:

e Disefio con cubos: “Se pide al examinado que repita un conjunto de patrones
geométricos bidimensionales en maqueta o impreso usando cubos rojos con
blanco, dentro de un limite de tiempo especifico.”

e Semejanzas: “Se pide al examinado que describa cédmo dos palabras que
representan objetos o conceptos comunes son similares.”

e Retencion de digitos: “En Retencion de digitos directo se pide al examinado que
repita los numeros tal y como los dijo el examinador. En Retencion de digitos de
orden inverso, se pide al examinado que repita nimeros en el orden inverso a como

los dijo el examinador.”



1. Marco tedrico 7

e Conceptos con dibujos: “Se requiere que el examinado elija un dibujo, de entre dos
o tres hileras de dibujos presentados, para formar un grupo con una caracteristica
comun.”

e Vocabulario: “Se pide al examinado que nombre dibujos o proporcione definiciones
para las palabras.”

e Sucesion de numeros y letras: “Se lee al examinado una sucesién de numeros y
letras y se le pide que repita los nimeros en orden ascendente y las letras en orden
alfabético.”

e Matrices: “Se pide al examinado que complete la parte faltante de una matriz de
dibujos seleccionando una de cinco opciones de respuesta.”

e Comprension: “Se pide al examinado que responda a una serie de preguntas

basadas en su comprension de principios generales y situaciones sociales.”

A partir de la puntuacion del Cociente Intelectual Total (CIT) del WISC-IV, se generan unos
intervalos sobre los cuales se mide los niveles de inteligencia; es decir, lo que se considera
inteligencia normal o promedio puntta entre 80 y 130 puntos del CIT, inteligencia superior
tiene una puntuacién de CIT mayor a 130; mientras gque inteligencia limite puntta entre 70
y 79 del CIT y discapacidad Intelectual puntta por debajo de 69 puntos del CIT [3], [11],
[12]. Ademas de eso, la DI también contempla diferentes niveles de profundidad, que

también se miden en diferentes rangos del CIT por debajo de 69 puntos [1], [3].

Usando una validacién de estructura alternativa de WISC-IV, basada la teoria de Catell-
Hom-Caroll (CHC) [7], que estratifica los constructos de inteligencia fluida y cristalizada, el
WISC-IV puede reagruparse en cinco factores que miden: Inteligencia cristalizada (Gc),
gue refiere a la amplitud y profundidad del conocimiento adquirido por una persona acerca
de una cultura y su aplicacion efectiva; el Procesamiento visual (Gv), que es la habilidad
de generar, percibir, analizar, sintetizar almacenar, recuperar, manipular, transformar y
pensar con patrones y estimulos visuales; Razonamiento fluido (Gf), que refiere a las
operaciones mentales que utiliza un individuo cuando se enfrenta a una tarea relativamente
nueva; Memoria a corto plazo (Gsm), que es la habilidad de aprehender y mantener

informacion en la consciencia inmediata y después usarla en cuestién de poco tiempo; y
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Velocidad de procesamiento (Gs), que es la habilidad de realizar tareas cognitivas de
manera fluida y automatica, especialmente bajo presién para mantener la atencién y la
concentracion enfocada [12], las cuales agrupan las subpruebas principales del WISC-IV

como sigue:

e Procesamiento visual (Gv): Disefio con cubos, Matrices y, Busqueda de simbolos
e Razonamiento fluido (Gf): Conceptos con dibujos y Matrices

e Memoria a corto plazo (Gsm): Retencion de digitos y Sucesién de letras y nUmeros
e Velocidad de procesamiento (Gs): Claves y Busqueda de simbolos

e Inteligencia cristalizada (Gc): Semejanzas, Vocabulario y Comprension.

= Limitaciones de la prueba WISC-IV

Una limitacién de la prueba surge cuando dicha puntuacion se ubica muy cerca del limite
entre dos categorias diagndsticas. Por ejemplo, si un nifio que es evaluado presenta una
puntuacion de 69 o 70 en el CIT, no se podria definir con certeza si su condicion es de
inteligencia limite o discapacidad intelectual, aun teniendo en cuenta el intervalo de
confianza calculado para dicha puntuacion [12], lo que eventualmente requerira que se
apliquen otra serie de pruebas que midan el funcionamiento intelectual para definir la
condicion actual del nifio a nivel cognoscitivo, y asi mismo establecer la mejor ruta de
intervencion, como también otra serie de decisiones a nivel educativo o médico que

afectaran a largo plazo al nifio evaluado.

Otra limitacién que se puede presentar con la aplicacion del WISC-1V es que los indices o
puntuaciones compuestas (ICV, IRP, IMT, IVP) den valores muy lejanos o dispersos entre
ellos. En este caso, es necesario considerar los cuatro indices del WISC-1V, restar el indice
mas bajo del mas alto y verificar si la magnitud de la diferencia de la puntuacion estandar
es menor de 23 puntos (menor de 1.5 desviaciones estandar) [12]. Del mismo modo, si la
diferencia entre puntuaciones escalares de subpruebas que pertenecen al mismo indice

es inusualmente grande [12], si la diferencia es mayor, automaticamente da como
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resultado que la prueba se considere como “no interpretable”, puesto que no se puede
resumir la habilidad intelectual global en una sola puntuacién (CIT) o los indices no son
unitarios y, como consecuencia, acarrea los mismos inconvenientes de la limitacion
anterior [11], [12].

1.2 Ciencia de datos

Como campo de accion, la ciencia de datos se refiere a una emergente area de trabajo
gue engloba la recoleccion, preparacion, analisis, visualizacion y preservacion de una gran
cantidad de informacion [13]. Por otro lado, desde una perspectiva disciplinar, la ciencia de
datos es un nuevo campo interdisciplinario que se construye a partir otros campos como
estadistica, informética, computacién, comunicacién, administracion y sociologia para
estudiar los datos y su contexto, con el fin de transformar dichos datos en nuevo

conocimiento que soporte la toma de decisiones [14].

La ciencia de datos distingue un conjunto de actividades clave para lograr transformar los
datos en conocimiento o decisiones, las cuales son: adquirir u obtener los datos
necesarios; preparar los datos con tareas de adecuacion, limpieza y organizacion; analizar
con el fin de encontrar conexiones o patrones en los datos y; actuar o tomar accién en la
solucion de problemas, toma de decisiones o0 adquirir nuevo conocimiento [15]. Un modelo
de estados mas completo y maduro de las actividades en ciencia de datos se usa como
un marco comun para describir el progreso en la ganancia de conocimiento o el producto
de datos final. Dichos estados son: recolectar bases de datos internas y externas; describir
o aplicar estadistica descriptiva a los datos; descubrir o identificar patrones o relaciones
ocultas; predecir utilizando observaciones pasadas para revelar futuras observaciones vy,
finalmente, informar o asesorar sobre posibles decisiones, optimizaciones o acciones a

seguir [15].
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1.3 Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos
KDD

En el marco de Ciencia de datos, el término KDD (Descubrimiento de conocimiento en
bases de datos, en espafiol) se emplea para describir todo el proceso de extraccion de
conocimiento a partir de datos y, en este contexto, conocimiento significa relaciones y
patrones entre elementos de datos [16]. El proceso de descubrimiento de conocimiento es
iterativo e interactivo, y consta de nueve pasos: 1) Estudio del dominio de aplicacion; 2)
Creacion del conjunto de datos objetivo; 3) Limpieza y preprocesamiento de datos; 4)
reduccién y transformacion de datos; 5) Compaginar los objetivos del KDD con los métodos
de mineria; 6) Seleccionar los métodos de mineria de datos; 7) aplicar los métodos de
mineria; 8) Evaluacion e interpretacién de resultados; 9) Presentacion o documentacion

del conocimiento descubierto [16], [17].

1.3.1 Estudio del dominio de aplicacion

Este primer paso, en términos del desarrollo de la tesis, consiste en la identificacién del
problema y el entendimiento del conocimiento relevante que lo componen [17], de modo
gue haya sinergia entre el objetivo de la tesis con el proceso de KDD.

1.3.2 Creacion de un conjunto de datos objetivo

Este segundo paso consiste en seleccionar un conjunto de datos o, si el conjunto de datos
esti establecido, enfocarse en un subconjunto de variables o muestras que va a ser
utilizadas para el descubrimiento de conocimiento [17]. En términos de Ciencia de datos,
se habla de la recolecciéon o el acceso a los datos, ya sea que pertenezcan a una

organizacion o sean de acceso publico [15].

1.3.3 Limpiezay preprocesamiento de datos

Este tercer paso incluye todas aquellas operaciones encaminadas a manipular los datos y

prepararlos de acuerdo con las necesidades de andlisis [15] u objetivos de la investigacion.
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Estas operaciones incluyen remover ruido, tratamiento de datos perdidos o remocion de

datos redundantes [17].

1.3.4 Reduccion y transformacion de datos

El cuarto paso hace referencia a encontrar aquellas caracteristicas que mejor representen
el conjunto de datos [17] de acuerdo con los objetivos de la investigacion. Estas
caracteristicas pueden ser seleccionadas a partir de técnicas de reduccién de
dimensionalidad [17] o teniendo en cuenta los criterios del investigador, conforme al
dominio de conocimiento en el problema identificado. Por otro lado, si es necesario, se
puede acudir a estrategias de transformacion de datos, como normalizacion (los datos
deben estan en un rango especifico), conversiéon de formato (p. €j., binario a decimal) o
transformacion de dominio (p. €j., tiempo a frecuencia) [15]. A continuacion, se describe el
método usado para la seleccion de caracteristicas mas relevantes en el desarrollo de esta
tesis.

= Eliminacion recursiva de caracteristicas

En la Eliminacion recursiva de caracteristicas (RFE, acronimo en inglés), dado un
estimador que asigna pesos 0 importancias a cada caracteristica (Modelo de Bosque
aleatorio para esta investigacion), el objetivo de RFE es ir eliminando la caracteristica
menos relevante en cada iteracion del algoritmo, a la vez que se vuelve a medir la
importancia de las caracteristicas con el estimador de pesos, como se muestra en la Figura
1-1[18], [19].

Figura 1-1: Seudocddigo del algoritmo RFE
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Inputs:
Training set 7'
Set of p features F = (f)..... fp)
Ranking method M(T, F)
Qutputs:
Final ranking R
Code:
Repeat foriin {1: p}
Rank set F using M(T, F)
f* ¢ last ranked feature in F
R(p—-i+1)&ef*
FeF-f*

Tomado de [19]

En cada iteracién, RFE va considerando recursivamente un set cada vez mas pequefio de
caracteristicas, hasta encontrar el nimero deseado de ellas [18]. Esta recursividad es
necesaria con respecto a la medicion de la importancia relativa de cada caracteristica,
dado que dicha importancia puede cambiar sustancialmente en cada subconjunto
remanente de caracteristicas, sobremanera para caracteristicas altamente

correlacionadas [19].

1.3.5 Compaginar los objetivos del KDD con los métodos de
mineria

Una vez realizados los pasos anteriores, se puede retomar el objetivo inicial, de forma que

se analicen los métodos apropiados para cumplir con dicho objetivo [15], teniendo en

cuenta las caracteristicas del conjunto de datos. Por ejemplo, clasificacion, regresion,

agrupacion, entre otros [15], [17].

1.3.6 Seleccionar los métodos de mineria de datos

En este punto se deben seleccionar especificamente los algoritmos de mineria de datos

para buscar patrones en los datos. Esto incluye decidir qué modelos y pardmetros pueden
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ser apropiados [17]. Dado que los modelos que se usaron para esta tesis estan basados

en aprendizaje automatico, a continuacion, se describira con mas detalle este concepto:

= Aprendizaje automético

El aprendizaje automético (en inglés, machine learning) se refiere a como los sistemas
aprenden de los datos a partir de métodos o modelos de entrenamiento [20]. Existen dos
clasificaciones basicas para los modelos de aprendizaje automatico: aprendizaje
supervisado y no supervisado. El supervisado tiene dos tipos: clasificacién, consiste en
aprender de datos que estan etiquetados para un conjunto de atributos dado; y regresion,
en el que se predice un valor numérico a partir de variables de caracteristicas. El
aprendizaje no supervisado consiste en el proceso de encontrar los patrones 0 conexiones

en los datos que no estan etiquetados [20].

Otras clasificaciones de los modelos de aprendizaje automatico estan relacionadas con la
naturaleza del problema a resolver. En este sentido existen dos tipos fundamentales:
clasificacion y regresion. Los métodos de clasificacion consisten en predecir la clase o
grupo, dados unos datos de entrada; mientras que los métodos de regresion consisten en
predecir un valor futuro a partir de los datos de entrada [15]. Algunos ejemplos de
algoritmos de clasificacion son: bosque aleatorio, redes neuronales, arbol de decision y
regresion logistica; mientras que algunos ejemplos de algoritmos de regresion son:

regresion lineal y regresion paso a paso (en inglés, stepwise regression).

1.3.7 Aplicar los métodos de mineria

En este paso se implementan los métodos de mineria seleccionados, en la busqueda de
patrones de interés, ya sea en una representacion particular o un conjunto de
representaciones [17]. A continuacion, se profundizara en aguellos métodos que fueron de

utilidad para la investigacion:



1. Marco tedrico 14

= Arboles de decision

Como forma de representacion, el &rbol de decision es un diagrama de flujo con estructura
de &rbol, donde los nodos representan una prueba condicional de un atributo particular,
mientras que cada rama representa el resultado de dicha prueba vy, al final, cada hoja (o
nodo terminal) representa la etiqueta de clase [21], [22].

Como método de aprendizaje automatico, los arboles de decision son un método de
aprendizaje supervisado, no paramétrico, usado para clasificacion y regresion [23]. El
objetivo de este método es predecir el valor de la variable objetivo, a partir del mapeo de
observaciones sobre caracteristicas de los datos, por medio del aprendizaje de reglas
simples [21], [23].

Cada nodo, conforme se divide a partir de la prueba condicional, deberia resultar en un
subconjunto de datos homogéneo asociado a una clase particular; sin embargo, esto es
casi imposible de obtener en un conjunto de datos de la vida real [22]. En este sentido, la
nocién de impureza fue introducida como criterio de division en cada nodo para medir este
valor de impureza; varios indices se han propuesto, incluyendo el GINI y la ganancia de

informacion, entre otros [22].

Algunas ventajas de los arboles de decisién son [23]:
e Simple de entender e interpretar, asi como de visualizar.
e Requiere poca preparacion de los datos.
e Puede trabajar tanto con datos numéricos como categoricos.
e Puede manejar problemas multiclase.
e Capacidad de medir la importancia de las caracteristicas a partir de los indices de

impureza [22].
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= Bosque aleatorio

Bosque aleatorio es un método de aprendizaje de conjunto (Ensemble learning method,
en inglés) usado para clasificacion y regresion, el cual combina multiples modelos para
resolver el mismo problema, asi como ganar mayor precision [24]. Este método combina
el método de muestreo de Bootstrap y la seleccion aleatoria de caracteristicas, en orden
que construir una coleccion de arboles de decision con variaciones controladas [19], [24].

Cada éarbol construido actia como un clasificador de base para determinar la etiqueta de
clase (en el caso de clasificaciéon), por tanto, cada arbol lanza una etiqueta de clase
predichay, al final, la etiqgueta de clase se determina por mayoria de votos [19], [24].

Algunas de las ventajas del Bosque aleatorio son [24]:
e Por generalizacion, evita el sobreajuste (overfitting) y mejora la precision.
e Es simple y facilmente paralelizado.
e Adopta las ventajas del arbol de decision y reduce sus limitaciones.
e Capacidad de medir la importancia de las caracteristicas a partir del error de
prediccion [19].

= Regresion logistica

La regresion logistica es un método que intenta modelar una variable binaria (0 0 1) en
funcién de una o mas variables independientes, por medio de un modelo de probabilidad
basado en la funcién logistica o logit [20]. En este sentido, hay una relacién con los modelos
de clasificacién, de modo que se intenta relacionar observaciones con categorias de salida,
como es el caso de esta investigacion, al relacionar los puntajes observados de la prueba

WISC-IV y el diagnéstico de discapacidad intelectual.
El modelo logistico se expresa como muestra la Figura 1-2:

Figura 1-2: Modelo de Regresion logistica:
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of (%)
N 1+ ef(x) ’
Tomado de [20]

y f(x) = Bo+ B1x1+ ... Bk

En este modelo de regresion logistica, Y esta restringida al rango (0, 1) y es la variable
categorica u objetivo, x = {x;, x3,x3,..., X} representan las observaciones o variables
independientes y, B = {Bo, B1, L2 -, Bk} son los coeficientes 0 pesos que se ajustan

durante el entrenamiento del modelo [20].

Una vez ajustados los coeficientes del modelo, se puede calcular la variable Y usando un
nuevo conjunto de observaciones [20]. Para esta investigacion, se calcula el valor del
diagnéstico (0 o 1) usando las observaciones de las puntuaciones en los reactivos de la
prueba de inteligencia. Dado que el resultado no es exactamente 0 0 1, sino la probabilidad
de diagnéstico positivo, se adopta un punto de corte, generalmente 0.5, de modo que si el
valor de probabilidad es superior a 0.5, entonces la prediccién sera un diagnéstico positivo,

y viceversa.

1.3.8 Evaluacion e interpretacion de resultados

El octavo paso del KDD refiere a la interpretacion de los patrones minados y, dados los
resultados, requerira volver a cualquiera de los 7 pasos anteriores [17]. En este paso se
desarrollan las visualizaciones de los patrones extraidos y el desempefio de modelos

implementados [17].

= Medidas de desempeiio.

En muchos casos en los que un diagnéstico de salud es realizado, se distingue entre dos
grupos que reflejan la presencia o ausencia de una condicion médica relevante [25], como
es el caso del tema de investigacion, en el cual, el modelo computacional refleja la
presencia o ausencia de discapacidad intelectual. Sin embargo, como el modelo no es

efectivo siempre, habra casos en los que la prediccion arroje lo opuesto a la condicion real
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del paciente. Por tanto, los resultados del modelo, tanto aciertos como fallos en el

diagnostico, pueden resumirse en lo que se conoce como matriz de confusion [25].

Tabla 1-1: matriz de confusion

Test result
0 1
True 0 True negative (TN) False positive (FP)
situation | False negative (FN) True positive (TP)

Tomado de [25]

La matriz de confusion esta compuesta por los verdaderos positivos (TP), verdaderos
negativos (TN), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN). A partir de ella, se puede
determinar el desempefio de la prediccion, utilizando medidas como exactitud,

sensibilidad, especificidad y precision.

La Exactitud (o prevalencia), que es la medida mas general de rendimiento o porcentaje
de predicciones correctas, se define como (TP+TN)/(TP+TN+ FP+FN); la Sensibilidad, que
es el porcentaje de predicciones positivas correctas para el total de pacientes con
presencia de la condicion médica, se define como TP/(TP+FN); la Especificidad, definida
como el porcentaje predicciones negativas correctas para pacientes con ausencia de la
condicibn médica, se define como TN/(TN+FP); y la Precisibn como el porcentaje de

predicciones positivas correctas TP/(TP+FP) [25].

= Curvas ROC

Adicionalmente a las métricas descritas a partir de la matriz de confusion, se puede obtener
una representacion gréfica del rendimiento del modelo a partir de los valores de
sensibilidad y especificidad, en las curvas ROC (acrénimo de Receiver Operating
Characteristic, en inglés) [25]. En esta curva, como lo muestra la Figura 1-3, para cada
umbral en los valores del clasificador se obtiene un valor de sensibilidad y especificidad,
de modo que decrementando el umbral se incrementara la sensibilidad y decrementa la

especificidad, mientras que decrementando el umbral sucedera lo contrario [25].
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Figura 1-3: Ejemplo de curva ROC

0.6
|
O

sensitivity (true positive rate)
0.4

0.0
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0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
1 - specificity (false positive rate)
Tomado de [25]

Una forma de resumir la curva ROC es mediante en area bajo la curva o AUC (Area under
the ROC curve, en inglés), donde un AUC sobre 0.5 indica que el clasificador no es bueno
en predecir las clases o categorias objetivo, mientras que valores superiores indican un
buen nivel de clasificacion [25]. Por el contrario, si el valor de AUC esta por debajo de 0.5
indica que las clases estan fuera de lugar o intercambiadas; por tanto, un valor mayor a

0.5 para AUC en el modelo de clasificacion es informativo para los resultados [25].

1.3.9 Presentacion o documentacion del conocimiento
descubierto

Por Ultimo, este paso involucra el uso directo del conocimiento obtenido a lo largo del

proceso de KDD, ya sea con la implementacion de un sistema de accién posterior o la
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documentacion de resultados [17]. Este paso también puede involucrar la toma de
decisiones, en el caso de las organizaciones, que pueden llegar a tener un impacto
economico, social o politico [15], como también puede implicar la revaluacion de creencias

previas o conflictos con el conocimiento extraido [17].

1.4 Herramientas computacionales en salud mental

Ciencia de datos, como se mencion6 antes, consiste en la extracciéon de conocimiento a
partir de un gran volumen de datos, usando habilidades en computacion, estadistica y
conocimiento de expertos, que en el ambito de la salud puede revolucionar el monitoreo,
diagnostico, tratamiento y prevencion de la enfermedad [26]. En salud mental, los
desérdenes mentales representan la mayor carga “oculta” de mala salud en la sociedad a
largo plazo, dada la complejidad que puede representar el diagnéstico, por lo que la
analitica avanzada de la ciencia de datos sobre los vastos conjuntos de datos
longitudinales (incluyendo registros electronicos de prescripciones, educacion, bienestar,
socio-demografico, laboratorios y monitoreo en tiempo real) ofrece una gran oportunidad
para diagnosticos mas robustos, prediccidon de consecuencias y respuestas a tratamiento,

asi como las preferencias de los pacientes para la intervencion [26].

En este mismo sentido, Big Data, que ha estado de moda en todos los campos, ofrece la
posibilidad de la rapida integracién de enormes cantidades de informacion de diferentes
fuentes, incluyendo la amplia disponibilidad de tecnologias méviles y medios sociales (con
sensores gue monitorean actividad fisica, patrones de suefio, ubicacién, biometria y
patrones de comportamiento), y datos biomédicos (registros electronicos médicos y
administrativos, genética, biomarcadores, neuroimagen, etc.) [27], que junto con procesos
de mineria de datos, podria ofrecer conclusiones innovadoras en todas las especialidades

de las ciencias de la salud y del comportamiento [28].

Otro aporte del Big Data, enfocado principalmente en el uso de teléfonos moéviles y redes

sociales, es definir metodologias que sirvan tanto a la psicologia como a la psiquiatria,
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para mediciones confiables de emocidn, cogniciéon y comportamiento, que junto con otras
fuentes de informacion, promueven avances teéricos en dominios psicolégicos como la
personalidad y el bienestar, con miras a mejorar el diagndstico, tratamiento clinico y
prevencion de la enfermedades mentales como la depresion y las adicciones [29], [30].
Como es el caso de esta investigacion, donde usando informacién existente sobre
funcionamiento cognitivo, se puede hacer mas eficiente el diagndstico de DI, permitiendo
hacer un mejor uso de recursos diagnosticos, asi como tomar mejores decisiones en

cuanto a la intervencion educativa de nifios con este tipo de discapacidad.

Una vez integrados los datos de grandes fuentes de informacion, entran a actuar las
técnicas o métodos para modelar los datos y asi extraer nuevo conocimiento, los cuales
han sido derivadores de los avances en la inteligencia artificial (IA). Entre las técnicas
principales se encuentra el aprendizaje de maquinay las redes neuronales artificiales, cuyo
objetivo es dar a los computadores la habilidad de aprender sin estar explicitamente
programados, a través de la exposicion a los datos y experiencia [31]. El aprendizaje de
maquina tiene muchos subcampos y aplicaciones, incluyendo métodos de aprendizaje
estadistico, redes neuronales, aprendizaje basado en instancias, algoritmos genéticos,
mineria de datos, reconocimiento de imagenes y procesamiento de lenguaje natural, entre
otros [31].

Entre los beneficios de uso de las técnicas basadas en IA para el cuidado de la salud
mental, se encuentra la integracién y personalizaciéon del cuidado, donde maquinas
inteligentes que proporcionan cuidados son programadas con diversos enfoques basados
en evidencia, para tener la capacidad de sensibilidad y adaptacién a aspectos especificos
del paciente, y entonces predecir la terapia mas apropiada [31]; asi como mejorar las
capacidades de los profesionales de la salud, a partir de la integracion y andlisis de toda
la informacion del mundo real de los pacientes, en tiempo real, para la toma de decisiones

clinicas, usando computacion cognitiva [32].

En cuanto al modelamiento predictivo de la informacion en salud mental, se encuentran

varios enfoques o tipos, entre ellos: modelo de evaluacion del riesgo, que se enfoca en la
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prediccion de problemas de salud mental usando técnicas de mineria en los datos
epidemioldgicos existentes, para identificar factores de riesgo de enfermedad que no son
facilmente detectables con técnicas estadisticas tradicionales; modelo de predicciones a
corto plazo durante el tratamiento, enfocado en la prediccion de los estados de evolucién
del paciente durante la intervencién, con el fin de mejorar la adherencia al tratamiento y
los resultados, proveyendo ciclos de retroalimentacién; modelo de prediccion del resultado
del tratamiento, que se enfoca en predecir el resultado del proceso completo de
tratamiento, incluyendo el abandono del mismo, mientras éste se encuentre activo; y
modelo para prediccion del riesgo de recaida, que es la recurrencia de los sintomas en el

largo plazo y determina la cantidad de postcuidado requerido [33].

Dentro de las técnicas de modelamiento predictivo usadas en salud mental se encuentran:
los arboles de decisién, enfoques bayesianos, maquinas de soporte vectorial, algoritmos
genéticos, andlisis discriminante linear, reglas de asociacion y redes neuronales artificiales
[33], [34]. Encontrando, por ejemplo, que en estudios de Alzheimer se han aplicado: redes
neuronales artificiales, clasificador Bayesiano, bosque aleatorio, maquinas de soporte
vectorial, reglas de asociacion, JRIP y arbol de decision; en demencia se han aplicados
técnicas de mineria como: redes neuronales artificiales, clasificador Bayesiano, bosque
aleatorio, maquinas de soporte vectorial, arbol de decision y regresion logistica; mientras
gue en depresion, se han aplicado técnicas de redes neuronales artificiales, clasificador
Bayesiano, bosque aleatorio, maquinas de soporte vectorial, arbol de decision, regresion

logistica, k vecinos mas cercanos y regresion lineal [34].

1.4.1 Aplicaciones computacionales en la evaluacion de
informacion psicologica

En cuanto a las aplicaciones computacionales y técnicas de mineria de datos aplicadas en

salud mental, se encontraron dos referencias al diagnostico de discapacidad cognitiva: la

primera, de 2007, se propone la creacién de una herramienta computacional para la

correcta y rapida clasificacion de nivel de retraso mental, apoyandose en técnicas

computacionales como ldgica difusa y algoritmos genéticos [35]. La segunda es una
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aplicacion de un sistema experto, basado en légica difusa y sus hibridaciones, que evalia
datos recolectados de pacientes afectados por diferentes grados de discapacidad
intelectual y que estan bajo tratamiento, y que muestra buenos resultados en el diagndstico

automatico debido al manejo de numerosas fuentes de incertidumbre [36].

Se encontraron varias aplicaciones computacionales enfocadas al diagndstico de dislexia,
dado que esta discapacidad del aprendizaje conlleva, como parte del diagnéstico, la
evaluacién de capacidad intelectual, como son: el uso de técnicas de clasificacién usando
test screening basado en computador para la deteccién temprana de dislexia, usando
clasificador bayesiano, con un resultado de 97.6% de precision diagndstica [37];
diagnéstico de la dislexia mediante andlisis computacional usando clasificadores como k-
means, redes neuronales artificiales y légica difusa para el modelo analitico propuesto [38];
y un estudio de la dislexia utilizando diferentes algoritmos de aprendizaje automatico como
arbol de decisién, maquina de soporte vectorial, clasificador bayesiano y red neuronal, con
técnicas de extraccion de datos, basandose en investigacion sobre Coeficiente Intelectual
(IQ en inglés) y Coeficiente de Inteligencia Emocional (EQ en inglés) [39].

Aplicado a diagnosticos mudltiples, un estudio de 2011 tiene por objetivo el uso de la
computadora para simular los modos de pensamiento del cerebro humano, y establecer
un sistema experto de inteligencia artificial para el diagnéstico y tratamiento de trastornos
de salud mental infantil basados en redes neuronales artificiales y sistemas expertos,
involucrando psiquiatria infantil, psicologia infantil, medicién psicolégica, terapia
psicolégica y ciencias de la computacion; y combinando datos de diagndstico estandar de
CIE-10, DSM-IV, CCMD-2, asi como datos epidemiolégicos y clinicos [40]; una aplicacién
de Big Data para estudio y archivo de datos de salud mental, utilizando MongoDB, para
diferentes tipos de desoérdenes mentales [41]. Asi como un enfoque de la mineria de datos
con arboles de decisién para analizar los resultados vocacionales de los individuos con
discapacidades psiquiatricas que recibieron servicios estatales de rehabilitacion vocacional
[42].
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Otras aplicaciones han sido conducidas para evaluar la salud mental de estudiantes, como
por ejemplo el uso de técnicas de mineria de datos en un conjunto de datos de salud mental
de estudiantes universitarios, usando reglas de aprendizaje supervisado, para encontrar
perfiles de informacién utiles en los problemas de los estudiantes [43]; un estudio sobre la
aplicacion del algoritmo del arbol de decision en la informacion psicolégica de estudiantes
universitarios vocacionales, analiza la insuficiencia del sistema de manejo psicolégico
existente y proponiendo la tendencia de desarrollo de la educacion en salud psicoldgica
en las universidades [44]; un disefio de un sistema de administracién y mineria de datos
para salud mental de estudiantes universitarios, basado en redes neuronales y usando la
herramienta MATLAB 2014a [45]; y la estimacién del bienestar psicolégico de los

adolescentes basada en un algoritmo de mineria de datos [46].

Otras implementaciones buscan el modelamiento general de la salud mental, por ejemplo:
ajuste de riesgo para la salud mental con categorias clinicas y aprendizaje automético [47];
y modelado conductual para la salud mental utilizando algoritmos de aprendizaje
automatico [48]. Por ultimo, se encontraron aplicaciones enfocadas en la evaluacion de los
avances en las aplicaciones de inteligencia artificial general, como, por ejemplo: medicién
del rendimiento de un sistema de inteligencia artificial en una prueba de coeficiente
intelectual verbal para nifios pequefios [49]; un enfoque para evaluar los sistemas de
razonamiento de sentido comun [50]; un andlisis computacional de pruebas de inteligencia
general para evaluar desarrollo cognitivo [51]; y la medicién del razonamiento abstracto en

redes neuronales [52].

A continuacion, a modo de resumen, se muestra en la tabla 1-2 las técnicas de aprendizaje

automatico mas utilizadas segun el enfoque de diagnéstico en salud mental:

Tabla 1-2: resumen técnicas de aprendizaje automatico en salud mental
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Discapacidad Intelectual |Dislexia Diagndsticos miiltiples
Ldgica Difusa Clasificador Bayesiano Redes Neuronales
Algorimos Genéticos K-means Sistemas Expertos

Sistemas Expertos

Redes Neuronales

Arboles de Decisién

Légica Difusa

Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

Arbol de Decisién

Elaboracién propia
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En este capitulo se desarrolla una descripcion del problema que se abordo en esta tesis y
los objetivos propuestos. Posteriormente, se presenta la metodologia implementada para

llevarla a término.

2.1 Descripcion del problema

La revision de antecedentes muestra que se han hecho algunos acercamientos en cuanto
al analisis de informacion diagnéstica en pacientes con DI, usando principalmente légica
difusa, con el fin de lograr crear un sistema capaz de hacer diagnéstico automatico efectivo
[25], [26]. Pero la literatura muestra un vacio en cuanto a la investigacion usando métodos
computacionales exploratorios o analiticos, que dé cuenta de los componentes asociados

al Cl, que aporten mas informacion o claridad al diagnéstico de DI.

En este sentido, y dadas las limitaciones descritas de la prueba de inteligencia WISC IV
en el primer capitulo, esta tesis presenta el desarrollo un modelo computacional que
determina aquellas variables asociadas al Coeficiente Intelectual que mejor predicen el
diagnostico de Discapacidad Intelectual, e implementa un modelo predictivo con dichas
variables. De esta forma, se crea un modelo reducido de la prueba de inteligencia,
aplicando aprendizaje automatico, que permitira a los psicélogos hacer una evaluacion
rapida y efectiva en los casos donde los evaluados presentan sospecha de discapacidad
intelectual. Ademas, aporta conocimiento sobre los dominios del funcionamiento intelectual

gue mejor predicen dicho diagnéstico.
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2.2 Objetivos

2.2.1 Objetivo general

Desarrollar un modelo computacional para determinar agrupaciones de variables,
dimensiones o componentes asociados al Coeficiente Intelectual (Cl) que predicen el
diagndstico de Discapacidad Intelectual (CIE 10 F70-79).

2.2.2 Objetivos especificos

e |dentificar patrones sobre el conjunto de datos de datos de Coeficiente Intelectual
a través de la seleccién y aplicacion de técnicas de mineria de datos para analisis
exploratorio, en el contexto de evaluacion psicologica del Servicio de Atencion
Psicoldgica (SAP) de la Universidad Nacional de Colombia.

e Predecir casos de discapacidad cognitiva a través de la seleccién e implementacion
de modelos de aprendizaje automatico sobre el conjunto de datos, teniendo en
cuenta métricas de desemperio de los modelos y los criterios de diagnéstico clinico.

e Desarrollar un modelo computacional que permita identificar las caracteristicas que
aportan mas informacién, asi como predecir la ocurrencia de casos de discapacidad

intelectual.

2.3 Metodologia

Con el fin de llevar esta investigacién a buen término, se implementé una metodologia
estructurada en cuatro etapas, las cuales dieron lugar a la consecucion de los objetivos
propuestos. Como el objetivo principal del proyecto fue desarrollar un modelo
computacional analitico, se usaron métodos y herramientas en el marco de Ciencia de
datos, vinculando procesos de KDD y técnicas de aprendizaje automatico, los cuales no
solo ayudaron a generar un modelo predictivo e interpretable, sino que dio lugar a nuevo
conocimiento que ayudara al diagnostico diferencial de discapacidad intelectual. A

continuacion, se describen las etapas seguidas en el desarrollo de la investigacion:
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= Etapa 1: Seleccién y preprocesamiento de datos

En esta etapa se realiz6 la recopilacion y preparacion de los datos, los cuales fueron
gestionados por el Servicio de Atencion Psicolégica (SAP) de la Universidad Nacional, y
contienen tanto informacion socioecondmica de los evaluados, como de las puntuaciones
obtenidas en la prueba de evaluacion de funcionamiento WISC-IV. La preparacion de los
datos incluy6 tratamiento de datos perdidos e imputacién de valores, dados los errores de
digitaciébn con los que se encontraba la base inicialmente, asi como eliminacién de

variables con alto porcentaje de datos perdidos.

= Etapa 2: Analisis Exploratorio de datos

Una vez el conjunto de datos fue limpiado, se efectu6 una exploracién general del conjunto
de datos usando estadistica descriptiva, con el fin de describir la informacion

socioecondmica que comprende el conjunto de datos y hallar patrones en la poblacién.

= Etapa 3: Transformacién y modelamiento de datos

En esta etapa se filtr6 y dicotomiz6 la variable de diagnéstico final, de modo que solo
tuviera en cuenta si los evaluados eran positivos 0 negativos para discapacidad intelectual.
También se efectudé balanceo de clases, dada la diferencia de proporcién entre las dos
etiquetas del diagnéstico. Posteriormente se implementaron los métodos de seleccion de

caracteristicas y de aprendizaje automatico necesarios.

= Etapa 4: Evaluacion del modelo computacional

En esta etapa se evalué la calidad del modelo en términos de las métricas de rendimiento,
y se analizan los resultados a la luz de los conocimientos previos sobre inteligencia y

discapacidad intelectual.



3.Preprocesamiento y analisis descriptivo de
los datos

En este capitulo se describe las estrategias implementadas para la limpieza y preparacion

de datos

3.1 Organizacion del conjunto de datos

El conjunto de datos obtenido cuenta con una base de datos de 349 columnas y 502
registros, y fue obtenido a partir de la transcripcién manual que miembros del Servicio de
Atencion Psicoldgica (SAP), de la Universidad Nacional, han hecho de ciertos datos de las
historias clinicas que han considerado relevantes, a un archivo en formato Excel, y que
conformé la base de datos necesaria para el desarrollo de esta investigacion. Por tal
motivo, la base de datos no fue construida a partir de un disefio de modelo de datos. El
modelo de datos considerado para esta base tiene un solo sentido, que relaciona el ID de
la persona evaluada con una serie de objetos o atributos que la conforman, en tres
categorias: datos socioecondémicos, datos de consulta y puntuaciones en la prueba

WISC-IV, como se observa en la siguiente lista:

1. ID (Identificacién del evaluado)
a. Datos socioecondémicos
i. Género

ii. Fecha de nacimiento
iii. Fecha de aplicacion
iv. Escolaridad
v. Tipo de colegio
vi. Escolaridad padre

vii. Escolaridad madre
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viii.

iX.

Estrato
Procedencia

b. Datos de consulta

Motivo de consulta

Diagndstico

c. Datos WISC-IV (Puntajes en la prueba de Inteligencia)

i.
.
iii.
iv.
V.
Vi.
Vil.

viii.

Xi.

Xil.

Disefio con cubos: 14 campos
Semejanzas: 23 campos
Retencion de digitos: 16 campos
Conceptos con dibujos: 28 campos
Vocabulario: 36 campos

Sucesién de nimeros y letras: 10 campos
Matrices: 35 campos
Comprension: 21 campos

Figuras incompletas: 38 campos
Informacion: 33 campos
Aritmética: 34 campos

Palabras en contexto: 24 campos

3.1.1 Descripcion datos socioecondmicos

Los datos socio econémicos comprenden datos basicos, tanto del nifio evaluado, como de

los padres. Estos datos estan constituidos por 9 campos, como son: género, fecha de

nacimiento, fecha de aplicacion, escolaridad, tipo de colegio, escolaridad padre,

escolaridad madre, estrato y procedencia. A continuacion, en la tabla 2-1, se desglosan las

categorias de cada campo:
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Tabla 3-1: Descripcién de los campos de la prueba WISC-IV

Género Escolaridad Tipo de colegio |Escolaridad del padre |Escolaridad de la madre]Procedencia
0. Nose tienen datos |O. Nose tienen datos
1. Mujer  |1. Primaria y preescolar [1. Publico 1. Sin escolaridad 1. Sin escolaridad 1. Bogotd
2. Hombre |2. Secundaria 2. Privado 2. Primaria 2. Primaria 2. Cundinamarca
3. Secundaria 3. Secundaria 3. Boyaca
4. Profesional 4. Profesional 4. Tolima
5. Postgrado 5. Postgrado 5. Narifio
6. Tecnico 6. Tecnico 6. Antioquia
7. Tecnoldgico 7. Tecnolégico 7. Huila
8. Santander
9. Valle
10. Casanare
11. Otro

Elaboracién propia

Estas categorias de los campos socioeconémicos fueron definidas desde el SAP, y son

una forma de estandarizar y limitar el nimero de opciones posibles para cada campo.

3.1.2 Descripcion datos de consulta

Los datos de consulta comprenden 2 campos: Motivo de consulta y Diagnéstico. El motivo

de consulta hace referencia a la razon principal por la cual el nifio o evaluado fue remitido

al SAP para valoracion. El diagndstico es, en sintesis, el resultado final de todo el proceso

de evaluacion, que da cuenta de la afeccién o enfermedad (en términos de salud mental)

gue aqueja al paciente. A continuacion, se listan las categorias para el campo de motivo

de consulta;

Evaluacion Cognoscitiva
Habilidades

interés propio

Problema de atencién
Problemas de aprendizaje
Bajo rendimiento académico

Valoracién desarrollo

TomTmoUow®>»

Orientacién vocacional sencilla
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I.  Reingresoy traslado
Problemas emocionales

Retraso mental

rx &«

Discapacidad cognitiva

En cuanto al diagnostico, se establece por medio de la codificacién CIE-10, que es la
Clasificacién internacional de enfermedades, en su décima edicién, y determina la
clasificacion y codificacion de enfermedades. En la tabla 3-2, se describen los capitulos
generales del CIE-10 sobre los cuales se encuentran los datos de diagndstico de la base
de datos.

Tabla 3-2: Descripcion de datos de diagndstico

DIAGNOSTICOS CIE - 10

CAPITULO |RANGO DE CODIFICACION |DESCRIPCION

5|F01-F939 TRASTORNOS MENTALES, DEL COMPORTAMIENTO ¥ DEL DESARROLLO NEUROLOGICO

18|R00-R39 SINTOMAS, SIGNOS Y RESULTADOS ANORMALES DE PRUEBAS COMPLEMENTARIAS, NO CLASIFICADOS BAJO OTRO CONCEPTO
19|500-T88 LESIONES TRAUMATICAS, ENVENENAMIENTOS ¥ OTRAS CONSECUENCIAS DE CAUSAS EXTERNAS

21|700-799 FACTORES QUE INFLUYEN EN EL ESTADD DE SALUD Y CONTACTO CON LOS SERVICIOS SANITARIOS

Elaboracién propia

3.1.3 Descripciéon datos WISC-IV

La estructura interna de los datos de la prueba de inteligencia WISC IV, se descompone
en 8 subpruebas principales (Disefio con cubos, Semejanzas, Retencién de digitos,
Conceptos con dibujos, Vocabulario, Sucesién de numeros y letras, Matrices y
Comprensién) y 4 complementarias (Figuras incompletas, Informacién, Aritmética y
Palabras en contexto). Cada item o reactivo puede presentar una escala de puntuacion
diferente, de forma que algunos items solo punttian 0 o 1, mientras que otros pueden llegar
a una puntuaciéon de 7 puntos. Esta caracterizacion de la puntuacion fue clave en el
proceso de limpieza de la base. En la tabla 2-3, se describe los valores de puntuacion de

cada item:
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Tabla 3-3: Descripcion de los campos de la prueba WISC-IV

Descripcion de los campos de la prueba WISC-IV

Subprueba Puntuacion (valores enteros)
Reactivos 1-3: 0, 10 2 puntos
Disefio con cubos Reactivos 4-8: 0 0 4 puntos

Reactivos -14: 0, 4, 5, 6 0 7 puntos
Reactivos 1-2: 0 o 1 puntos

Semejanzas

) Reactivos 3-23: 0,10 2
Retencidn de digitos Puntuaciénde 0, 10 2 para cada reactivo, en 16 reactivos
Conceptos con dibujos Puntuacidn de 0o 1para cada reactivo, en 28 reactivos

Reactivos 1-4: 0o 1 punto
Reactivos 5-36: 0, 10 2 puntos
Sucesion de ndmeros y letras [Puntuacidnde 0, 1, 2 o 3 para cada reactivo, en 10 reactivos

Vocabulario

Matrices Puntuacion de 0o 1 para cada reactivo, en 35 reactivos
Comprensidn Puntuacion de 0, 1 o 2 puntos para cada reactivo, en 21 reactivos
Figuras incompletas® Puntuacion de 0o 1 punto para cada reactivo, en 38 reactivos
Informacion® Puntuacidn de 0o 1 punto para cada reactivo, en 33 reactivos
Aritmética™® Puntuacion de 0o 1 punto para cada reactivo, en 34 reactivos
Palabras en contexto™ Puntuacionde 0o 1 punto para cada reactivo, en 24 reactivos

Elaboracion propia

En cuanto a los nombres de los reactivos en la base de datos, se usaron las primeras letras
0 acrénimos, junto con un numero al final que da la posicién del reactivo dentro de cada
subprueba. A continuacion, se listan los nombres usados para los reactivos usados para

esta investigacion en cada subprueba:

e Disefio con cubos: 'cubosl’, 'cub2’, 'cub3', ‘cub4’, ‘cub5’, 'cub6', 'cub7’, 'cub8', ‘cub9’,
'cub10’, 'cubl1l’, 'cubl12’, ‘cubl13’, ‘cubl14'.

e Semejanzas: 'semejanzasl’, 'sem?2’, 'sem3', 'sem4’, 'sem5’, 'sem6’, 'sem7’, 'sem8’,
'sem9’, 'sem10’', 'semll’, 'sem12', 'sem13', 'sem14’, 'seml15’, 'sem16’, 'sem17’,
'sem18', 'sem19’, 'sem20', 'sem21’, 'sem?22', 'sem23'.

e Retencion de digitos: 'digitos 1 progresivo', 'dig2p’, 'dig3p’, 'dig4p’, 'dig5p’, 'digép’,
'dig7p’, 'dig8p', 'digitos 1 inversao', 'dig2i', 'dig3i', 'dig4i', 'dig5i', 'dig6i', 'dig7i', 'dig8i'.

e Conceptos con dibujos: ‘conceptos con dibujos 1', ‘condib2’, ‘condib3', ‘condib4’,
'condib5', 'condib6', 'condib7', ‘'condib8', 'condib9’, 'condib10', 'condib11’,
‘condib12’, 'condibl3’, 'condib1l4’, 'condibl5’, 'condib16', 'condibl7', 'condibl18’,
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‘condib19’, 'condib20', 'condib21’, 'condib22', 'condib23', 'condib24’, 'condib25’,
‘condib26', 'condib27', ‘condib28'.

e Vocabulario: 'vocabulariol', 'voc2', ‘'voc3', 'voc4', 'voc5', 'voc6', 'voc7', 'voc8', 'voc9',
'vocl0', 'vocll', 'vocl?', 'vocl3', 'vocl4', 'vocl5', 'vocl6', 'vocl?', 'vocl8', 'vocl9',
'voc20', 'voc21', 'voc22', 'voc23', 'voc24', 'voc25', 'voc26', 'voc27', 'voc28', 'voc29',
'‘voc30', 'voc31', 'voc32', 'voc33', 'voc34', 'voc35', 'voc36'.

e Sucesion de numeros y letras: 'sucesién de numeros y letrasl', 'suletr2’, 'suletr3’,
'suletrd’, 'suletr5', 'suletr6', 'suletr?7’, 'suletr8', 'suletr9', 'suletr10'.

e Matrices: 'matrices 1', 'matri2', 'matri3’, ‘'matri4', 'matri5', 'matrié', 'matri7', 'matri8’,
'matri9’', 'matril0’, 'matrill’, 'matril2', 'matril3’, ‘matril4’, 'matril5’, 'matril6’,
'matril7', 'matril8’, 'matril9’, 'matri20', 'matri2l', 'matri22', 'matri23', 'matri24’,
'matri25', 'matri26', 'matri27', 'matri28', 'matri29', 'matri30', 'matri31', 'matri32',
'matri33', 'matri34’, 'matri35'.

e Comprensién: 'comprension 1', ‘comp2', 'comp3’, 'comp4’, 'comp5’, '‘compé6’,
‘comp?', 'comp8', 'comp9’, 'complO’, 'compll’, 'compl?’, 'compl3’, ‘compld’,

‘comp15', 'comp16', 'comp17', 'comp18'’, '‘compl9’, '‘comp20', '‘comp21'.

3.2 Limpiezay adecuacion del conjunto de datos

Como se mencioné al inicio de este capitulo, la elaboracién de esta base de datos se
desarrollé de manera manual, por lo que se encontraron tanto datos faltantes como errores

de digitacion, los cuales se solventaron con las estrategias descritas a continuacion.

3.2.1 Limpieza de variables categoricas

Para esta base de datos, las variables categéricas las conforman los 11 campos de los
datos socioecondmicos y los datos de consulta, ya que son campos que describen una
condicion particular del evaluado y toma un valor definido. Estas variables son: Género,
Fecha de nacimiento, Fecha de aplicacion, Escolaridad, Tipo de colegio, Escolaridad
padre, Escolaridad madre, Estrato, Procedencia, Datos de consulta, Motivo de consulta y
Diagnéstico.
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En primer lugar, en todos los campos categoricos, se convirtio el tipo de variable a caracter,
o ‘str’ en Python, con el fin de evitar errores al aplicar funciones o métodos de imputacién
de datos. Una vez convertidos a caracter, se cambiaron a mayusculas y se eliminaron los

espacios intermedios, con el fin de reducir el nUmero de opciones.

En el campo Género, las opciones de valores que quedaron fueron [2', 'l', 'M',
'FEMENINO', 'MASCULINO', 'F', '2.HOMBRE', '1.MUJERY], las cuales se reemplazaron de

la siguiente forma:

e '1''F','FEMENINO'y '1.MUJER'; reemplazados por 'MUJER'
e '2''M','MASCULINO'y '2.HOMBRE'; reemplazados por 'HOMBRE'

En el campo Escolaridad, los valores resultantes fueron ['1', 'PRIMARIA’', 'PREESCOLAR’,
'2', 'BACHILLERATO', '3, '4', '"11', 'NAN', 'ACELERACION', '5', '50M', '0', 'TERCERO',
'SEPTIMO', 'SEGUNDO', 'PRIMERQ', 'QUINTO', 'CUARTO', "', 'NOESTABLECIDA,
'1.PRIMARIA', '1.PRIMARIAYPREESCOLAR', '2.SECUNDARIAY], los cuales se

reemplazaron como sigue:

e 0,1, '3, '4, 'S5, 'PRIMARIA', 'PREESCOLAR', 'ACELERACION', 'TERCERO',
'SEGUNDO', 'PRIMERO/, 'QUINTO", 'CUARTO', '"1.PRIMARIA y
'"1.PRIMARIAYPREESCOLAR'; reemplazados por "PRIMARIA' Y PREESCOLAR"

e '2', '11', 'BACHILLERATO', 'SEPTIMO' y '2.SECUNDARIA’; reemplazados por
'SECUNDARIA'

e 'NOESTABLECIDA', '50M', '-'y 'NAN'; reemplazados por 'NO ESTABLECIDA'

En el campo Tipo de colegio, los valores resultantes fueron ['2', '1', 'NAN', 'PRIVADO',
'PUBLICO', '0', 'PUBLICO', 'NE', 'HC2019, '-, 'NOESTABLECIDA', '1.PUBLICO/,

'2.PRIVADOQY; los cuales se reemplazaron como sigue:

e '1''PUBLICO'y '1.PUBLICO'; reemplazados por 'PUBLICO'
e '2'y'2.PRIVADO'; reemplazados por 'PRIVADO'



3. Preprocesamiento y andlisis descriptivo de los datos 35

e 'NAN', 'O, 'NE', 'HC2019', '-' y 'NOESTABLECIDA'; reemplazados por 'NO
ESTABLECIDO'

En los campos Escolaridad padres y Escolaridad Madre, o valores resultantes fueron ['3',
'4', '2', 'BACHILLERATO', 'TECNICO', 'PRIMARIA', '6', '0', 'UNIVERSITARIO', '5', 'NA',
'NAN', '1', 'NE', 'NOESTABLECIDA', 'POSGRADO', 'TECNICO', '7', 'POSTGRADO,
'NOREGISTRA, 'HC2019', '-, 'SININFORMACION', '..' '3.SECUNDARIA
'4 PROFESIONAL', '7.TECNOLOGICO', '0.NOSETIENENDATOSY; ['6', '4', '3', TECNICO!,
'BACHILLERATO', 'UNIVERSITARIO', '2', 'POSTGRADO', 'NAN', '5', '0", ' TECNICO', '1','7',
'NE', 'PRIMARIA', 'POSGRADOQO', 'NOESTABLECIDA', ", 'BACHILLER', 'UNIVERSITARIA',
'TECNICA', 'NOREGISTRA', 'HC2019, '-, 'SININFORMACION', 'TECNOLOGICO',
'3.SECUNDARIA', '4.PROFESIONAL', '6. TECNICO', '0.NOSETIENENDATOS; los cuales

se reemplazaron como sigue:

e '0,'1','2,'3,'4",'5",'6'y '7"; reemplazados respectivamente por 'SIN DATOS', 'SIN
ESCOLARIDAD', 'PRIMARIA', 'SECUNDARIA', 'PROFESIONAL', 'POSTGRADO',
'TECNICO' y ' TECNOLOGICO!

e " 'NAN', 'NA', 'NE'| 'NOESTABLECIDA' 'NOREGISTRA', 'HC2019', '-,
'SININFORMACION?, '...", '0.NOSETIENENDATOS', 'NO ESTABLECIDA', 'NO
REGISTRA', 'HC 2019, 'SIN INFORMACION' y '0.NO SE TIENEN DATOS
reemplazados por 'SIN DATOS'

e 'BACHILLERATO', '3.SECUNDARIA' y 'BACHILLER'; reemplazados por
'SECUNDARIA'

e 'TECNICO', 'TECNICA'y '6.TECNICO'; reemplazados por ‘'TECNICO'

e '7.TECNOLOGICO'; reemplazado por ' TECNOLOGICO'

e 'UNIVERSITARIO', 'UNIVERSITARIA' v '4.PROFESIONAL'; reemplazados por
'PROFESIONAL'

e 'POSGRADO'; reemplazado por 'POSTGRADO!



3. Preprocesamiento y andlisis descriptivo de los datos 36

En el caso de estrato, los valores resultantes fueron ['1', '2', '3, '5", ‘4", 'II', 'I', "IlI', 'NAN',
'HC2019', '-']; los cuales se reemplazaron como sigue:

e I''II'y 'llI'reemplazados respectivamente por '1', '2'y '3’

e 'NAN', 'HC 2019, 'HC2019'y '-'; reemplazados por 'SIN DATOS'

Para el campo Procedencia, los valores resultantes fueron ['1', 'BOGOTA', 'BOGOTAD.C',
'CHIA', 'NAN', 'BOGOTA', '11', 'CHAPINERO', 'SOACHA', 'ENGATIVA', '2', '6,
'TOCANCIPA', '8, '4', '7', 'USME' 'CIUDADBOLIVAR', 'USAQUEN' 'KENNEDY,
'SANJOSEDELGUAVIARE', 'SUBA', 'MEDELLIN', 'HC2019', '-, '2.CUNDINAMARCA',
'1.BOGOTA, '107; los cuales se reemplazaron como sigue:

e '1' 23,4, '5, 6, 7, '8, "9, '"10' y '11"; reemplazados respectivamente por
'BOGOTA', 'CUNDINAMARCA', 'BOYACA', 'TOLIMA', 'NARINO', 'ANTIOQUIA,
'HUILA', 'SANTANDER', 'VALLE', 'CASANARE'y 'OTRO'

e 'BOGOTAD.C, 'BOGOTA', 'CHAPINERO', 'ENGATIVA', 'KENNEDY',
'CIUDADBOLIVAR', 'USME', 'USAQUEN', 'SUBA' y '1.BOGOTA"; reemplazados
por 'BOGOTA!

e 'CHIA', 'SOACHA', 'TOCANCIPA' y '2.CUNDINAMARCA'; reemplazados por
'CUNDINAMARCA'

e 'SANJOSEDELGUAVIARE'; reemplazado por 'OTRO'

e 'HC2019', '-'y 'NAN'; reemplazados por 'SIN DATOS'

En el campo de Consulta, los valores resultantes fueron ['0', '5', ‘3", 'NAN', '4', 'EVAL', '6',
'2' '11', '1', '9', 'DESEMPENO', '10', '2Y3', 'HC2019', '-', '0/4', 'DESEMPENOESCOLAR’,
'3.PROBLEMADEATENCION' y '0.EVALUACIONCOGNOSCITIVAT]; los cuales se

remplazaron como sigue:

e 0,1, '2,'3, 4, 'S5, 6", 7, '8, '9 y '10; reemplazados respectivamente por
'EVALUACION COGNOSCITIVA, 'HABILIDADES', 'INTERES PROPIO',
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'PROBLEMA DE ATENCION', 'PROBLEMAS DE APRENDIZAJE', 'BAJO
RENDIMIENTO ACADEMICO', 'VALORACION DESARROLLO', 'ORIENTACION
VOCACIONAL SENCILLA', 'REINGRESO Y TRASLADO', 'PROBLEMAS
EMOCIONALES'y 'DISCAPACIDAD COGNITIVA'

e 'EVAL' y '0.EVALUACIONCOGNOSCITIVA'; reemplazados por 'EVALUACION
COGNOSCITIVA'

e 'NAN', '2Y3', 'HC2019', '-'y '0/4'; reemplazados por 'SIN DATOS'

e 'DESEMPENO' y 'DESEMPENOESCOLAR'; reemplazados por 'BAJO
RENDIMIENTO ACADEMICO!

e '3.PROBLEMADEATENCION'; reemplazado por 'PROBLEMA DE ATENCION!

Por ultimo, frente al campo de Diagndstico, la ventaja particular es que los cddigos CIE-10
estaban descritos en los primeros 4 caracteres de cada dato, por lo cual solo fue necesario

segmentar la cadena de caracteres y obtener los 4 primeros.

3.2.2 Limpieza de fechas

La base de datos aporta dos campos de fechas: Fecha de nacimiento y Fecha de
aplicaciéon. La primera es del nacimiento del evaluado, y la segunda es la fecha de
evaluacion del evaluado. Con estos dos datos se obtiene un campo adicional, como es la
edad del evaluado al momento de la evaluacion. Para este nuevo campo, lo esperado es
gue la edad coincida con el rango de edad de aplicacion del WISC-1V, que es desde los 6

afnos hasta los 16 anos.

El trabajo de limpieza para estos campos se limito a la adecuacion del formato de fecha,
de modo que Python pueda reconocerlos como variables de tipo fecha, permitiendo

operarlos para hallar los valores de edad de los evaluados.
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3.2.3 Dicotomizacion del diagndéstico y balanceo de clases

Dado que esta investigacion esta enfocada en la prediccién de la discapacidad intelectual,
el campo de diagnoéstico se convierte en la variable objetivo, de modo que se redujeron el
namero de clases objetivo a dos, una para positivo y otra para negativo como diagndstico
final discapacidad intelectual. Para tal fin, el diagnéstico fue dicotomizado conforme a la
siguiente estrategia, de acuerdo con lo visto en el primer capitulo sobre la codificacién CIE-
10 de la discapacidad intelectual:

e Si los primeros dos caracteres del valor de diagnéstico corresponden a ‘F7’, se
recodifica con la clase 1 (positivo para discapacidad intelectual).
e En cualquier otro caso, se recodifica con la clase 0 (hegativo para discapacidad

intelectual).

Una vez dicotomizado el diagndstico, se uso la libreria ‘resample’ en Python para efectuar
el balanceo de clases, de modo que se tomaron los casos positivos para discapacidad
intelectual y se replicaron aleatoriamente, hasta igualar el nUmero de casos negativos. De
este modo, la muestra total fue aumentada a 804 casos, distribuidos equitativamente en

402 casos negativos y 402 casos positivos.

3.2.4 Limpieza de datos WISC-IV

Para esta seccidon de datos, dado que pertenecen a la prueba de inteligencia y son
puntuaciones numéricas, se optd, en primera instancia, por la siguiente secuencia de
pasos como estrategia de limpieza, teniendo siempre en cuenta las reglas de puntuacion
para cada subprueba, descritas en el manual de aplicacién del WISC-1V, y la supervisiéon

de los miembros del laboratorio de Psicometria:

1. Reemplazar todo valor que no sea numérico (letras o palabras) por un valor tipo
NaN (Not a Number).
2. Rellenar los valores perdidos sobre el eje de las columnas, en sentido derecha-

izquierda, con el primer dato valido.



3. Preprocesamiento y andlisis descriptivo de los datos 39

3. Rellenar los datos perdidos que alun se mantengan con una puntuacion de 0.
4. Convertir el tipo de variable a entero

Una vez culminada esta primera estrategia, se toman las puntuaciones descritas para cada
subprueba (ver Tabla 3-3), y con ellas, se buscan en la base aquellos registros que tengan
puntuaciones por fuera de los valores permitidos y se ajustan conforme a la regla. Este
proceso se siguidé de manera independiente para cada subprueba, de modo que no hubiera
errores debido a la generalizacion de la estrategia. A continuacién, se desglosa las reglas

usadas para la limpieza de datos en cada subprueba:

= Disefio con cubos

Reactivos 1-3: Si la puntuacion es mayor a 2, se imputa el valor de 2
Reactivos 4-8: Si la puntuacioén es diferente de 0y 4, se imputa el valor de 4
Reactivos 9-14: Si la puntuacién es mayor a 0 y menor a 4, se imputa el valor de 4

P w DD PR

Reactivos 9-14: Si la puntuacién es mayor a 7, se imputa el valor de 7

= Semejanzas

1. Reactivos 1-2: Si la puntuacion es mayor a 1, se imputa el valor de 1

2. Reactivos 3-23: Si la puntuacién es mayor a 2, se imputa el valor de 2

= Retencion de digitos

1. Todos los reactivos: Si la puntuacién es mayor a 2, se imputa el valor de 2

= Conceptos con dibujos

1. Reactivos 1-28: Si la puntuacion es mayor a 1, se imputa el valor de 1

= Vocabulario

1. Reactivos 1-4: Si la puntuacion es mayor a 1, se imputa el valor de 1
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2. Reactivos 5-36: Si la puntuacion es mayor a 2, se imputa el valor de 2

= Sucesion de numeros y letras

1. Reactivos 1-10: Si la puntuacion es mayor a 3, se imputa el valor de 3

= Matrices

1. Reactivos 1-35: Si la puntuacion es mayor a 1, se imputa el valor de 1

= Comprension

1. Reactivos 1-21: Si la puntuacion es mayor a 2, se imputa el valor de 2

Por ultimo, dado que las subpruebas complementarias (Figuras incompletas, Informacion,
Aritmética y Palabras en contexto) tienen un porcentaje de datos perdidos superior al 50%,
se decidi6 eliminarlas de la base de datos. Por tanto, el nUmero de variables de la base de

datos se redujo a 183.

3.3 Analisis exploratorio

En esta seccidn, se realizaron algunos analisis descriptivos para develar las distribuciones,

tendencias o patrones en las variables categoricas.
En la distribucion de la variable Género, en la poblacién de la base de datos (ver Figura 3-
1), se encontraron 324 hombres y 178 mujeres, lo que corresponde al 64.5% y 35.5%

respectivamente, dando como mayoria a la categoria de los hombres.

Figura 3-1: Recuento de hombres y mujeres para la variable Género
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RECUENTO DE GENERO

HOMBRE

género

MUJER

[Enera] FOMERE T TER ]
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La edad de los evaluados fue generada como un campo numérico a partir de los campos
de fechas de nacimiento y fecha de aplicacion. EI WISC-IV esta disefiado para evaluar
nifios desde los 6 afios hasta los 16 afios con 11 meses de edad, pero la distribucion
muestra registros de nifios menores de 6 afios, asi como campos para los cuales no fue
posible el célculo de la edad, lo que se debe posiblemente a errores de digitacion o del
formato de fecha. El conteo de estos datos atipicos es de 19 sobre 502 registros, lo que
representa un 3,8% de la muestra. La mayoria de los evaluados corresponde a una edad
de 11 afios (ver Figura 3-2).

Figura 3-2: Distribucién de la edad de los evaluados
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La distribucion por estratos (ver figura 3-3) da como mayoria al estrato 2, con casi la mitad
de la muestra, seguidos por los estratos 3 y 1 que juntos suman un 40%, y una minima
representacion de los estratos 4 y 5 que juntos suman 5,2%. El restante 6,4% pertenece a

datos perdidos.

Figura 3-3: Distribucion de estrato de los evaluados

DISTRIBUCION ESTRATO

2

estrato

SIN DATOS
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En el tipo de colegio de los evaluados (ver Figura 3-4), se distribuyen de forma casi
equitativa, con un 46,2% de los evaluados en colegio privado y 42,4% en colegio publico.
El restante 11,3% pertenece a aquellos para quienes no se pudo establecer el tipo de

colegio o datos perdidos.

Figura 3-4: Distribucién de Tipo de colegio de los evaluados

TIPO DE COLEGIO

PRIVADO

tipocole

NO ESTABLECIDO

PUBLICO

Tipocole | FRIVADD | FUBLICO WO ESTAELECIDO
237

En cuanto al motivo de consulta (ver Figura 3-5), el motivo por el que méas asisten a
evaluacion psicoldgica, cerca del 60%, es por Evaluacion cognoscitiva, seguido de un
16,3% que van por bajo rendimiento académico. Los datos perdidos representan un 8,76%

de la muestra. Los deméas motivos de consulta tienen una baja representacion.

Figura 3-5: Distribucién de Motivo de consulta de los evaluados
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En lo referente al diagndstico, que esta codificado segun la Clasificacion Internacional de
Enfermedades (CIE-10), los diagnésticos méas frecuentes estan relacionados con
problemas de bajo rendimiento escolar (Z553-8) sumando un 38,3%; seguidos en tercer
lugar por Retraso Mental Leve (F700) con 9,6%. Un 7,6% de la muestra pertenece a datos
perdidos; es decir, 38 casos de 502 en total.

Figura 3-6: Distribucién del diagndstico
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Por dltimo, una vez realizada la dicotomizacion del diagnéstico, se puede ver en la Figura
3-7 (lado izquierdo) que los casos positivos representan un 20%; mientras que los

negativos conforman el 80%, habiendo una diferencia de proporcién de 4 a 1 entre las
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clases objetivo. Una vez realizado el balanceo de clases (ver Figura 3-6, lado derecho), los
diagnosticos se equilibraron en proporcién, quedando un 50% de la muestra para cada
clase.

Figura 3-7: Distribucién de diagndsticos con discapacidad intelectual

Recuento de diagndsticos (original) Recuento de diagndsticos con balanceo de clases
1

DI Clase
DI_Clase

[ DI Clase | [1] [ 1 | [DI Clase | 1 [ 0 |
[ 407 | 100 | [ 402 | 402 |

En cuanto a los puntajes de la prueba WISC-IV, ya que son 183 items, la forma de
resumirlos y explorar su comportamiento conjunto es mediante las puntuaciones naturales,
las cuales se hallan a partir de la sumatoria de todos los reactivos en cada subprueba. La
figura 3-8 muestra un resumen descriptivo de las 8 subpruebas que conforman la base de

datos.

Figura 3-8: Descriptivos subpruebas WISC-IV

PN_Cubos PN_Semejanzas PN_Digitos PN_Conceptos PN_Vocabulario PN_Sucesion PN_Matrices PN_Comprension

count 502.000000 502.000000 502.000000 502.000000 502.000000  502.000000  502.000000 502.000000
mean  25.262948 13.687251 11.362550 13.356574 25.348606 11.017928 15717131 15.687251
std 14.347087 9.149447 3.993512 5.477804 11.311591 5.808803 6.637737 7.861818
min 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
25% 14.000000 6.000000 9.000000 10.000000 16.000000 7.000000 11.000000 10.000000
50% 25.000000 13.000000  12.000000 14.000000 24.000000 12.000000 16.000000 16.000000
75% 35.000000 21.000000  14.000000 17.000000 34.000000 16.000000 21.000000 21.000000

max 65.000000 38.000000  29.000000 28.000000 62.000000 23.000000 33.000000 36.000000
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Estos descriptivos muestran que la subprueba con la puntuacion maxima mas alta es
Disefio con cubos, con 65 puntos; mientras que la puntuacion maxima mas baja es la de
Sucesidn de letras y nUmeros, con 23 puntos. EI mismo comportamiento se puede ver en
las puntuaciones medias. En todas las subpruebas, hubo personas evaluadas que
obtuvieron puntuacién minima de 0 puntos. Cabe anotar que todas las subpruebas tienen
una puntuacién maxima diferente, por lo que no son equiparables entre si sus

puntuaciones naturales.

Al agrupar los datos de las subpruebas por la variable objetivo (diagnéstico positivo o
negativo de DI), y hacer diagramas de caja y bigotes, se puede ver que en todas las 8
subpruebas existe una diferencia en el comportamiento, mostrando puntuaciones mas
bajas en evaluados con discapacidad intelectual (clase 1), al comparar la mediana y los

rangos intercuartilicos en cada grupo.

Figura 3-9: Boxplot de subpruebas WISC-IV, agrupados por diagnéstico de DI
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Esto es un buen indicio inicial, ya que las variables independientes (los reactivos de las
subpruebas), muestran un potencial global latente para clasificar el diagnéstico de
discapacidad intelectual, mediante el ajuste de un modelo predictivo, con aquellas

variables independientes que mas aporten informacion.



4.Seleccion de caracteristicas y generacion
del modelo predictivo

En este capitulo se describiran los métodos usados para la seleccion de caracteristicas,
sobre el conjunto de datos que abarca todos los reactivos de la prueba de inteligencia
WISC-IV, que aportan mas informacién a la prediccién de Discapacidad intelectual. Con
este conjunto de datos reducido, se implementd el modelo predictivo para detectar futuros
casos de Discapacidad intelectual. La implementacién se elaboré en lenguaje Python,

sobre el entorno de Google Colaboratory.

4.1 Seleccion de caracteristicas, primera aproximacion:
Importancia de caracteristicas de Bosque aleatorio

Para esta primera aproximacion de seleccion de caracteristicas, se opté por usar el
clasificador Bosque Aleatorio (RandomForestClassifier), de la libreria sklearn en Python,
gue es un método de aprendizaje supervisado no paramétrico, basado en arboles de
decision, lo cual lo hace util para este proyecto dada la naturaleza discreta de todas las
variables, asi como la poca preparacion de datos que requiere, al no ser necesaria la
normalizacién. Otra ventaja de este modelo es que es relativamente facil de implementar,

al basarse en reglas sencillas de decision.

Para usar este método, se usaron todas las variables del WISC-IV que se extrajeron
después de la limpieza de datos. La variable objetivo, como se mencioné en el capitulo
anterior, es la variable de diagnostico dicotomizada para discapacidad intelectual, con la
clase 1 para positivo y clase 0 para negativo. A continuacion, basado en la Figura 4-1, se

describira el método seguido para implementar esta primera aproximacion.
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Inicialmente, se realiza la segmentacion de los datos entre entrenamiento y testeo, se
decide dejar arbitrariamente 80% para entrenamiento y 20% para testeo, ya que es una
proporcién de uso comudn en estos casos, teniendo en cuenta que se cuentan con pocos

registros.

Figura 4-1: Método de seleccion de caracteristicas por Bosque Aleatorio

Testeo (20%)

Base de Entrenamiento Clasificador Evaluacion Importancia de
datos (80%) Bosque Aleatorio (métricas) caracteristicas

Como otros clasificadores, Bosque Aleatorio requiere de dos parametros: una matriz de
entrenamiento (X_train), de tamafo [n_muestras, n_caracteristicas]; y un vector de
entrenamiento (Y_train), de tamafio [n_muestras], que contiene los valores objetivo
(etiquetas de clase), que en este caso es el diagndstico binario. Con estos parametros, se
procede a crear y entrenar el modelo de Bosque Aleatorio, empleando el clasificador

RandomForestClassifier.

Una vez entrenado el clasificador, se usa el segmento de testeo (X_test) para calcular un
vector de valores predichos (Y_predict), los cuales se van a contrastar con los valores del
vector de testeo (Y_test), por medio de las métricas de rendimiento halladas a partir de la

matriz de confusion.

Como se muestra en la Figura 4-2, la matriz de confusion muestra: 79 verdaderos
negativos, 3 falsos positivos, 2 falsos negativos y 77 verdaderos positivos. A partir de estos
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valores se calculan valores como precision, recall y f1-score, que permiten un analisis mas
detallado del rendimiento del modelo.
Figura 4-2: Salida métricas de rendimiento para Bosque aleatorio

[[79 3]
[ 277]]
=== [Classification Report ===
precision recall fl-score  support
8 8.98 8.96 8.97 82
1 8.96 8.97 8.97 79
accuracy 8.97 161
macro avg 8.97 8.97 8.97 61
weighted avg .97 .97 8.97
=== All AUC Scores ===
[@.99634146 @.99146341 ©.99695122 0.98841462 @.9883125 ©.9921875
8.996875 8.991875 B6.999375 B.98625 ]

=== Mean AUC Score ===
Mean AUC Score - Random Forest: ©.9920845731787317

=== AcCcuracy 5core ===
Accuracy 5core - Random Forest: ©.963944899378332

Para obtener el valor de la precision, dividimos el nidmero total de casos positivos
clasificados correctamente por el nimero total de casos positivos previstos. Alta precision
indica que un caso etiqguetado como positivo es efectivamente positivo (pequefio nimero
de Falsos Positivos), el cual para este modelo es de 0.98 para un diagnéstico negativo (0)

de DI y 0.96 para un diagndéstico positivo (1) de DI.

Recall puede definirse como la relacién entre el numero total de casos positivos
clasificados correctamente y el nimero total de casos positivos. Un recall alto indica que
la clase se reconoce correctamente (nimero pequefio de Falsos Negativos), el cual para
este modelo es de 0.96 para un diagnéstico negativo (0) de DI y 0.97 para un diagnéstico

positivo (1) de DI.
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Dado que tenemos dos medidas (Precision y Recall), es util tener una medida que
represente a ambas. Esta medida se calcula con F1, que usa la media armdnica en lugar
de la media aritmética, ya que castiga mas los valores extremos. F1 siempre estara mas
cerca del valor mas pequefio de Precision o Recall. Para este modelo es de 0.97 para un

diagnéstico negativo (0) de DI y 0.97 para un diagndéstico positivo (1) de DI.

AUC (area bajo la curva para curvas ROC) proporciona una medida agregada del
rendimiento en todos los umbrales de clasificacién posibles, y mide la capacidad del
modelo para distinguir entre clases. Una forma de interpretar el AUC es la probabilidad de
gue el modelo clasifique un caso positivo aleatorio mas que un caso negativo aleatorio.
AUC varia de 0 a 1, de modo que un modelo cuyas predicciones son 100% incorrectas
tiene un AUC de 0.0; uno cuyas predicciones son correctas al 100% tiene un AUC de 1.0.

Para este modelo, se presenta un valor medio de AUC del 0.99.

El paso final consiste en hallar la importancia de cada caracteristica, o el nivel relativo de
informacion que aporta cada uno de los 182 items del WISC-IV, con respecto a la
prediccion del diagndstico, dispuestos en el modelo de clasificacion
RandomForestClassifier, lo cual se puede ver en la Figura 4-3, para las 10 caracteristicas

con mayor valor de importancia:

Figura 4-3: Top 10 de caracteristicas mas importantes para RandomForestClassifier
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(.04 1

0.03 1

002 1

0.01 1

0.00 -

FESFL LSS

Para este modelo, la suma de las importancias de las 182 caracteristicas es 1, por lo que
la caracteristica con mayor importancia apenas supera el umbral de 0.04. A partir de
ordenar las caracteristicas con base en su nivel de importancia, se puede tomar
deliberadamente las 10 primeras como muestra la Figura 4-3, y podrian seleccionarse mas

0 menos a conveniencia de la investigacion.

4.1.1 Limitacion de la primera aproximacion

En primera instancia, cabe resaltar que el modelo de Bosque aleatorio funciona muy bien
con respecto a sus métricas, lo cual permite tener un alto nivel de confianza en la seleccién
de las caracteristicas que mas aportan informacién al diagndstico. Sin embargo, usado por
si solo como método de seleccién de caracteristicas, no permite distinguir un criterio o un

umbral para decidir en nUmero de caracteristicas que mas aportan informacion.
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4.2 Seleccidon de caracteristicas, segunda aproximacion:
Eliminacion recursiva de caracteristicas

Para esta segunda aproximacion, se opté por usar la eliminacién recursiva de
caracteristicas (Recursive feature elimination, RFE, en inglés), el cual usa el modelo de
Bosque aleatorio para asignar los pesos a las caracteristicas, con el fin de seleccionarlas
recursivamente, considerando en cada iteracion un grupo mas pequefio, eliminando las

gue menos importancia tienen, hasta encontrar el nUmero deseado de caracteristicas.

Existe, ademas, dentro de la libreria sklearn, una version especial de RFE que implementa
un bucle de validacién cruzada, el cual permite encontrar el nimero 6ptimo de
caracteristicas. Esta version, denominada RFECV, fue especialmente Util para el desarrollo
de la investigacion, dado que supera la limitacién de la primera aproximacién. En la figura

4-4 se describe el proceso de RFECV en su implementacion.
Figura 4-4: Método de seleccién de caracteristicas por RFECV

Evaluacion:
‘Accuracy’

Matriz de
Datos

Validacion Ajuste automatico
cruzada: del N° de
5-fold caracteristicas

Modelo:
RandomForestClassifier()
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Como se menciond en la primera aproximacion, el bosque aleatorio tuvo muy buenos
resultados en cuanto a sus métricas de prediccion; en consecuencia, se adopté como
modelo de asignacion de pesos de las caracteristicas para esta estrategia (ver Figura 4-

4), usando el atributo de ‘feature importances’ para asignar dichos pesos.

El esquema de validacion cruzada, en el método RFECV, usa por defecto un k-fold con
k=5, lo que deja también una distribucién del 80% para datos de entrenamiento y 20% para
datos de testeo en cada iteracion. La métrica usada para evaluar el clasificador (Bosque
aleatorio), en cada subconjunto de caracteristicas remanente fue “accuracy”, dado que las
clases estan balanceadas, lo que permite esta métrica como medida global del

rendimiento.

El método RFECV elimina recursivamente una caracteristica a la vez, en cada paso,
empezando desde en total de caracteristicas hasta que quede una sola, como muestra la
Figura 4-5. Esto permite evaluar, por un lado, la caracteristica que menos aporta
informacion y eliminarla del siguiente subconjunto de datos y, por otro lado, el rendimiento
del modelo con cada subconjunto de datos. Por consiguiente, este método evalla tantos
subconjuntos de datos como numero de caracteristicas exista; es decir, como para esta
investigacion se tienen 183 caracteristicas, el método evalta 183 subconjuntos de datos.
De este modo, se puede seleccionar aquel subconjunto que obtenga el mejor rendimiento

del modelo, dada la métrica escogida.

Figura 4-5: Ajuste automatico de seleccion de caracteristicas con RFECV
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Como se observa en la Figura 4-5, con un numero mayor a 10 caracteristicas, el
rendimiento del modelo supera el 90% de clasificaciones correctas. Esto significa que con
10 caracteristicas o mas, la eficacia del diagndstico no varia significativamente y, por tanto,
con un porcentaje minimo de caracteristicas se puede obtener el mismo poder de

diagnéstico que con el conjunto completo.

Sin embargo, este método tiene una debilidad, no permite seleccionar un ndmero
especifico de caracteristicas, sino que selecciona el nimero de caracteristicas conforme
encuentra el mejor rendimiento posible del modelo. Por tanto, el nimero de caracteristicas

seleccionadas puede cambiar cada vez que se ejecute el algoritmo.

En este sentido, se implementa un segundo paso de esta aproximacion, en la cual se usa
el método RFE sin validacion cruzada, el cual permite, dentro de sus parametros, ingresar
el numero de caracteristicas a seleccionar. Dado que con mas de 10 caracteristicas se
obtienen un buen rendimiento, y el total de caracteristicas son 183, se decidi6 seleccionar
un 10% del conjunto original; es decir, 18 caracteristicas finales, las cuales se listan a

continuacion:
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e Reactivo 9 de la subprueba Disefio con cubos

e Reactivos 5, 7, 8 y 9 de la subprueba Semejanzas

e Reactivo 3 directo y reactivo 3 inverso de la subprueba Retencién de digitos
e Reactivos 10, 11, 12, 13, 15y 20 de la subprueba Vocabulario

e Reactivos 3y 4 de la subprueba Sucesion de letras y nimeros

e Reactivo 21 de la subprueba Matrices

e Reactivos 10y 12 de la subprueba Comprension

4.3 Generacion de modelo predictivo

Para la generacion del modelo predictivo, con las 18 caracteristicas seleccionadas, se opt6
por implementar dos opciones y contrastarlas entre si: Arbol de decision y Regresion
logistica. Estos dos modelos tienen dos ventajas en particular, su facil implementacion y
su nivel de interpretabilidad, lo que permite analizar mejor los resultados y generar nuevo

conocimiento.

4.3.1 Implementacion del modelo de Arbol de decision

Retomando lo mencionado en el marco tedrico, el arbol de decisién es una técnica de
aprendizaje supervisado no paramétrico, usado en esta investigacién como clasificador, el
cual aprende a predecir el diagnéstico de discapacidad intelectual a partir de reglas de
decision simples inferidas de las 18 caracteristicas cognitivas seleccionadas de la prueba
WISC IV.

Como se observa en la Figura 4-6, la implementacion del modelo de clasificacion con Arbol
de decision sigue el mismo esquema de implementacion del Bosque aleatorio para
seleccion de caracteristicas, con la diferencia de que el producto es el modelo final de

clasificacion, para predecir casos futuros.
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Figura 4-6: Esquema de implementacion del Arbol de decision
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Por consiguiente, se mantienen los mismos criterios frente a la proporcion de datos de

entrenamiento y de prueba, que son 80/20 respectivamente, y el clasificador empleado de

la libreria sklearn es DecisionTreeClassifier. Conforme el resultado de la seleccion de

caracteristicas, el nimero de caracteristicas que ingresa son las 18 seleccionadas, y el

namero de registros son 502.

Un parametro que se ajusté de este clasificador fue la maxima profundidad (max_depth),

el cual, si se deja por defecto, los nodos se expandiran hasta que todas las hojas sean

puras; sin embargo, esto haria el arbol mucho mas grande y dificil de visualizar.

Adicionalmente, se hicieron pruebas variando la profundidad y evaluando las métricas, de

modo que, con una profundidad de 7 niveles, se obtiene un buen equilibrio entre

rendimiento y complejidad.
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En cuanto a las métricas de rendimiento para el Arbol de decision, como se muestra en la
Figura 4-7, la matriz de confusion muestra: 66 verdaderos negativos, 10 falsos positivos, 2
falsos negativos y 83 verdaderos positivos, a partir de los cuales se calcularon las métricas

para su evaluacién.

Figura 4-7: Salida métricas de rendimiento para Arbol de decision
Confusion Matrix ===

18]
83]1]

=== (Classification Report ===

precisien recall fl-score  support

e 8.97 a.87 8.92 76

1 8.89 @.98 @.93 85

accuracy 8.93 6
macro avg 8.93 @.92 @.92 6
weighted avg 8.03 8.93 8.93 61

=== All AUC Scores ===
[6.98335366 ©8.89969512 8.94683650 ©.98792682 2.818312% 6.9546875
@.8515625 &.84125 B.956875 @.93375 ]

=== Mean AUC 5core ===
Mean AUC Score - Tree Decision: ©.9185449695121951

=== ACcuracy 5Score ===
Accuracy Score - Tree Decision: ©.9254558385@93167

El valor de la precision (ver Figura 4-7), para este modelo es de 0.97 para un diagnéstico
negativo (0) de DI y 0.89 para un diagnéstico positivo (1) de DI, siendo mas preciso el

modelo para los casos negativos.

El valor de Recall (ver Figura 4-7), para este modelo es de 0.87 para un diagnostico
negativo (0) de DI y 0.98 para un diagndstico positivo (1) de DI, lo cual indica que el modelo

es mejor para reconocer la clase positiva correctamente
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La medida de F1 (ver Figura 4-7), que es una media armonica entre Precision y Recall,
para este modelo es de 0.92 para un diagnostico negativo (0) de DI, y 0.93 para un
diagnostico positivo (1) de DI, siendo un indicador alto para ambas clases. Por ultimo, la

medida de AUC para este modelo, tiene un valor medio de 0.91.

Otra métrica que se puede usar para medir la calidad del clasificador es la curva ROC, la
cual, como se observa en la Figura 4-8, en el eje Y expresa la tasa de verdaderos positivos

(sensibilidad), y la tasa de falsos positivos (1-especificidad) en el eje X.

Figura 4-8: Curva ROC para el Arbol de decision
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Para la curva ROC, lo esperado es que su punto de mayor inflexiébn se aproxime tanto

como sea posible al punto superior izquierdo de la grafica, de modo que la tasa de

verdaderos positivos esté cercana a 1, y la tasa de falsos positivos tenga un valor cercano

a cero. Cerca de este punto esperado, el area bajo la curva también se aproxima a 1. Para

este clasificador de Arbol de decision, el area bajo la curva es de 0.95.
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El arbol de decision, al igual que el bosque aleatorio, tiene la capacidad de medir la
importancia o el nivel de informacion que aporta cada caracteristica al momento de realizar
la clasificacion de clases. Como se observa en la Figura 4-9, las caracteristicas estan
ordenadas de mayor a menor, de manera que la primera caracteristica (reactivo 9 de la
subprueba Semejanzas), es la mas “pura” o la que mejor discrimina las clases objetivo; y
va disminuyendo la importancia de cada caracteristica hasta la Gltima (reactivo 3 de la

subprueba Retencion de digitos), la cual aporta la menor informacién dentro del modelo.

Figura 4-9: Niveles de importancia de caracteristicas para el Arbol de decision
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Finalmente, la visualizacion del arbol de decision (ver Figura 4-10) muestra en detalle el
conjunto de reglas simples que conforman el modelo de clasificacion final. La forma
correcta de seguir el algoritmo para evaluar un caso nuevo es de arriba hacia abajo, de
modo que la primera decisidén se toma en la raiz, y se va bifurcando conforme a la decision
gue tome en cada nodo, hasta llegar a alguna de las hojas en la parte inferior, donde

declara si el diagnéstico es positivo (clase 1) o negativo (clase 0).
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Figura 4-10: Modelo de clasificacion final del Arbol de decision

Si se compara la gréafica del arbol con respecto a los niveles de importancia de las
caracteristicas (ver Figuras 4-9 y 4-10), se puede observar que las caracteristicas mas
importantes se ubicar cerca a la raiz del arbol (parte superior), mientras que las menos

importantes se ubican cerca de las hojas (parte inferior).

4.3.2 Implementacion del modelo de Regresion logistica

Para esta implementacion, la regresion logistica tiene un sentido particular, y es evaluar
diferencialmente las caracteristicas que aportan informaciéon a cada una de las clases, a
saber, la clase positiva y la clase negativa del diagnéstico de discapacidad intelectual; asi

como medir su poder predictivo en contraste con el modelo de arbol de decision.

Como se observa en la Figura 4-11, la implementacion del clasificador por regresion
logistica sigue el mismo esquema que el clasificador por arbol de decisién. Por tanto, se
usan los mismos datos de entrenamiento y testeo, proporcién 80/20 respectivamente. Asi
como los productos seran el modelo de clasificacion final y los pesos de las caracteristicas

para cada una de las clases.

Figura 4-11: Esquema de implementacion del modelo de Regresion logistica
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Con respecto al modelo de clasificador implementado, se emple6 LogisticRegression de la
libreria sklearn. Para favorecer la interpretabilidad del modelo, no se incluyé ningun tipo de
regularizacion en el modelo, con el parametro penalty="none', de modo que no se restringe
la estimacion de los coeficientes del modelo, pero se corre el riesgo de sobreajuste del
modelo a los datos de entrenamiento (overfitting). Una vez entrenado el modelo, se

observan las métricas de rendimiento en la Figura 4-12.

Figura 4-12: Salida métricas de rendimiento para Regresion logistica
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=== Classification Report ===

precision recall fl-score  support

a a.77 a.82 a.79 76

1 a. 8.78 68.38 85

accuracy 68.3@ 6
macro avg 8.2a 8.88 a.79 161
weighted avg 8.8@ 2.38 2.3@ i

=== All AUC Scores ===
[8.85243982 ©.88586898 8.91829268 ©.81768293 8.828125 8.8453125
.83 a.8325 6.945 8.86625 ]

=== Mean AUC 5core ===
Mean AUC Score - Logistic Regression: @.8728663109756899

=== ACCuracy 5Score ===
Accuracy Score - Logistic Regression: 8.7958318559886211

El valor de la precision (ver Figura 4-12), para este modelo es de 0.77 para un diagndéstico
negativo (0) de DI y 0.82 para un diagnostico positivo (1) de DI, siendo mas preciso el

modelo para los casos negativos.

El valor de Recall (ver Figura 4-12), para este modelo es de 0.82 para un diagndéstico
negativo (0) de DIy 0.78 para un diagnoéstico positivo (1) de DI, lo cual indica que el modelo

es mejor para reconocer la clase negativa correctamente

La medida de F1 (ver Figura 4-12), que es una media armonica entre Precision y Recall,
para este modelo es de 0.79 para un diagndstico negativo (0) de DI, y 0.80 para un
diagnostico positivo (1) de DI, siendo un indicador bueno para ambas clases. Por altimo,

la medida de AUC para este modelo, tiene un valor medio de 0.79.

En cuanto a la curva ROC, lo esperado es que su punto de mayor inflexion se aproxime

tanto como sea posible al punto superior izquierdo de la gréfica, de modo que la tasa de
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verdaderos positivos esté cercana a 1, y la tasa de falsos positivos tenga un valor cercano
a cero. Cerca de este punto esperado, el &rea bajo la curva también se aproxima a 1. Para
este clasificador de Regresion logistica (ver Figura 4-13), la forma de la curva es irregular

y el area bajo la curva es de 0.89.

Figura 4-13: Curva ROC para el modelo de Regresion logistica
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Como resultado del modelo, se obtuvieron los coeficientes mostrados en la Tabla 4-1,

incluyendo el intercepto del modelo logistico.

Tabla 4-1: Intercepto y coeficientes del modelo de Regresion logistica

Caracteristica/ Intercepto

Coeficientes / Pesos relativos

Intercepto

2.41592762

Reactivo 9 de Disefio con cubos (cub9)

-0.27440250250745724

Reactivo 5 de Semejanzas (semb5)

-0.3236656379060563
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Reactivo 7 de Semejanzas (sem7)

-0.26718347358360967

Reactivo 8 de Semejanzas (sem8)

-0.1410824623000159

Reactivo 9 de Semejanzas (sem?9)

-0.7712324454297979

Reactivo 3 de Retencidon de digitos directo
(dig3p)

-0.11217498929538951

Reactivo 3 de Retencién de digitos inverso | -1.0397908574551231
(dig3i)

Reactivo 10 de Vocabulario (voc10) -0.43187488696776966
Reactivo 11 de Vocabulario (vocll) -1.176340074959952
Reactivo 12 de Vocabulario (voc12) 0.06331911157951593

Reactivo 13 de Vocabulario (voc13)

-0.3834347091541495

Reactivo 15 de Vocabulario (voc15)

-0.6926474973228878

Reactivo 20 de Vocabulario (voc20)

-0.9257661974533463

Reactivo 3 de Sucesion de letras y nUmeros
(suletr3)

0.17859609607511082

Reactivo 4 de Sucesion de letras y nUmeros
(suletr4)

0.9667285399335227

Reactivo 21 de Matrices (matri21)

-1.1085540147272608

Reactivo 10 de Comprension (compl10)

-0.5629575501580905

Reactivo 12 de Comprension (compl2)

-0.47409637175293623

Estos valores de coeficientes, al igual que en el modelo de Arbol de decision, se comportan

como pesos o importancia de las caracteristicas; sin embargo, se diferencian en que tienen

valores positivos 0 negativos, lo cual indica si las caracteristicas aportan informacion a la

prediccidn del diagnostico positivo 0 negativo, respectivamente.

Figura 4-14: Coeficientes del modelo de Regresion logistica
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En este sentido, la Figura 4-14 muestra tanto la magnitud de los coeficientes como el
sentido (Positivo/Negativo). Por tanto, se tienen tres caracteristicas que aportan

informacién al diagndstico positivo, mientras que las restantes 15 aportan informacion al
diagnéstico negativo de discapacidad intelectual.



5.Resultados y discusion

Como resultado de todo el proceso de investigacion, y cumpliendo con el objetivo principal
de hallar la agrupacién de variables asociadas al Coeficiente Intelectual (Cl) que predicen
el diagnéstico de Discapacidad Intelectual (CIE 10 F70-79), se obtuvieron 18 reactivos

agrupados por las subpruebas a las que pertenecen:

e Disefio con cubos: Reactivo 9

e Semejanzas: Reactivos 5,7,8y 9

e Retencion de digitos: Reactivo 3 directo y reactivo 3 inverso
e Vocabulario: Reactivos 10, 11, 12, 13, 15y 20

e Sucesion de letras y nUmeros: Reactivos 3y 4

e Matrices: Reactivo 21

e Comprensién: Reactivos 10y 12

Si se reagrupan estos 18 reactivos resultantes a partir de los indices compuestos de la

prueba WISC-1V, se tienen las siguientes proporciones:

e Comprensién Verbal (ICV): Semejanzas, Vocabulario y Comprension = 12 reactivos
(66.6% del total de 18 reactivos)

e Razonamiento Perceptual (IRP): Disefio con cubos y Matrices = 2 reactivos (11.1%
del total de 18 reactivos)

e Memoria de Trabajo (IMT): Retencién de digitos y Sucesion de letras y numeros =

4 reactivos (22.2% del total de 18 reactivos)

Tomando las anteriores proporciones como ponderaciones del aporte de informacion de
cada uno de los indices del Coeficiente intelectual, en primer lugar, el mayor aporte a la

evaluacion de Discapacidad intelectual lo da el indice de Comprension verbal (ICV), con
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un 66.6% de los reactivos, mostrando que el razonamiento verbal, la formacion de
conceptos, el bagaje de conocimientos, la comprension verbal y, en general, el desarrollo
de las capacidades de comprensién y expresion verbal para manejar informacién practica

[12], son mas relevantes en la evaluacion de la discapacidad intelectual.

En segundo lugar, el indice de Memoria de trabajo (IMT) es el siguiente en el aporte de
informacion al diagndstico, con un 22.2% de los reactivos, mostrando que la capacidad de
formar y seguir secuencias, la concentracién y atencion, la flexibilidad cognitiva y, en
general, la capacidad de procesamiento de informacién mentalmente y la memoria a corto

plazo [12] coadyuvan en la evaluacion de la discapacidad intelectual.

En dltimo lugar, con un 11.1% de los reactivos, el indice de Razonamiento perceptual (IRP)
también aporta al diagnéstico, a partir de medir la formacion de conceptos no verbales, la
organizacién y percepcién visual y, en general, el procesamiento de informacion visual e

inteligencia fluida [12].

Usando el mismo procedimiento, al agrupar los 18 reactivos ahora por lo factores CHC, se

tienen las siguientes proporciones:

e Procesamiento visual (Gv): Disefio con cubos y Matrices = 2 reactivos (11.1% del
total de 18 reactivos)

e Razonamiento fluido (Gf): Matrices = 1 reactivo (5.5% del total de 18 reactivos)

e Memoria a corto plazo (Gsm): Retencion de digitos y Sucesién de letras y nimeros
= 4 reactivos (22.2% del total de 18 reactivos)

e Inteligencia cristalizada (Gc): Semejanzas, Vocabulario y Comprension = 12

reactivos (66.6% del total de 18 reactivos)

De igual manera, tomando las proporciones como ponderaciones del aporte de informacion
de cada uno de estos factores CHC, se obtiene, en primer lugar, con 66.6% de los
reactivos, el mayor aporte al diagnéstico por parte de la Inteligencia cristalizada (Gc), la

cual refiere al almacenamiento de conocimiento verbal o basado en el lenguaje, que se
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adquiere a través de las experiencias de aprendizaje [12] y, en general, se relaciona con

la compresion del lenguaje y el conocimiento general [7].

El segundo lugar en la ponderacion de aporte de informacion, con 22.2% de los reactivos,
se tiene la Memoria a corto plazo (Gsm), la cual es un sistema limitado en capacidad,
capaz de retener 7 segmentos de informaciéon (mas o menos 2) en la mayoria de los
individuos, y esta informacién se retiene por unos segundos antes de desaparecer [12].
Este sistema se relaciona con la aprehension y mantenimiento consciente de informacion,

que es util en resolucion de problemas en varios pasos [7].

En tercer lugar, con 11.1% de los reactivos, se tiene al Procesamiento visual (Gv), el cual
refiere a habilidades de percepcion, discriminacién y manipulacion de siluetas y formas

visuales, asi como al uso de imaginacion visual para resolver problemas [7], [12].

En dltimo lugar, con minima proporcién, se tiene el Razonamiento fluido (Gf), que refiere
al control deliberado y flexible de la atencién a fin de resolver problemas novedosos v,
contrario a la inteligencia cristalizada, no requiere conocimiento previo para resolver el
problema [7]. En el caso de la subprueba Matrices, se hace uso de razonamiento

secuencial general o razonamiento deductivo [12].

En cuanto a los resultados del modelo de Arbol de decision, respecto a la importancia
relativa de las 18 caracteristicas seleccionadas, muestra que el reactivo 9 de semejanzas
tiene la mayor importancia relativa (ver figura 4-9), muy por encima de las demas
caracteristicas, por lo cual se ubica en la raiz de arbol y vale la pena revisar el contenido
de dicho reactivo. En el reactivo 9 de Semejanzas, se le presentan al evaluado dos
conceptos comunes y tiene que describir en qué son similares, para lo cual se le lee la
siguiente pregunta: ¢En qué se parecen el ENOJO y la ALEGRIA? A lo cual tiene que

responder mediante el habla [11]

Segun la respuesta al reactivo 9 de Semejanzas, se le da al evaluado entre 0 y 2 puntos;

dando 2 puntos si responde que son emociones o respuestas emocionales, sentimientos,
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estados de animo o estados emocionales; se da 1 punto si responde que son expresiones,
formas de sentirse, respuestas, reacciones, actitudes o expresiones faciales; y 0 puntos si

responde acciones, comportamientos, sefias o rostros [11].

Como se menciond anteriormente, la subprueba de Semejanzas hace parte del indice de
Comprension verbal y de Inteligencia cristalizada, los grupos con mayor namero de
reactivos. Por tanto, requiere que el evaluado escuche y comprenda la instruccion verbal
gue se le esta dando; asi como usar el conocimiento previo para asociar conceptos que
son abstractos, hallar las similitudes y expresar una respuesta verbal con otro concepto
mas general, que dé cuenta de dichas similitudes (emociones o estados de animo). Asi
mismo, cuanto mas concreta sea la respuesta o esté basada en la descripcién de
comportamiento, menor serd la puntuacion. Cabe anotar que este reactivo también
requiere la comprensién de emociones o sentimientos, lo cual podria agregar una dificultad
adicional gue le permita al reactivo discriminar mejor entre personas cony sin discapacidad

intelectual.

Por otro lado, el modelo de Regresion logistica da cuenta de 3 reactivos que aportan
informacién al diagnéstico positivo de discapacidad intelectual, los cuales son el reactivo
12 de la subprueba Vocabulario, y los reactivos 3 y 4 de la subprueba Sucesion de letras
y nimeros, siendo este Ultimo el que mayor peso tiene, muy por encima de los otros dos
(ver Figura 4-12), por lo que también vale la pena revisar su contenido. En el reactivo 4
de Sucesion de letras y nUmeros, se lee al evaluado una combinacion de letras y nimeros,
y se le pide que recuerde y reproduzca verbalmente los nUmeros en orden ascendente y
las letras en orden alfabético [11]. En este caso, el reactivo tiene tres ensayos, que se

listan a continuacion:

e Ensayo 1: D-2-9, a lo cual debe responder 2-9-D o D-2-9
e Ensayo 2: R-5-B, a lo cual debe responder 5-B-R o B-R-5 (este ensayo tiene una
indicacion adicional en caso de respuesta errada)

e Ensayo 3: H-9-K, a lo cual debe responder 9-H-K o H-K-9
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A diferencia de los reactivos anteriores 1, 2 y 3 de la subprueba, los cuales solo
comprenden una letra y un niumero de 1 digito (reactivos 1y 2), o una letra y dos nhiumeros
de 1 digito (reactivo 3); el reactivo 4 tiene dos letras y un nimero de un digito (en los
ensayos 2y 3); lo cual, en principio, marcaria la diferencia para que este reactivo sea mas
informativo para el diagnéstico positivo.

Como se menciond anteriormente, la subprueba de Sucesién de letras y nameros se
encuentra dentro del indice de Memoria de trabajo y la Memoria a corto plazo. Por tanto,
mide la formacion de secuencias, el manejo de informacion mentalmente, memoria auditiva
a corto plazo, atencion y concentracion [12]. En este sentido, dado que la subprueba esta
disefiada para aumentar la dificultad conforme avanza cada reactivo, la diferencia en el
reactivo 4 radica en el manejo del alfabeto como una secuencia organizada, dado que el
evaluado tiene que recordar el orden de 27 letras (desde A hasta Z) y comparar la posicién
relativa de dos letras en este orden, a la vez que recuerda un nimero; mientras que en el
reactivo 3, compara la posicién relativa de dos ndmeros con respecto a la secuencia
ordenada de 10 digitos (desde 0 hasta 9), mientras recuerda una letra. Esta diferencia de

dificultad en el reactivo 4 es lo que le permitiria aportar informacion al diagndstico positivo.
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futuro

En este trabajo se desarrolld6 un modelo computacional que permite seleccionar las
caracteristicas cognitivas que mas aportan informacién al diagnéstico de discapacidad
intelectual, mediante la implementacion de eliminacién recursiva de caracteristicas (RFE,
por sus siglas en inglés). También se implementd un arbol de decisién y una regresion
logistica como modelos predictivos e interpretables, los cuales permiten predecir casos
futuros de discapacidad intelectual usando datos de funcionamiento cognitivo. Los
resultados muestran un total de 18 caracteristicas cognitivas mas informativas; como
también que el modelo de arbol de decisidén presenta mejores métricas en la prediccion de

casos futuros de discapacidad intelectual.

En cuanto al aporte de los modelos de prediccién desarrollados, tanto el Arbol de decision
como la Regresion logistica, son modelos susceptibles de ser implementados por parte del
Servicio de Atencién Psicoldgica (SAP) de la Universidad Nacional, como pruebas de
tamizaje para la deteccién de discapacidad intelectual, ante la sospecha por parte del
psicélogo evaluador al inicio de un proceso de evaluacion cognoscitivo-emocional. Su
implementacion como prueba de tamizaje seria importante dado que, en contraste, la
aplicacion completa del WISC-1V consume bastante tiempo y requiere personal calificado,
lo cual implica mayores costos econdmicos. También aportaria, a nivel educativo, en la
rapida deteccion de nifios con dificultades de aprendizaje, para quienes se podria enfocar

una evaluacion especial.

Asi mismo, una vez aplicado el WISC-1V, y a pesar de que las puntuaciones no sean
interpretables o se ubiquen en el borde entre inteligencia limite y discapacidad intelectual,
se podra aplicar el modelo de prediccion como herramienta que ayude a enfocar

efectivamente los recursos de evaluacién, al descartar o detectar desde el inicio la
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condicion de discapacidad. Cabe resaltar que se recomendara el uso del modelo de Arbol
de decision sobre el de Regresion logistica, dada la superioridad mostrada por el Arbol de
decision en las métricas de rendimiento (ver capitulo 4). Se podrian aplicar ambos modelos
en un mismo caso particular, en la medida en que el psicélogo evaluador requiera una

mayor seguridad para descartar un posible caso de discapacidad intelectual.

Una etapa en el desarrollo de esta tesis que demandoé gran parte de esfuerzo y tiempo fue
la de preprocesamiento de datos, dada la falta de estandarizacion en los valores de las
caracteristicasde la base de datos, y los posibles errores de digitacion, por lo que se
recomienda a futuro, en la creacién de la base de datos, unificar o restringir el conjunto de
valores que puede tener cada caracteristica, de manera que cada dato copie fielmente la

informacion de las historias clinicas.

Para futuras investigaciones, se recomienda trabajar con datos que abarquen medidas
tanto de coeficiente intelectual como de comportamiento adaptativo, de modo que se cubra
gran parte del dominio de evaluacion de la discapacidad intelectual. También se
recomienda trabajar con un conjunto de datos mas grande, de tal forma que no sean

necesaria la implementacion de técnicas de aumento de datos o balanceo de clases.

En este sentido, se recomienda la aplicacion de este modelo de evaluacion para descartar
posibles casos de discapacidad intelectual, dadas las limitaciones en el insumo de datos
gue, por un lado, no abarcan el componente de comportamiento adaptativo, y por otro,
tiene una proporcion pequefia de casos con diagnosticos positivos de discapacidad

intelectual.

Otra recomendacion para trabajos futuros es la aplicacion del modelo computacional en
muestras de poblaciones diferentes, dado que la muestra del SAP es una poblacion
particular de nifios y adolescentes que van a consulta, en muchos casos, motivados por
dificultades o malestar psicolégico que afecta su rendimiento académico o su vida
cotidiana. Por tanto, no se puede generalizar los resultados de este modelo computacional

en su aplicabilidad a la poblacién general.
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Dado que la evaluacion psicolégica cobija un gran nimero de diagnésticos diferentes,
relacionados con salud mental, como lo mostr6 la descripcibn de la variable de
diagndsticos en esta investigacion, una posible evolucion de este trabajo seria un modelo
de prediccion multiclase o multi-diagnéstico, que se entrene con datos de variadas pruebas
psicométricas, las cuales evallan diversos constructos psicolégicos o comportamentales

relacionados con dichos diagnosticos.

También, como trabajo futuro, se podrian implementar otras técnicas, tanto para seleccién
de caracteristicas como para modelos de prediccion, de modo que se puedan contrastar
tanto en sus métricas como en sus bondades interpretativas. Asi mismo, se podria generar
un modelo predictivo basado en la combinacion o paralelizacién de distintos algoritmos de

aprendizaje automatico.
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