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INTRODUCCION

El objetivo principal de esta investigacion fue crear un modelado que permitiera
determinar si una mujer tiene o no Artritis Reumatoide. Obteniéndose los datos de
las personas enfermas en la consulta de un médico especialista reumatologo y de
las personas sanas en diferentes dependencias de gobierno que accedieron a que
se les tomaran sus datos (edad, peso, estatura, niveles de fuerza, imagenes).

Se determing utilizar variables de proceso, las cuales fueron determinantes para
obtener valores confiables y objetivos tanto en la captacién de datos como en la
instrumentacion utilizada. Estas se eligieron en base a la literatura especializada
consultada, la cual coincidia en gran medida con la instrumentacién y metodologia
utilizada por el especialista.

La investigacién se realiz6 motivada para dar una alternativa accesible y de bajo
costo a los diagndsticos tradicionales que no siempre estan al alcance de todos los
afectados.

Este trabajo esta conformado por cinco capitulos:

En el capitulo uno se presenta el marco teorico asi como la hipotesis de la
investigacion. Aqui se explican conceptos necesarios para la comprension de la
enfermedad, sus sintomas, asi como la descripcion mas detallada de las variables
de proceso utilizadas. También se describen los conceptos de la instrumentacion a
utilizar, asi como el software necesario para realizar los andlisis.

En el capitulo dos se presenta el estado del arte, en el cual se muestran
investigaciones realizadas en afios anteriores que son la base de lo que se conoce
actualmente respecto a la enfermedad, tratamientos, novedades y mejoras, asi
como estudios que avalan esa informacion.

En el capitulo tres se aborda el disefio de la plataforma de adquisicion de variables
asi como su respectiva construccion. Se hace énfasis en la instrumentacion utilizada
y el porqué, asi como en el caso de la que se tuvo que construir los disefios en los
gue se basaron y su construccion final en base a los requerimientos.

En el capitulo cuatro se muestran los datos obtenidos mediante la instrumentacion
descrita en el capitulo tres y su tratamiento mediante el software WEKA.

En el capitulo cinco se analizan los resultados obtenidos en el capitulo cuatro,
mostrandolos en tablas y graficas, destacando los mejores resultados.

En conclusiones se realiza un analisis general de toda la investigacion para valorar
si efectivamente el sistema es funcional y si todas las variables contribuyen en el
sistema o cuales se destacan por su exactitud.



JUSTIFICACION

Los autores de metodologias de estudio de la funcionalidad de la mano de pacientes
con Artritis Reumatoide (AR) sefialan que, con el fin de mejorar la sensibilidad de
diagnéstico de la AR, es necesario mejorar estas metodologias e instrumentos para
gue sean capaces de tomar en cuenta mas variables y no sélo niveles de presion
de fuerza y cuestionarios. Aunado a que hasta ahora no existe método alguno que
relacione la inflamacion de las articulaciones, temperatura de la mano, atrofia ésea
y fuerza con la funcionalidad de la mano de personas aparentemente sanas y de
personas con alguna enfermedad reumatoide y asi se pueda llevar a cabo una
clasificacion mas sensible de la AR.

La funcionalidad de la mano involucra diversas variables que no han sido
consideradas hasta ahora, por ejemplo, la fuerza muscular de algunos pacientes es
significativa, aun cuando ya existe atrofia dsea; la inflamacion de las articulaciones
de la mano puede no ser visible o puede ser provocada por otros mecanismos
diferentes a la AR y, aun asi, es un parametro con alta ponderacion en los test
actuales. El uso de la Inteligencia Artificial (IA) en problemas subjetivos ha
demostrado un gran éxito, ya que toma las variables del entorno del problema y las
relaciona en un modelo Unico y objetivo y ademas ha sido demostrado que la IA
tiene un grado alto de adaptacion a eventos dinamicos.

ALCANCES

Se obtendra un modelo que pueda realizar una clasificacion en manos de personas
sanas y enfermas usando variables objetivas.

Este modelado ayudara a obtener resultados cuantitativos y determinar si el
paciente padece de AR, padece de AR, y en caso de que sea asi, evaluar si el
tratamiento aplicado ayuda en la disminucién de los sintomas.

OBJETIVO GENERAL

Desarrollar una metodologia usando como datos la fuerza de prension, IMC,
temperatura de las articulaciones y atrofia 6sea, con informacion extraida de manos
de pacientes con Artritis Reumatoide y de personas sanas, utilizando algoritmos de
Inteligencia Artificial, para una correcta clasificacion entre ambos grupos de mujeres
gue permita determinar si padecen o no esta enfermedad.

Objetivos Especificos
e Desarrollar un modelado que mida la atrofia 6sea, el IMC, la fuerza de
prension y la temperatura de las falanges de las manos, como variables de
entrada de un algoritmo de Inteligencia Atrtificial.
e Realizar un estudio estadistico para determinar cual de las variables incluidas
en el presente trabajo es la que aporta mayor informacion en la clasificacion.



e Modelar los datos obtenidos del sistema, usando por lo menos tres tipos de
algoritmos de inteligencia artificial en pacientes aparentemente sanos y con
pacientes diagnosticados previamente.



. MARCO TEORICO E HIPOTESIS

1.1.Artritis Reumatoide

La artritis reumatoide (AR) es una enfermedad inflamatoria, crénica, autoinmune y
sistémica; su principal 6érgano blanco es la membrana sinovial; se caracteriza por
inflamacion poliarticular y simétrica de pequefias y grandes articulaciones, con
posible compromiso sistémico en cualquier momento de su evolucién (Sanchez,
Evaluacion de la artritis reumatoide por técnicas de imagen: ecografia, 2006).

El diagnostico y tratamiento oportuno de la AR, incrementa la probabilidad de
controlar el proceso inflamatorio, limitar la progresion del dafio, mejorar la calidad
de vida, la funcionalidad y la pronta reincorporacion a la vida productiva y social del
paciente (Morales & Salas, 2015).

La mayoria de las personas que padecen esta enfermedad pueden tener algunos
resultados anormales en los exdmenes que se les apliquen; sin embargo, algunas
otras personas tendran resultados normales en todos los exdmenes, pero no por
ello se encontraran libres de esta enfermedad. La evaluacién de la actividad
inflamatoria en la AR es esencial para conocer la respuesta al tratamiento y la
remision de la enfermedad. La evaluacion de la remisién en la AR se realiza de
forma convencional mediante pardmetros clinicos y analiticos. Sin embargo, la
presencia de sinovitis subclinica puede explicar la progresion de dafio estructural
en pacientes en remision clinica aparente. Técnicas de imagen, como la resonancia
magnética y la ultrasonografia (US) de alta resolucion con Doppler, proporcionan
una evaluacion y un seguimiento sensibles de la actividad inflamatoria articular y
una valoracion mas real de la remision de la AR que la clinica, la cual puede
contribuir a tomar decisiones terapéuticas 6ptimas. Durante la ultima década, un
namero creciente de reumatologos ha incorporado de forma progresiva la US
musculoesquelética como una herramienta diagnostica valiosa en su practica
clinica. Esta técnica permite la exploracion repetida de todas las articulaciones
periféricas simultdneamente a la evaluacion clinica (Sanchez, 2009).

Una de las razones por la que la AR se hace mas notoria en las manos de los
pacientes, es porque ahi se encuentran el mayor namero de articulaciones de todo
el cuerpo, por ejemplo, en el estudio DAS-28, solamente en las manos se
encuentran 22 de las 28 articulaciones que forman parte del estudio. De ahi que las
terapias para pacientes con AR se centren en la mano, con el fin de recuperar su
funcionalidad y proveer una mejor calidad de vida (Makinen, Kautiainen et al. 2005).
Aunado a que la mano es la porcion anatomica funcionalmente més activa en donde
los sintomas de la enfermedad regularmente se manifiestan desde su inicio.

Segun un estudio realizado por Fernando Juarez, José Cadena, entre otros, en el
afio 2004 a 124 pacientes diagnosticados con AR, de los cuales 110 eran mujeres,
confirman la importancia de las variables socioecondmicas en la forma en que los
pacientes asumen la enfermedad y como ésta afecta su calidad de vida. En este
estudio, se observé que los pacientes presentaron baja incapacidad funcional, un
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estado de desesperanza relativamente bajo y un grado moderadamente bajo de
dolor percibido de acuerdo con las puntuaciones obtenidas. Es probable que ello se
deba al apoyo social, emocional y econdmico que perciben los pacientes
colombianos con AR (Cadena, Cadavid, Ocampo, Vélez Angel, & Anaya, 2002). Sin
embargo, los factores socioecondmicos parecen tener una influencia diferente en
paises desarrollados. Brekke, Kvien, Thelle y Hjortdahl (1999) compararon en
Canada pacientes de AR que vivian en zonas de estratos socioeconémicos bajos y
altos de la misma ciudad para observar el impacto de los factores socioeconémicos
sobre la enfermedad. Se encontr6 que no hubo diferencias significativas en la
severidad del trastorno ni en su proceso, pero si en el estatus de salud fisica y
psicosocial; los pacientes de la zona de menor estrato se percibian més gravemente
enfermos y con menos confianza en su habilidad para influir sobre su enfermedad,
siendo su estatus de salud mas pobre (Vinaccia, Cadena, Juarez, & Contreras,
2004).

Para diagnosticar la AR, los médicos especialistas utilizan los nuevos criterios de
clasificacion para la Artritis Reumatoide establecidos por la EULAR en colaboracion
con la ACR, los cuales fueron publicados en 2010 en la revista Annals of Rheumatic
Diseases y Arthritis andRheumatism.

Estos criterios tienen como objetivo mejorar la clasificacion de la AR de corta
evolucion, de manera que se pueda establecer un tratamiento con farmacos
modificadores de la enfermedad (FAME) lo antes posible. Como segundo objetivo,
se establecié la definicidbn de caso para poder llevar a cabo ensayos terapéuticos
en pacientes con AR de corta evolucion

Si bien su aplicacion es para determinada poblacion que presente las siguientes
caracteristicas (Gémez, 2010):

e Presentar al menos 1 articulacién con sinovitis clinica (al menos una
articulacion inflamada) y que dicha sinovitis no pueda explicarse por el
padecimiento de otra enfermedad.

e Tener una puntuacion igual o superior a 6 en el sistema de puntuacion que
se presenta en la figura 1.1 y que considera la distribucién de la afectacion
articular, serologia del factor reumatoide y/o ACP, aumento de los reactantes
de fase aguda y la duracion igual o superior a 6 semanas.

Estos criterios también permiten hacer el diagndstico en aquellos pacientes que
presenten una AR evolucionada siempre que:

e Tengan erosiones tipicas de AR.

e Presenten una enfermedad de larga evolucion cuyos datos retrospectivos
permitan la clasificacion con los criterios mencionados.

e En escenarios de artritis de muy reciente comienzo, en individuos que no
cumplan en un momento dado los criterios pero que los cumplan con la
evolucion del tiempo.



Un paciente sera clasificado de AR si la suma total es igual o superior a 6.

Afectacién articular

1 articulacién grande afectada 0
2-10 articulaciones grandes afectadas 1
1-3 articulaciones pequeiias afectadas 2
4-10 articulaciones pequeiias afectadas 3
> 10 articulaciones pequefias afectadas 5
Serologia
FR y ACPA negativos 0
FR y/o ACPA positivos bajos (< 3 VN) 2
FR y/o ACPA positivos alto (> 3 VN) 3
Reactantes de fase aguda
VSG y PCR normales 0
VSG y/o PCR elevadas 1
Duracion
<6 semanas 0
>6 semanas 1

Figura 1. 1 Conjunto de variables y puntuacion de cada una de las variables para el computo

global (Gémez, 2010).

1.1.1. Exdmenes para diagnosticar la Artritis Reumatoide
La pagina web Arthritis Foundation (Arthritis Foundation, 2016) menciona otras
pruebas de laboratorio que a menudo ayudan en el diagndstico:

Tasa de Sedimentacion de Eritrocitos

La tasa de sedimentacion de eritrocitos mide cuan rapido los eritrocitos
(glébulos rojos de la sangre) caen al fondo de un tubo de ensayo. Se calcula
midiendo la distancia en que la sangre sedimenta en una hora. Se usa para
indicar inflamacion, ya que sustancias inflamatorias en la sangre hacen que
los eritrocitos se junten causando aglutinaciones que se vuelven mas
pesadas y caen mas pronto que una célula individual. Esta prueba tiende a
medir la cantidad de inflamacion presente, una tasa de sedimentacion alta
significa mucha inflamacion.

Proteina C — reactiva (CPR)

Mide la cantidad de inflamacion presente. Los niveles de PCR responden
mas rapidamente a los cambios en la actividad inflamatoria que la velocidad
de eritrosedimentacion.

Factor reumatoideo (FR).

Es una prueba serolégica inmunoldgica. A menudo (70 al 80%) es positiva
en personas con AR. Los andlisis pueden ser negativos durante los primeros
meses, haciendo la prueba menos util para el diagndstico temprano. Estos
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factores también existen en pacientes que no presentan enfermedad alguna
y en pacientes con otras enfermedades, pero con menos frecuencia que en
los que padecen AR.

e Anticuerpos anti-péptido ciclico citrulinado (anti-CCP)
Esta prueba sirve para confirmar el diagnéstico de AR. El anticuerpo anti-
péptido ciclico citrulinado (Anti-CCP) frecuentemente se analiza en
combinacion con el factor reumatoide mediante una muestra de sangre.
Analizar ambos puede ayudar a establecer y confirmar el diagnostico
correcto, ya que la combinacién de estas pruebas tiene casi un 100% de valor
predictivo positivo de que el paciente tiene AR.

En las radiografias sOlo se pueden distinguir bien las estructuras 6seas. Los
problemas que afectan a los tejidos blandos del cuerpo no se pueden ver. Los
cambios 6seos se producen a lo largo de muchos afios. Si una persona sufre artritis
desde hace poco tiempo, es probable que la radiografia sea normal.

¢ Radiografia de las Manos

En las personas con AR se pueden obtener estas radiografias cada dos afios para
determinar la evolucion de la enfermedad, ademas de observar el grado radiologico
de un paciente, con base a la “Clasificacion Radioldgica de la Artrosis (KELLGREN
Y LAWRENCE)” cuyas caracteristicas se listan a continuacién (Martinez-Pintor,
2006):

» Grado 0: Normal
» Grado 1: Dudoso
o Dudoso estrechamiento del espacio articular
o Posible osteofitosis
» Grado 2: Leve
o Posible estrechamiento del espacio articular
o Osteofitos
» Grado 3: Moderado
o Estrechamiento del espacio articular
o Osteofitosis moderada multiple
o Leve esclerosis
o Posible deformidad de los extremos de los huesos
» Grado 4: Grave
o Marcado estrechamiento del espacio articular
o Abundante osteofitosis
o Esclerosis grave
o Deformidad de los extremos de los huesos

Otros examenes que se pueden hacer abarcan:
e Conteo sanguineo completo.
e Ecografia o resonancia magnética (RM) de las articulaciones.
e Radiografias de las articulaciones.



e Analisis del liquido sinovial.
e Anticuerpos antipéptidos ciclicos citrulinados (anticuerpos anti-PCC).

Otra prueba recurrente para el diagnéstico de la AR es el Health Assesment
Questionnaire (HAQ), conocido en esparfol bajo el nombre de Cuestionario de
Evaluacion de Salud, el cual fue desarrollado inicialmente en 1978 por James F.
Fries y sus colaboradores en la Universidad de Stanford. Es un instrumento que en
la actualidad es ampliamente utilizado para medir la discapacidad funcional en los
pacientes. Numerosos estudios evidencian que el HAQ detecta cambios del estado
clinico adecuadamente y por ello la seccién de discapacidad es utilizada como uno
de los principales indicadores de resultado en los ensayos clinicos de artritis
reumatoide (Calvo, y otros, 1996). Evalta la funcion fisica y consta de 20 preguntas
divididas en 8 categorias: vestirse y asearse, levantarse, comer, caminar, higiene
personal, alcanzar objetos y otras actividades. Suele rellenarlo el paciente solo, pero
también es posible contar con la ayuda de un profesional sanitario en un centro
asistencial o realizarlo por medio de una entrevista telefénica con evaluadores
debidamente capacitados (conartritis, 2014).

Sin embargo, todos los examenes antes mencionados no son totalmente eficaces a
la hora de detectar la AR, sobre todo el cuestionario de actividades (ya sea en inglés
0 su variante en espafiol), debido a que si el HAQ no es debidamente explicado al
paciente o las dudas del paciente no son resueltas en su totalidad, éste contestara
con respuestas poco confiables o subjetivas con base a la perspectiva que tiene el
paciente de si mismo respecto a la enfermedad.

1.1.2. Variables de Proceso

Miden la actividad de la enfermedad en un momento dado y representan el grado
de inflamacion o intensidad del proceso fisiopatoldgico subyacente; por ejemplo, la
rigidez matutina, el dolor o la extensién de la afectacion articular.

En 1992 y 1993, la reunién del OMERACT, la EULAR vy finalmente el American
College of Rheumatology propusieron un grupo de variables que debian ser usadas
para medir la actividad de la AR y valorar la eficacia de los tratamientos en los
ensayos clinicos. Se propusieron 7 variables de proceso, que son la medida del
dolor, la valoracién de la actividad por el paciente y el médico, el nimero de
articulaciones dolorosas y tumefactas, la capacidad funcional y un reactante de fase
aguda.

Se ha demostrado que muy pocas variables, no mas de tres, que ademas son
diferentes entre los reumatoélogos, explican la mayor parte de las decisiones clinicas.
De hecho, las variables que un médico utiliza no tienen que ser necesariamente
similares a las de otro, y su peso relativo puede ser distinto, por lo que puede haber
importantes diferencias entre observadores al estimar la actividad de una
enfermedad (Balsa, Villaverde, & Martin-Mola, 2002).



1.1.3. Atrofia Muscular

Un factor importante a tomar en cuenta es la atrofia muscular, que se refiere a la
disminucién del tamafio del masculo esquelético, perdiendo asi fuerza muscular
debido a que la fuerza del muasculo se relaciona con su masa. El motivo principal
del deterioro muscular es la falta de actividad fisica, que puede sobrevenir cuando
una enfermedad o lesion imposibilita el movimiento de una pierna o un brazo.
Entre las causas de la atrofia muscular se encuentran las siguientes:

e Falta de actividad fisica.
e Envejecimiento.

e Lesiones y fracturas.

e Desnutricion.

Ciertas enfermedades pueden provocar deterioro muscular o imposibilitar el
movimiento, lo cual deriva en una atrofia. Entre ellas se encuentran las siguientes:

e Esclerosis lateral amiotrofica (Enfermedad de Lou Gehrig).

e Artritis Reumatoide (Enfermedad autoinmunitaria).

e Osteoartritis (la forma mas comun de artritis, que limita los movimientos
articulares).

e Dermatomiositis (Enfermedad muscular).

1.2. Fuerza muscular

Gowitzke y Milner (1999) definen la fuerza como cualquier accion que causa o tiende
a causar un cambio en el movimiento de un objeto. Tiene magnitud y direccion, por
lo que es una cantidad vectorial con linea de accion y direccion. La accién de una
fuerza puede ser directa, como la que se produce cuando se da un empujon a
alguien, o indirecta, la que existe entre un cuerpo y la Tierra en la atraccion
gravitatoria (www.biolaster.com, 2016).

La fuerza muscular es la capacidad del musculo o conjunto de muasculos de ejercer
fuerza para lograr la mayor resistencia con un solo esfuerzo. La fuerza se puede
medir con base a la cantidad de peso que se levanta. La fuerza de la parte superior
e inferior del cuerpo se mide por separado. Los estudios para la fuerza incluyen el
levantamiento de pesas en banco (bench press) para la parte superior del cuerpo,
las flexiones de piernas (squat) para la parte inferior del cuerpo y el levantamiento
de peso muerto (deadlift) para evaluar la espalda baja y las piernas (Voza, 2016).

1.2.1. Escala MRC (Medical Research Council) para Fuerza Muscular
La fuerza del paciente esta graduada en una escala de 0-5 (Compston, 2010):
e Grado 5: fuerza muscular normal contra resistencia completa
e Grado 4: la fuerza muscular esta reducida pero la contraccibn muscular
puede realizar un movimiento articular contra resistencia
o Grado 3: la fuerza muscular esta reducida tanto que el movimiento articular
solo puede realizarse contra la gravedad, sin la resistencia del examinador.
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Por ejemplo, la articulacién del codo puede moverse desde extension
completa hasta flexion completa, comenzando con el brazo suspendido al
lado del cuerpo

Grado 2: movimiento activo que no puede vencer la fuerza de gravedad. Por
ejemplo, el codo puede flexionarse completamente solo cuando el brazo es
mantenido en un plano horizontal.

Grado 1: esbozo de contraccion muscular

Grado 0: ausencia de contraccion muscular

Escala de graduacion clinica empleada en evaluacion funcional:

Grado 0: normal.

Grado 1: sin incapacidad; signos menores sensoriales o arreflexia.

Grade 2: leve incapacidad; deambula por >200 m; leve debilidad en uno o
mas miembros y alteracion sensorial.

Grado 3: moderada incapacidad; deambula por >50 m sin apoyo; moderada
debilidad MRC Grado 4 y alteracion sensorial.

Grado 4: severa incapacidad; capaz de caminar >10 m con apoyo de baston;
debilidad motora MRC Grado 4 y alteracion sensorial.

Grado 5: requiere apoyo al caminar 5 m; marcados signos motores y
sensoriales.

Grado 6: no puede caminar 5 m, capaz de mantenerse de pie sin ayuda y
sentarse en silla de ruedas, capaz de comer en forma independiente.

Grado 7: postrado en cama, severa cuadriparesia; fuerza maxima MRC grado
3.

Grado 8: respirador y/o severa cuadriparesia; fuerza maxima MRC grado 2.
Grado 9: respirador y cuadriplejia.

Grado 10: muerte.

1.2.2.Fuerza de prension

La mano tiene como funcién principal la prensién y constituye el principal érgano
para la manipulacién fisica del medio y fuente de informacién tactil (Naranjo O.,
Escalona D' A., Lagos S., & Solis F., 2009).

Los tipos de prensiones se definen de la siguiente forma y se muestran en la
figural.2:

Prensiones palmares, tanto cilindricas como esféricas, en las que
intervienen los dedos y palma de la mano. Es una prension de fuerza para
tomar objetos pesados y voluminosos.

Prensiones digitales, referida a la pinza bidigital subtérmino lateral.
Involucra pulgar e indice y permite tomar objetos con precision.
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a) Prension palmar cilindrica b} Prensidn palmar esférica c) Prensién de pinza

Figura 1. 2 Diferentes tipos de prension de la mano (Revista chilena de pediatria).

1.2.3. Medidores de fuerza

Son conocidos por los nombres de “Medidor empuje/tiron” o “Balanza empuje/tiron”,
son tal como lo indican sus nombres, instrumentos que miden las fuerzas que
empujan y tiran, y se utilizan en pruebas de compresién y traccion.

Toda fuerza tiene un tamafio y una direccion, y la combinacion de tamafio y
direccion se calcula como un vector de fuerza. La unidad comun para medir la fuerza
es el Newton (N), que fue nombrado asi en honor a sir Isaac Newton. La primera ley
de movimiento establecida por Newton expresa la idea de que un objeto no se
movera o permanecera en un movimiento en linea recta a menos que sea afectado
por una fuerza externa. La segunda ley de Newton explica como es que la velocidad
y la direccién de un objeto se ven afectados por un objeto externo. Los medidores
de fuerza también son conocidos como medidores Newton, ya que las fuerzas
ejercidas en un experimento pueden ser medidas en Newtons (Cartmell, 2016).

Al combinarseles con equipos periféricos como los accesorios que se adecuan a los
tipos de fuerza y objetos medidos, es posible medir diversas fuerzas y realizar no
sblo las pruebas de compresion y traccion, sino también las de pelado y el
coeficiente de friccion, entre otras. El medidor de fuerza permite su uso como un
sencillo dispositivo de pruebas cuando se le fija a un soporte de ensayo o se le
sujeta con la mano para medir. Se han creado medidores de fuerza de muchos tipos
y rangos con el fin de soportar diversas mediciones de fuerza (http://forcegauge.net,
2016); un ejemplo de ellos se muestra en la figura 1.3.
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Figura 1. 3 Medidor de fuerza CAMRY (http://es.aliexpress.com).

1.3. Tratamiento de imagenes

Una imagen digital es una imagen que ha sido discretizada, tanto en coordenadas
espaciales como en luminosidad. Una imagen digital puede ser considerada como
una matriz cuyos indices de renglén y columna identifican un punto (un lugar en el
espacio bidimensional) en la imagen y el correspondiente valor de elemento de
matriz identifica el nivel de gris en aquel punto. Los elementos de estos arreglos
digitales son llamados elementos de imagen o pixeles.

En el tratamiento de imagenes se pueden distinguir tres etapas principales:

a) Adquisicion de la imagen. Esta a cargo de algun transductor o conjunto de
transductores que mediante la manipulacion de la luz o de alguna otra forma de
radiacion que es emitida o reflejada por los cuerpos, se logra formar una
representaciéon del objeto dando lugar a la imagen.

Durante la etapa de adquisicién, los transductores agregan ruido a la imagen.
Ademds del ruido, los transductores poseen una resoluciéon limitada, lo cual
repercute en la apreciacion de dicha imagen.

b) Procesamiento digital de laimagen. Consiste en eliminar la mayor cantidad de
ruido que se le agrega durante la adquisicion, asi como mejorar las caracteristicas
de dicha imagen: definicion de contornos, color, brillo, entre otras, valiéndose de
procedimientos y herramientas matematicas.

c) Presentacién al observador. Consiste en el método empleado para exponer la
imagen, la cual puede ser impresa o generada por medios electrénicos como la
television, el monitor de una computadora, o algin otro medio. Para la presentacion
de laimagen se deben considerar ciertos aspectos de percepcion humana, asi como
las velocidades de despliegue del dispositivo utilizado (Escalante Ramirez, 2016).
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1.4. Imé&genes termograficas

Termografia: Es una técnica que permite medir temperaturas a distancia y sin
necesidad de contacto fisico con el objeto a estudiar, mediante la captacion de la
radiacion infrarroja del espectro electromagnético.

Camara termografica: dispositivo que detecta el patron térmico del cuerpo al que
se apunta, en el espectro de la longitud de onda infrarroja y sin entrar en contacto
con ese cuerpo.

Termograma o imagen térmica: Imagen generada por la camara termogréafica. La
informacion térmica corresponde a un patrén, un estado puntual en cuanto a su
temperatura. Se dice que es puntual, ya que no se considera el objeto como algo
aislado, mas bien al contrario, estara bajo unas condiciones cambiantes, rodeado
de otros objetos que le influyan, unas actuaciones, entre otros.

Entre las ventajas que presenta la termografia sobre otras técnicas convencionales
estan las siguientes:

e No invasividad al momento de capturar imagenes.
e Velocidad y simpleza del proceso de adquisicion de la imagen.
e Bajo costo.

Esta tecnologia permite numerosas aplicaciones, entre las que destacan el analisis
de lesiones y tumores mamarios, problemas posturales, control de infecciones
respiratorias, el seguimiento de tumores superficiales y de lesiones neurolégicas y
artromusculares.

Desde el punto de vista médico, una lesion estd generalmente relacionada con
variaciones de flujo sanguineo, las cuales impactan directamente sobre la
temperatura de la superficie de la piel. Es asi que las imagenes térmicas pueden
mostrar graficamente funciones fisioldgicas que estén relacionadas con cambios de
temperatura, arrojando como beneficio inmediato la deteccidon de lesiones antes de
gue sean clinicamente evidentes.

La imagen térmica es mucho menos sensible a la borrosidad cinética ocasionada
por los movimientos del paciente y también a la presencia de artefactos. En cuanto
a la resolucion en temperatura, es necesario contar con una resolucion minima de
una décima de grado, considerando un factor de emisividad para la piel del cuerpo
humano de 0.98.

1.5. Mineria de datos

La mineria de datos, también conocida como data mining, es el conjunto de técnicas
y tecnologias que permiten explorar grandes bases de datos, de manera automatica
0 semiautomatica, con el objetivo de encontrar patrones repetitivos, tendencias o
reglas que expliguen el comportamiento de los datos en un determinado contexto
(Zenith, 2016). Surgio para intentar ayudar a comprender el contenido de un
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repositorio de datos. Con este fin, hace uso de préacticas estadisticas y, en algunos
casos, de algoritmos de busqueda proximos a la Inteligencia Atrtificial y a las redes
neuronales.

Aungue en data mining cada caso concreto puede ser radicalmente distinto al
anterior, el proceso comun a todos ellos se suele componer de cuatro etapas
principales (Group, 2017):

Determinacion de los objetivos. Trata de la delimitacion de los objetivos
gue el cliente desea bajo la orientacion del especialista en data mining.
Preprocesamiento de los datos. Se refiere a la seleccion, la limpieza, el
enriquecimiento, la reduccion y la transformacion de las bases de datos. Esta
etapa consume generalmente alrededor del setenta por ciento del tiempo
total de un proyecto de data mining.

Determinacion del modelo. Se comienza realizando unos analisis
estadisticos de los datos, y después se lleva a cabo una visualizacién grafica
de los mismos para tener una primera aproximacion. Segun los objetivos
planteados y la tarea que debe llevarse a cabo, pueden utilizarse algoritmos
desarrollados en diferentes areas de la Inteligencia Artificial.

Anélisis de los resultados. Verifica si los resultados obtenidos son
coherentes y los coteja con los obtenidos por los analisis estadisticos y de
visualizacion grafica. El cliente determina si son novedosos y si le aportan un
nuevo conocimiento que le permita considerar sus decisiones.

Los patrones y tendencias que se recopilan mediante el data mining se pueden
definir como “modelo de mineria de datos”, el cual se puede aplicar en escenarios
como los siguientes (daviddematiasbatalla, 2013):

1.5.1.

Pronéstico: calculo de las ventas y prediccién de las cargas del servidor o
del tiempo de inactividad del servidor.

Riesgo y probabilidad: eleccion de los mejores clientes para la distribucion
de correo directo, determinacién del punto de equilibrio probable para los
escenarios de riesgo, y asignacion de probabilidades a diagndsticos y otros
resultados.

Recomendaciones: determinacion de los productos que se pueden vender
juntos y generacion de recomendaciones.

Busqueda de secuencias: andlisis de los articulos que los clientes han
introducido en el carrito de la compra y prediccion de posibles eventos.
Agrupacion: distribucion de clientes o eventos en grupos de elementos
relacionados, y analisis y prediccion de afinidades.

WEKA

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es una Plataforma de
Software para aprendizaje Automéatico y mineria de datos, disefiado a base de Java
y desarrollado en la Universidad de Waikato en Nueva Zelanda en el afio de 1993.
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Es ademas un software libre distribuido bajo licencia GNU-GPL, cuyo logo distintivo
se muestra en la figura 1.4.

The University
of Waikato

Figura 1. 4 Logo de la plataforma WEKA
(https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/).

WEKA contiene una coleccién de algoritmos para realizar analisis de datos y
modelado predictivo, también tiene herramientas para la visualizacion de estos
datos, ademas provee una interfaz grafica que unifica las herramientas para que
estén a una mejor disposicion (Fallas, 2011).

Las herramientas para diferentes tareas bésicas con que cuenta WEKA son
(Estudiando bi, 2008):

Preprocess: Multitud de herramientas para el preprocesamiento de los datos
(ejemplo, discretizacion de variables).

Classify: Algoritmos de clasificacion, distribuidos por paquetes; ejemplo, ID3
0 C4.5.

Cluster: Diferentes algoritmos de segmentacion como el simple k-means.
Associate: Algoritmos para encontrar relaciones de asociacion entre
variables (Apriori entre otros).

Select atributtes: Aqui, una vez cargados los datos, WEKA es capaz de
buscar las mejores variables del modelo.

Visualize: Herramienta de visualizacion de datos en los ejes cartesianos, con
muchas posibilidades.

Segun el Manual de WEKA (Morate), WEKA trabaja nativamente con un formato
denominado “arff’ (Attribute-Relation File Format). El cual estd compuesto por una
estructura de tres partes:

Cabecera. Se define el nombre de la relacion. Su formato es el siguiente:
@relation <nombre-de-la-relacion>

Donde <nombre-de-la-relacion> es de tipo String.

Declaraciones de atributos. En esta seccion se declaran los atributos que
compondrén el archivo junto a su tipo. La sintaxis es la siguiente:

@attribute <nombre-del-atributo> <tipo>

Seccion de datos. Se declaran los datos que componen la relacion separando
entre comas los atributos y con saltos de linea las relaciones.
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@data

4,3.2

En el caso de que algun dato sea desconocido se expresara con un simbolo
de cerrar interrogacion (“?”).

1.5.2.Clasificadores

Existen clasificadores “Supervisados” y “No supervisados” (Advanced Tech
Computing Group UTPL, 2008):

Clasificadores Supervisados: Cuentan con un conocimiento a priori, es decir, para
la tarea de clasificar un objeto dentro de una categoria o clase contamos con
modelos ya clasificados (objetos agrupados que tienen caracteristicas comunes).
Se pueden diferenciar dos fases dentro de este tipo de clasificacion:

En la primera fase se tiene un conjunto de entrenamiento o de aprendizaje (para el
disefio del clasificador) y otro llamado de trest o de validacion (para clasificacion),
estos serviran para construir un modelo o regla general para la clasificacion.

En la segunda fase es el proceso en si de clasificar los objetos 0 muestras de las
gue se desconoce la clase a las que pertenecen.

Clasificadores no Supervisados: No se cuenta con conocimiento a priori, por lo
gue se tiene un area de entrenamiento disponible para la tarea de clasificacion. Se
le suele llamar también clustering. En este tipo de clasificacion se cuenta con
“objetos” o muestras que tienen un conjunto de caracteristicas, de las que no se
sabe a qué clase o categoria pertenecen, entonces la finalidad es el descubrimiento
de grupos de “objetos” cuyas caracteristicas afines permitan separar las diferentes
clases.

Ejemplos de clasificadores supervisados

» Redes Neuronales: Una red neuronal es “un nuevo sistema para el
tratamiento de la informacion cuya unidad basica de procesamiento esta
inspirada en la célula fundamental del sistema nervioso humano, la neurona”.
Se utilizan para reconocer patrones, incluyendo imagenes, manuscritos y
secuencias de tiempo. Tienen capacidad de aprender y mejorar su
funcionamiento. (Matich, 2001)

o MultilayerPerceptron: Esta red esta compuesta por un conjunto de nodos
de entrada que componen la capa de entrada, un conjunto de una 0 mas
capas ocultas de neuronas y una capa de neuronas de salida. La sefial
de entrada se propaga hacia delante, desde la capa de entrada por la
oculta hasta la salida. (Aldabas-Rubira, 2002)

o RBFNetwork

» Redes Bayesianas: Son una representacion grafica de dependencias para
razonamiento probabilistico, en la cual los nodos representan variables
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aleatorias y los arcos representan relaciones de dependencia directa entre

las variables. (Sucar, 2006)

o BayesNet

o Bayes Simple Estimator

o Naive-Bayes

> Arboles de decision: Son un conjunto de condiciones o reglas organizadas
en una estructura jerarquica, de tal manera que la decision final se puede
determinar siguiendo las condiciones que se cumplen desde la raiz hasta
alguna de sus hojas.

o J48: trata de un refinamiento del modelo generado con OneR. Supone
una mejora moderada en las prestaciones y podra conseguir una
probabilidad de acierto ligeramente superior al del anterior clasificador. El
parametro mas importante que se debe tener en cuenta es el factor de
confianza para la poda “confidence level’, que influye en el tamafo y
capacidad de prediccion del arbol construido. Para cada operacion de
poda, define la probabilidad de error que se permite a la hipétesis de que
el empeoramiento debido a esta operacion es significativo. A probabilidad
menor, se exigira que la diferencia en los errores de prediccion antes y
después de podar sea mas significativa para no podar. El valor por defecto
es del 25%. Segun baje este valor, se permiten mas operaciones de poda
(Garcia Jiménez & Alvarez Sierra, 2010).

o LMT: Combina modelos de regresion logistica con arboles de induccion.
Consiste en una estructura de arbol de decision estandar con funciones
de regresion logistica en las hojas (J. C. Gonzales, 2009).

o RandomForest: Es un método que combina una cantidad grande de
arboles de decision independientes, probados sobre conjuntos de datos
aleatorios con igual distribucion.

Aplica el siguiente proceso:

e Selecciona individuos al azar (usando muestra con reemplazo)
para crear diferentes conjuntos de datos.

e Crea un arbol de decisién con cada conjunto de datos, obteniendo
diferentes arboles, ya que cada conjunto de datos contiene
diferentes individuos y diferentes variables.

e Al crear los arboles se eligen variables al azar en cada nodo del
arbol, dejando crecer el arbol en profundidad (sin podar).

e Predice los nuevos datos usando el “voto mayoritario”, donde
clasificara como “positivo” si la mayoria de los arboles predicen la
observacion como positiva.

1.5.3. Evaluacion del clasificador
El resultado de aplicar el algoritmo de clasificacion se efectia comparando la clase
predicha con la clase real de las instancias.

A continuacion, se listan los modos que proporciona WEKA para realizar la
evaluacion:

17



e Use training set: Evaluacion del clasificador sobre el mismo conjunto sobre
el gue se construye el modelo predictivo para determinar el error, que en este
caso se denomina “error de resustitucion”.

e Supplied test set: Esta opcién evalla sobre un conjunto independiente.
Permite cargar un conjunto nuevo de datos. Sobre cada dato se puede
realizar una prediccion de clase para contar los errores.

e Cross-Validation: Evaluacion con validacion cruzada. Se dividirdn las
instancias en tantas carpetas como indica el parametro “Folds”, y en cada
evaluacion se toman las instancias de cada carpeta como datos de test, y el
resto como datos de entrenamiento para construir el modelo. Los errores
calculados seran el promedio de todas las ejecuciones.

e Percentaje Split: se dividen los datos en dos grupos, de acuerdo con el
porcentaje indicado (%). El valor indicado es el porcentaje de instancias par
construir el modelo, que seguidamente es evaluado sobre las que se han
dejado aparte.

1.5.4. Sensibilidad y especificidad diagnésticas

Si una cuestion clinica y el resultado de la prueba diagnéstica encaminada a
resolverla pueden plantearse en términos de dicotomia (presencia o ausencia de
enfermedad) la exactitud de la prueba puede definirse en funcién de su sensibilidad
y especificidad diagnésticas. (M. J. Burguefio, 1995)

Especificidad: Indica la probabilidad de obtener un resultado negativo cuando el
individuo no tiene la enfermedad. Mide su capacidad para descartar la enfermedad
cuando ésta no esta presente. Se muestra en la ecuacion 1.

sanos negativos _ VN
total sanos ~ VN+FP

Especificidad = (1)

Sensibilidad: Es la probabilidad de obtener un resultado positivo cuando el
individuo tiene la enfermedad. Mide su capacidad para detectar la enfermedad
cuando esta presente. Se muestra en la ecuacion 2

enfermos positivos VP
total enfermos "~ VP+FN

Sensibilidad = (2)

La prueba diagndstica ideal deberia tener una sensibilidad y una especificidad tan
proximas al 100% como fuera posible. Esto constituye una excepcidon, pero en
principio se debe dudar de pruebas cuya sensibilidad y especificidad sean inferiores
al 80%.

1.5.5.Curva ROC

Es un gréafico en el que se observan todos los pares sensibilidad/especificidad
resultantes de la variacion continua de los puntos de corte en todo el rango de
resultados observados. En el eje y de coordenadas se sitta la sensibilidad o fraccion
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de verdaderos positivos, definida como se expuso anteriormente y calculada en el
grupo de enfermos. En el eje x se sitla la fraccion de falsos positivos 0 1 —
especificidad, definida como FP/VN + FP y calculada en el subgrupo no afectado.

Cada punto de la curva representa un par S/1-E correspondiente a un nivel de
decision determinado. Una prueba con discriminacion perfecta, sin solapamiento de
resultados en las dos poblaciones, tiene una curva ROC que pasa por la esquina
superior izquierda, donde S y E toman valores maximos (S y E = 1). Una prueba sin
discriminacion, con igual distribucion de resultados en los dos subgrupos, da lugar
a una linea diagonal de 45°, desde la esquina inferior izquierda hasta la superior
derecha. La mayoria de las curvas ROC caen entre estos dos extremos. Si cae por
debajo de la diagonal de 45° se corrige cambiando el criterio de positividad de
“‘mayor que” a “menor que” o viceversa. Cualitativamente, cuanto mas préxima es
una curva ROC a la esquina superior izquierda, mas alta es la exactitud global de la
prueba. De la misma forma, si se dibujan en un mismo gréfico las curvas obtenidas
con distintas pruebas diagnodsticas, aquella que esté situada mas hacia arriba y
hacia la izquierda tiene mayor exactitud. Por simple observacién se obtiene una
comparacion cualitativa (M. J. Burguefio, 1995).

Mean absolute error: Se define como error absoluto de una medida la diferencia
entre el valor medio obtenido y el hallado en esa medida, todo en valor absoluto.

El promedio de error absoluto, es la suma de los errores absolutos de clasificacion
en cada uno de los sujetos llevados a promedio. El clasificador que arroje mayor
cifra (mayor a 0.1) define un error de clasificacion alto, por lo cual no se debe
considerar por sobre los que arrojen una cifra menor.

1.6.Planteamiento de la hipo6tesis

Las variables de proceso son objetivas y no dependen del estado de animo del
paciente, es debido a lo anterior que en conjunto con la Inteligencia Artificial pueden
ayudar en el diagndstico de la Artritis Reumatoide
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. ESTADO DEL ARTE

Desde la década de los 50 existen indices validados para medir la actividad de la
AR en pacientes. En 1956 fue desarrollado el indice sistémico de Lansbury, que
combina rigidez, fatiga, consumo de aspirina, fuerza de prension y velocidad de
sedimentacion (VSG), fue el primero que se propuso, pero a pesar de ello
practicamente no se ha utilizado. Otro indice desarrollado fue Pooled; se describio
en 1977 y combina una medida articular, la fuerza de prension, la rigidez matutina,
la VSG y un indice funcional, e igual que el anterior; se ha utilizado pocas veces.

La dificultad de interpretacion de estos ensayos clinicos no sélo radica en la eleccién
de las variables que se utilizan y el modo de combinarlas, sino en la importancia de
los cambios obtenidos.

Una diferencia estadisticamente significativa no implica necesariamente que sea
clinicamente relevante. La relevancia clinica implica una diferencia apreciable en
relacién con la magnitud del cambio, mientras que la significacion estadistica indica
gue la hipétesis nula, que consiste en que no hay diferencias, puede ser rechazada.
La distincion entre diferencias estadisticamente significativas y clinicamente
relevantes es fundamental a la hora de interpretar ensayos clinicos; sin embargo, la
identificacién del limite que separa ambas situaciones no esta clara (Balsa,
Villaverde, & Martin-Mola, indices de actividad y mejoria en la artritis reumatoide,
2011).

Desafortunadamente, la mayor parte de los indices validados para medir la actividad
de la AR, no son utilizados fuera de los ensayos clinicos. Lo que conlleva a que esta
enfermedad siga estando no suficientemente bien valorada y, por consiguiente,
insuficientemente tratada.

En la actualidad, a pesar del avance tecnolégico en el campo de la medicina, sigue
sin existir un examen que pueda determinar con certeza si un paciente tiene o no
AR. La mayoria de las personas con esta enfermedad pueden tener algunos
resultados anormales en los examenes; sin embargo, algunas personas tendran
resultados normales en todos los examenes.

Actualmente, uno de los métodos con mayor prevalencia en la deteccion de la
Artritis Reumatoide es la aplicacion de diversos test a los pacientes. Sin embargo,
la mayoria de estos test son en inglés, tal como el desarrollado y aplicado en el
estudio “The prevalence of rheumatoid arthritis in Sweden” (Simonsson, Bergman,
Petersson, Svensson, & Jacobsson, 1999), que consta de cuatro preguntas. Sin
embargo, en Latinoamérica, concretamente en Argentina, se han dado a la tarea de
adaptar linglisticamente y validar al castellano este cuestionario para una
aplicacion correcta de las preguntas y evitar confusiones (Adaptacion al espafiol y
validacién del cuestionario de deteccidon epidemiolégica para artritis reumatoidea,
1990). Este cuestionario de igual manera se valida con el diagnostico dado por el
medico.
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Este tipo de test suele ser totalmente subjetivo, ya que el diagnéstico depende
enteramente de la percepcion que tiene el paciente de su enfermedad y sus
padecimientos. Hablando concretamente de los test antes mencionados, fueron
aplicados via e-mail, o via telefonica, por lo cual no se tuvo un contacto real con los
pacientes.

Otros métodos para la deteccion de la AR son las técnicas de imagen, las cuales
juegan un papel creciente en el diagndstico en la fase inicial de la AR de inicio o de
reciente comienzo, con una duracion de los sintomas inferiores a 6 0 12 meses,
segun los distintos autores.

Entre las técnicas de diagnostico por imagen mas destacadas se encuentran las
siguientes:

e Radiografias
Las radiografias constituyen la técnica de referencia en la practica clinica diaria para
evaluar el dafio articular provocado por la enfermedad. La deteccion de erosiones
en las radiografias representa uno de los criterios de clasificacién del American
College of Rheumatology (ACR) utilizados en el diagnostico. Permite solo de forma
indirecta e insuficiente, mediante la deteccion de tumefaccion de partes blandas
periarticulares, valorar la afectacion inflamatoria articular.

Entre las desventajas de esta técnica se encuentran su baja sensibilidad en la
deteccion precoz del dafio articular, su caracter de imagen proyeccional, en la que
una estructura tridimensional queda representada en dos dimensiones con la
consiguiente superposicion de estructuras, y el uso de radiacion ionizante. Pese a
ello, son muy utilizadas debido a su bajo costo, facil disponibilidad y reproducibilidad
(Narvaez Garcia, 2009).

e Ecografias
Permiten detectar de forma directa la inflamacién sinovial y las erosiones 0seas. El
empleo del Doppler color y del Doppler energia detecta el aumento de la
vascularizacién de la sinovitis, lo que facilita la diferenciaciébn con el derrame
articular, y también de las erosiones, permitiendo la diferenciacion con geodas y
quistes sinoviales subcondrales.

La ecografia ha demostrado una mayor sensibilidad que las radiografias en la
deteccidn de erosiones en las articulaciones de los dedos de la mano y en las
articulaciones metatarsofalangicas.

Las desventajas de la ecografia son su caracter explorador-dependiente, los
problemas que plantea la reproducibilidad de los resultados y las limitaciones
técnicas de la prueba en la evaluacion de articulaciones profundas (Narvaez Garcia,
20009).
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e Tomografia Computarizada (TC)
La introduccién de la tecnologia multidetectores en la TC ha supuesto un gran
avance en el estudio de la patologia osteoartricular, al permitir obtener cortes muy
finos, de grosor inferior a 1mm, y reconstrucciones en cualquier plano del espacio
con la misma calidad que los cortes inicialmente obtenidos.

Su caracter multiplanar y la calidad de la imagen 6sea permite detectar con una
gran sensibilidad las erosiones 6seas. (Narvaez Garcia, 2009)

e Resonancia magnética (RM)
El papel creciente de la RM en el diagndstico precoz es debido a su capacidad de
detectar y caracterizar la afectacion de la membrana sinovial, asi como de identificar
las erosiones y los cambios de edema 6seo subcondral.

La RM ha demostrado ser mas sensible que la exploracion fisica en la deteccion de
sinovitis, incluso en las pequefias articulaciones de manos y pies, y también puede
detectar sinovitis activa en paciente sin ninguna alteracién analitica, lo que permitiria
establecer el diagnéstico de artritis en aquellas situaciones de presentacion clinica
atipica o no concluyente (Narvaez Garcia, 2009).

El método RAMRIS (Rheumatoid Artritis-Magnetic Resonance Imaging Score)
desarrollado por un grupo de trabajo interdisciplinario de la OMERACT (International
consensus Conference on Outcome Measures in Rheumatology), es el mas utilizado
para valorar las lesiones articulares detectadas por RM en la AR (Ostergaard, y
otros, 2003).

Las situaciones clinicas en las que la RM podria estar indicada son las siguientes:
e Sospecha clinica de artritis con exploracion fisica y/o analitica no definitivas
e Artritis precoz, con una duracion inferior a 6 0 12 meses, no clasificada, para
ayudar en el diagndstico diferencial
¢ AR de reciente inicio, especialmente sin erosiones en las radiografias, para
establecer el diagndstico y el grado basal de destruccion osea.

Segun la experiencia del doctor José Antonio Narvaez Garcia expresada en el
articulo Valoracion por imagen de la artritis reumatoide precoz, en pacientes con
sospecha clinica de AR precoz seronegativos y sin erosiones en las radiografias, la
RM tiene en el diagnéstico una especificidad de un 78% y una sensibilidad de un
100% (Narvaez Garcia, 2009).

En el afio 2007 se dio a conocer un nuevo méetodo de deteccion de AR muy
novedoso, desarrollado por el doctor Gerd Burmester del Departamento de
Reumatologia del Hospital Universitario Charité de Berlin en asociaciéon con una
compafiia alemana. Es un test que permite en cuestion de minutos saber si una
persona tiene los anticuerpos que se asocian con el dafio articular caracteristico de
la enfermedad, determinando asi si el paciente tiene AR aun cuando todavia no
haya experimentado los molestos y discapacitantes sintomas que se asocian con
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ésta. Consiste en colocar una gotita de sangre del paciente, en una tira reactiva,
similar a las que se usan para conocer los niveles de glucosa en sangre de las
personas con diabetes y después de 10 a 20 minutos se puede saber si el paciente
tiene ciertos anticuerpos que son altamente especificos de la AR.

Esta herramienta ayuda a no demorar el diagnostico de la AR y permite comenzar
el tratamiento lo mas pronto posible. Ya ha sido probada con éxito en seres
humanos y podria pronto ser aprobado por las autoridades regulatorias europeas
(A. Rios, 2007).

Pero, hasta que no sea aprobada, esta técnica estara catalogada como una
posibilidad viable, pero no puede ser considerada como la técnica estandar para
detectar AR prematuramente. Aunado a que el costo de la prueba aln es
desconocido.
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. DISENO Y CONSTRUCCION DE LA PLATAFORMA DE
ADQUISICION DE DATOS

Para diseflar y desarrollar una alternativa para la deteccion de la Artritis

Reumatoide, respecto a los métodos tradicionalmente empleados, se tomaron en

cuenta seis variables necesarias para poder obtener un diagnéstico fiable, objetivo

y accesible.

e Temperatura

e Fuerza

e Peso

e Estatura

e Atrofia 6sea
e Edad

Cada una de las variables tomadas en cuenta se trabajé con diferentes tipos de
materiales, técnicas y procedimientos, de acuerdo a las necesidades especificas de
cada una, con base a investigaciones realizadas para dar soporte a las herramientas
utilizadas y creadas.

Teniendo en cuenta que segun una encuesta realizada por Consulta Mitofsky en el
afio 2010, el 84.4% de la poblacion en México es diestra, las imagenes tomadas
fueron solo de la mano derecha. También se decidio realizar el estudio sélo a
mujeres, ya que, segun datos proporcionados por el INEGI, cerca de 1,900,000
personas en México padecen AR, de las cuales 3 de cada cuatro son mujeres.

En el caso de la variable fuerza de prensién, se tomaron los valores de la mano
predominante.

En la figura 3.1 se muestra el diagrama de bloques correspondiente al sistema que
se desarrollo.
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Figura 3. 1 Diagrama de bloques.

3.1. Adquisicion de imagenes para la variable Atrofia Osea

3.1.1. Requerimientos de SoftBox

Para adquirir imagenes en un entorno controlado se determiné construir y utilizar
una SoftBox de manufactura casera. Entre los beneficios que se pretenden obtener
al construirla estan los siguientes:

Controlar el nivel de luz.

Controlar la posicién de la mano.

Controlar la distancia respecto a la camara del smartphone y la mano.
Que sea portable.

o O O O
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3.1.2. Disefio de SoftBox

El disefio propuesto es el que se muestra en la figura 3.2. Se planea utilizar madera
para su fabricacion, para una mayor duracion de la SoftBox. Tal y como se muestra
en la imagen, la caja deberé& tener cinco ranuras. Dos laterales, dos al frente (una
de mayor tamafio que la otra) y una en la parte superior. Las dos ranuras laterales
y la del frente de mayor tamafio se cubrirdn con papel blanco, se deberan dejar sin
cubrir las ranuras superiores y la de menor tamafio del frente, ya que en la primera
se colocara la camara del smartphone y la segunda servira para introducir la mano
en la SoftBox.

50cm

LS

50cm 25cm x 35

Figura 3. 2 Propuesta de SoftBox.

3.1.3. Construccion de SoftBox

Se utilizo el siguiente material:
e Madera

Manta

Silicén

Cartulina blanca

Tachuelas pequeiias

Tira de leds

Fuente de voltaje

Resistol

Cutter
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Hilo blanco

Velcro blanco

Clavos pequefios

Pintura blanca

Pliegos de papel bond blanco

Una vez que se obtuvo el material antes listado, con base al disefio propuesto, se
procedio a construir la SoftBox. En primer lugar, se determiné crear un cubo de
madera de 50 x 50 x 50 cm. De las seis caras del cubo, la cara superior y la de un
costado se taparon con triplay, mientras que la inferior se tapd con madera. El resto
de las caras quedaron descubiertas. En la cara superior se hizo una ranura en forma
de cruz, de tal manera que se pudiera colocar ahi la camara del smartpone, para
visualizar el interior de la caja. En cuanto a la cara frontal del cubo, se dividié en dos
partes, colocando un pedazo de madera para que la cara se dividiera en dos,
guedando tal y como se muestra en la figura 3.3.

Figura 3. 3 SoftBox.

Hecho lo anterior, se procedi6é a pintar de color blanco, tanto el interior como el
exterior de la caja, para que las imagenes tomadas al interior de la misma salieran
mas claras. Posteriormente, las dos caras laterales del cubo que estaban
descubiertas se procedieron a cubrirlas con cartulinas, las cuales fueron fijadas a
los marcos de las paredes del cubo mediante tachuelas y pegamento. El resultado
se muestra en la figura 3.4.
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Figura 3. 4 SoftBox pintada.

Para controlar la iluminacion artificial dentro de la SoftBox se utilizaron tiras de leds,
las cuales fueron fijadas mediante silicon a la cara interna superior de la caja, de tal
manera que cubrieran los cuatro lados de la cara. Para controlar la intensidad de la
iluminacion y que ésta no generara sombra sobre las manos al momento de tomar
la foto, se probaron diferentes cantidades de voltaje, determinando finalmente que
el voltaje optimo era de 10 volts, ya que generaba una infima cantidad de sombra
sobre éstas.

Para difuminar un poco mas la iluminacién de los leds y que ésta no fuera tan

directa, se colocé papel blanco sobre los leds, reduciéndose asi un poco mas de
sombra. El resultado se muestra en la figura 3.5.
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Figura 3. 5 Tiras de leds en SoftBox.

Ya con las luces encendidas, la caja se ve como se muestra en la figura 3.6

R R STAE SE N -

Figura 3. 6 Leds encendidos.

Finalmente, para cubrir la cara frontal de la caja se decidid ponerle manta de color
blanco. Se midié la ranura de mayor tamafio y con base a las medidas obtenidas se

29



cortd un trozo de manta. Para poder fijar la manta a la caja se le cosieron primero
dos tiras de velcro, y su complemento se peg6 en dos marcos de la caja, tal y como
se muestra en la figura 3.7. De esta manera la manta quedo fijada a la cara del
frente de la caja, quedando sélo descubierta la ranura de menor tamafio, que es
donde se introduciran las manos de las personas que participaran en el estudio.

Figura 3. 7 SoftBox terminada.

3.1.1. Toma de imégenes de muestra utilizando la SoftBox

Ya contando con la SoftBox, se procedié a tomar las imagenes de las manos, para
lo cual se tomaron las siguientes medidas.

El smartphone fue colocado con la camara orientada a la ranura realizada en la
SoftBox para tal fin, como se muestra en la figura 3.8.
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Figura 3. 8 Ranura donde se colocara el smartphone.

El Smartphone elegido para realizar la toma de fotos fue un iPhone 5, en el cual se
configurd la aplicacion camara —nativa del iPhone— para tomar las imagenes con la
opcion “Cuadrada”, para que las imagenes tuvieran un tamafio de 2448 x 2448
pixeles y un peso aproximado de 1mb, ver figura 3.9.

FOTO CUADRADA PANO

"0 -

Figura 3. 9 Configuracién de aplicacién "Camara" para toma de
fotos.
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Se desactivo el flash para que no interfiriera con la iluminacion proporcionada por
los leds antes mencionados, ademas del enfoque automatico para un mayor control
en la calidad y condiciones de la imagen. El resultado se muestra en las figuras 3.10

y 3.11.

Figura 3. 10 Fotografia de la mano de una participante sin el
uso de la SoftBox.

Figura 3. 11 Fotografia de la mano de una participante con el
uso de la SoftBox.

3.1.2. Postura de las participantes paralatoma de fotos

Como la SoftBox es portétil, se puede colocar en cualquier superficie plana y
estable, en este caso se buscé que las imagenes se tomaran mientras la
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participante estaba sentada y frente a ella la SoftBox a la altura del pecho, de tal
manera que fuera sencillo colocar la mano dentro de la caja, cuidando que el brazo
guedara recto, la mano quedara totalmente visible dentro de la SoftBox y los dedos
extendidos en la medida de las posibilidades de las mujeres, de acuerdo a su nivel
de dafio por la enfermedad.

3.2. Adquisicion de imagenes de prueba para la variable Temperatura

Para esta variable en particular no se necesité construir ambiente controlado alguno
para la adquisicion de imagenes, pero, por el contrario, se determiné adquirir una
camara termografica de la marca Seek Thermal que, en conjunto con la utilizaciéon
de un Smartphone con el sistema operativo Android, pudiera proporcionar el nivel
de temperatura de las manos de las personas que participaron en el estudio.

En la figura 3.12 se muestra la camara utilizada para obtener la temperatura de las
manos.

Figura 3. 12 Camara Seek Thermal.

En este caso se eligi6 un smartphone Samsung Grand Prime para la captura de
imagenes. En la figura 3.13 se muestra la cAmara termogréfica conectada al
smartphone. Dado el modelo del dispositivo, la cAmara se integra a éste en la parte
inferior, ya que es ahi donde tiene el conector usb.

Figura 3. 13 Camara termogréafica y smartphone.
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La aplicacion Seek Thermal proporciona cuatro modos térmicos para configurar las
imagenes térmicas:

Normal
Punto central
Alta/baja
Valor limite

Se eligi6 la opcion Alta/Baja, ya que solo interesaba saber cudl era el valor mas alto
y mas bajo de temperatura dentro de la imagen, tal y como se muestra en la figura
3.14.

I3350133 °c [

-3350556 °C

Figura 3. 14 Temperatura Alta/Baja.

En cuanto al entorno controlado, la razén por la que no se utilizé uno, por ejemplo
la SoftBox, es que al ser un entorno cerrado podia encerrar el calor corporal
despedido por las diferentes manos que ahi se introdujeran para la captura de
imagenes, aumentando el valor de la temperatura que captara la camara
termografica. De hecho, tampoco se podian tomar las imagenes en un sélo lugar,
ya que al quitar la mano deja un rastro de calor, que se sumaria a una segunda
imagen si se colocara otra mano para la toma de imagen. Se tomaron varias
fotografias desde diferentes alturas y se pudo comprobar que no existe variacion
significativa en las temperaturas detectadas en ellas.

Considerando lo anterior, para tomar las fotografias sélo se les pidi6 a las
participantes que se sentaran frente a una mesa, sobre la cual colocarian su mano
derecha, extendiendo lo mas posible sus dedos y se procederia a tomar la fotografia
de ésta. Se cuidd que antes de tomar las imagenes las participantes no hubieran
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realizado alguna actividad fisica para evitar la generacion de calor extra que pudiera
alterar las condiciones de las imagenes.

3.3. Adquisicion de datos de prueba para la variable Fuerza de Prensién
Existen diversos dispositivos médicos para medir la fuerza de prensién en las
personas, sin embargo, para este caso particular se adquirio el dinamoémetro digital
de mano de la marca CAMRY, debido a su disefio, precision, funciones y economia
(ver figura 3.15).

Figura 3. 15 Dinamémetro CAMRY.

Entre los datos que se pueden configurar en este dinamOmetro, respecto a las
personas a quienes se les mide el nivel de fuerza, estan los siguientes:

e Género
e Edad
e Unidad de medida (libra o kilogramo)

Dado el nivel de fuerza registrado, analiza y determina si de acuerdo al género y
edad de la persona, su nivel de fuerza es bajo, normal o fuerte. Si se requiere,
también tiene memoria para guardar el registro de hasta 20 usuarios (ver figura
3.16).
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Figura 3. 16 Configuracion dinamémetro (Manual de usuario dinamémetro CAMRY
EH101).

Antes de utilizarse, se puede ajustar hacia arriba o hacia abajo la palanca, girando
el mando a la derecha o a la izquierda para ajustar y obtener una compresion ideal
de acuerdo al tamafio de la mano (ver figura 3.17).

Figura 3. 17 Dinamémetro CAMRY.

La postura idénea para el uso del dinamometro se muestra en la figura 3.18.
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Figura 3. 18 Posicion corporal para el uso del
Dinamémetro.

3.4. Adquisicion del peso y la estatura de las participantes

A las mujeres que participaron en el estudio se les realizaron las medidas
pertinentes para poder determinar su peso y estatura. El peso se obtuvo en Kg y la
estatura en cm.

3.5. Adquisicion y organizacion de todas las variables

Una vez que se determind el mejor método para la adquisicibn de todas las
variables, asi como sus respectivas configuraciones en los dispositivos utilizados en
los datos de prueba, se procedi6 a adquirir los datos que se utilizaran en el estudio.
En primer lugar, se realiz6 un convenio de colaboracion entre la Facultad de
Ingenieria, la Facultad de Ciencias Quimico-Bioldgicas (ambas pertenecientes a la
Universidad Auténoma de Guerrero) y el departamento de Reumatologia del
Hospital General “Raymundo Abarca Alarcén”, ubicado en la ciudad de
Chilpancingo, Guerrero. El convenio permitié el poder acceder a los pacientes
diagnosticados previamente por el especialista reumatologo Dr. José Eduardo
Navarro Zarza, quienes asistian a su consulta los dias martes y jueves.

Para la obtencion de los datos de las personas sanas, se realizd la carta de
presentacion que se muestra en la figura 3.19, con la cual se pudo acceder a
diferentes dependencias de gobierno para poder tomar datos de su personal
femenino que estaba sano. Las mediciones fueron las mismas que se realizaron a
las personas diagnosticadas con Artritis Reumatoide.
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UAGro

UNIVERSIDAD AUTONOMA DE GUERRERO

Facultad de Ingenieria

Chilpancingo, Gro. a 19 de enero de 2017

Asunto: Carta de presentacion

A quien corresponda

Por medio de la presente carta me permito presentar a la C. Ing. Diana Elizabeth Hernandez
Rosales quien es estudiante del programa de maestria en Ingenieria para la Innovacion y
Desarrollo Tecnolégico en la Facultad de Ingenieria de la Universidad Auténoma de
Guerrero, asi mismo solicito de la manera mas atenta pueda brindarle su apoyo para que la

Ing. Hernandez pueda realizar un muestro de datos antropométricos en su institucion.

El proyecto que se encuentra desarrollando la Ing. Hernandez esta relacionado con la

prediccion temprana de la Artritis Reumatoide por medio de algoritmos computacionales.

Sin mas por el momento y esperando contar con una respuesta positiva, me despido de usted,

no sin antes agradecer la atencion y apoyo brindado.

ATTENTAMENTE:

<. Gustavo Adolfo Alonso Silverio
Jefe del Laboratorio de Tecnologias de Coémputo y Electrénica
Prof. Investigador de la Facultad de Ingenieria
Universidad Auténoma de Guerrero

G Av. Lézaro Cérdenas S/N. % l-;-
71 Ciudad Universitaria, C.P. 39070 .
M I I D T http:/ /www.posgradoingenieria.uagro.mx/ |
Chilpancingo de los Bravo, Guerrero it ™

Figura 3. 19 Carta de presentacion.

Los datos de interés fueron los siguientes: Nombre de la participante, edad, peso,
estatura y nivel de fuerza, asi como especificar si estaban sanas o con AR.

Los datos obtenidos de los pacientes se organizaron en un documento de Excel
configurado tal y como se muestra en el anexo 1.
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El procedimiento llevado a cabo para la adquisicion de datos en pacientes con AR
consistié en lo siguiente:

Paso 1. Preguntar nombre y edad.

Paso 2. Pesarlas

Paso 3. Medir su estatura

Paso 4. Sentarlas frente a un escritorio, colocar su mano derecha sobre la superficie
del mismo y tomar la fotografia con el Smartphone previamente preparado con la
camara termografica.

Paso 5. Colocar la SoftBox en una superficie plana accesible y sentar a las
pacientes frente a ella para realizar la captura de imagenes de su mano derecha.
Paso 6. Preguntar a las pacientes cual es su mano predominante e indicarles que
adoptaran la posicion corporal mostrada en la figura 3.18 para proceder a
determinar su nivel de fuerza en la mano especificada. Para que los datos fueran
confiables, se determind realizar dos pruebas de fuerza por cada paciente; si los
dos datos obtenidos eran similares, entonces se dejaba asi, por el contrario, si un
dato diferia demasiado del otro se tomaba una tercera medicién y asi se dejaban
los dos datos que menos diferian.

De acuerdo al grado de avance de la enfermedad, se adapto la adquisicion de datos
para aquellas personas que por ejemplo no pudieran extender los dedos de su mano
debido a dafios producidos por la enfermedad, o que debido a la misma no se
pudieran incorporar. En estos casos, las imagenes se tomaron de las manos en la
formay posicion que mas se pudiera ajustar, sin que por ello se dafara a la paciente;
de igual manera, si por cuestiones fisicas no se podian incorporar y por ende no se
podian ni medir ni pesar, se tomaban los datos registrados en su ultima consulta.

Todos los datos obtenidos se vaciaron en el archivo de Excel, quedando tal y como
se muestra en la tabla contenida en el anexo 2.

En el caso de las mujeres sanas se llevé a cabo un proceso similar, la diferencia
simplemente fue que ellas no acudian a consulta, sino que se acudi6 a su centro de
trabajo, previa autorizacion, y se les hicieron las mediciones pertinentes, vaciando
de igual manera sus datos en el archivo de Excel.

En el caso de las imagenes, tanto las térmicas como las tomadas en la SoftBox, se
numeraron de acuerdo al numero de paciente o persona sana, para que coincidiera
con los registros de sus demas datos y especificando en el nombre de la imagen
“AR” si eran pacientes o “S” si eran las participantes sanas. Tal y como se muestra
en la figura 3.20.
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Nombre A~  Fecha de modificacién Tamafio Clase

|| ARO1.JPG 18/10/2016 07:07 1MB Imagen JPEG

AR02.JPG 18/10/2016 07:15 1.2 MB Imagen JPEG

AR03.JPG 18/10/2016 07:18 1.2 MB Imagen JPEG
= AR04.JPG 18/10/2016 07:23 11 MB Imagen JPEG
|| AR05.JPG 18/10/2016 07:29 11 MB Imagen JPEG
= AR06.JPG 18/10/2016 07:32 11 MB Imagen JPEG
lia!l AR07.JPG 18/10/2016 07:38 11 MB Imagen JPEG
& AR08.JPG 18/10/2016 08:00 1.1MB Imagen JPEG
|5/ AR09.JPG 20/10/2016 07:03 1.2 MB Imagen JPEG
= AR10.JPG 20/10/2016 07:10 1.2 MB Imagen JPEG
E AR11.JPG 20/10/2016 07:17 1.2 MB Imagen JPEG
|¥ AR12.JPG 20/10/2016 07:26 1.2 MB Imagen JPEG
&l AR13.JPG 20/10/2016 07:55 1.2 MB Imagen JPEG
&l AR14.UPG 20/10/2016 10:19 11 MB Imagen JPEG
|| AR16.JPG 25/10/2016 07:18 11 MB Imagen JPEG
= AR17 1D 25/A0/2018 N7:27. 11MR Imanan IDEG.

Figura 3. 20 Organizacion de las imagenes de las pacientes con AR tomadas con la SoftBox.
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IV. MODELADO DE VARIABLES DE PACIENTES CON AR Y DE

PERSONAS SANAS
El modelado de variables se llevé a cabo mediante el programa de libre acceso
WEKA.

Tomando como referencia la base de datos creada con los datos de todas las
mujeres que participaron en el estudio, mencionada en el capitulo 3, se cre6 un
archivo con formato “.arff’, que es el formato nativo que utiliza WEKA para poder
leer los datos y realizar las clasificaciones pertinentes con los algoritmos
seleccionados.

Es importante mencionar que la base de datos quedo6 conformada con 240 registros,
120 pertenecientes a mujeres diagnosticadas con artritis reumatoide y 120
aparentemente sanas.

Se adoptaron los siguientes pasos para la creacion del documento nombrado
WEKAV1.arff:

e De la base de datos creada en Excel se eliminaron las columnas
pertenecientes al nombre del paciente, asi como las observaciones.

e En la primera columna se colocé el nombre de la imagen con su respectiva
nomenclatura y extension AR01.JPG -AR120.JPG o S01.JPG - S120.JPG.,
dependiendo de si los datos pertenecian a las pacientes o a las personas
sanas.

e En la primera fila del documento, y de manera consecutiva de manera
descendente, se colocaron el nombre de los atributos con el siguiente
formato, cuyos nombres se tomaron del nombre de cada columna de la base
de datos:

o @Relation WEKAv1
o @Attribute Filename String (Es el nombre de la imagen
correspondiente al usuario numerado.)

@Attribute Edad NUMERIC

@Attribute Peso NUMERIC

@Attribute Estatura NUMERIC

@Attribute F1 NUMERIC (Fuerza manos Repeticién 1)

@Attribute F2 NUMERIC (Fuerza manos Repeticion 2)

o @Attribute Diagnostico {DiagnosticoConAR, DiagnosticoSinAR}

e Se dejo una fila en blanco

e Se colocé @Data

e A continuacion, se eliminaron todos los encabezados de las columnas de la
base de datos.

e Al momento de guardar los cambios se procedid a cambiar la extension,
ahora se guardé con el formato .csv.

o O O O O
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e Se abrié el documento con un editor de textos (en este caso el Notepad++) y
se elimino cualquier caracter que se hubiera agregado de manera fortuita.

e Por dltimo, se guardo nuevamente el documento, pero ahora con la extension
.arff., quedando el documento tal y como se muestra en la figura 4.1.

& WEKAw1 orf 3 |
1 @Relation WEKAWVL -
BAttribute Filename String
Ehttribute Edad NUMERIC
BAttribute Peso NUMERIC
BAttribute Estatura NUMERIC
@Attribute F1 NUMERIC
(& BAttribute F2 NUMERIC
=] @Ahttribute Diagnostico {DiagnosticoConfAR,DDiagnosticoSinAR}

m

1 m

1 EData

5 LRO1.JPG,40,65,1.45,7.6,18.7, DiagnosticoConhR
AR16.JPG,57,60,1.5,15.1,14.6, DiagnosticoConAR
AR17.JPG,52,55,1.48,9.1,11.9, DiagnosticoConAR
AR1S.JPG,35,60,1.48,30.2,26.8,DiagnosticoConkR
AR19.JPG,392,58,1.492,9.4,10.2, DiagnosticoConAR
ARZ0.JPG, 30,680, 49,28.1,23.6, DiagnosticoConiAR
8 ARZ21.JPG,72,71,1.52,15.7,18.5, DiagnosticoConaR
ARZZ2.JPG,33,64,1.44,15.1,14.6,DiagnosticoConfAR
LR23.JPG,55,62,1.5,12.6,15.4, DiagnosticoConkRi
1 AR24.JPG,62,58,1.49,7.5,7.4, DiagnosticoConiR
LR2S5.JPG, 36,59, :

Nk
=

1 o

[N S I S N W X Sy Sy By Sy Ry Wy By Y
I

. 8
LR26.JPE,48,66,1.5,10.8,9.7, DiagnosticoConhR

= LRZ27T.JPE,44,59, 4,8.2,9.9, DiagnosticoConiR

5 nRZE.JPG,58,68,1.42,10.5,9.2, DiagnosticoConAR

& AR29.JPG,33,50,1.55,22.2,24.7,DiagnosticoConkAR

7 AR30.JPG, 36,55, 46,10.4,11.6, DiagnosticoConiAR

(& AR31.JPG, 39,60, 46,11.3,9.9,DiagnosticoConfAR
ABR3Z2.JPG,67,62, 47,9.4,8, DiagnosticoConfAR

0  RR33.JPG, 51,51,
31 AR34.JPG, TS, 62.
32 AR35.JPG, 77,42,
33 AR36.JPG, 42,60,

= a AD2T . TDME £ TC

Figura 4. 1 Documento final en .arff.

.41,11.8,13.3,DiagnosticoConaRi
1.54,14.9,15.2, DiagnosticoConiR
.34,10.2,11.9, DiagnosticoConii
.54,22.9,20, DiagnosticoConiR

I e N R e S S I S S S S e,
N .

£7 10 9 FT 7 NEasmeotS s Cee D

Posteriormente se procedié a utilizar el programa WEKA para el procesamiento del
documento WEKAv1.arff, siguiendo los pasos que a continuacion se listan.

e En el programa WEKA descrito en el capitulo 1, se procedi6 a leer el archivo
para a continuacion aplicar el primer filtro llamado “ColorLayoutFilter”, el cual
se utilizé, ya que como se trabaj6é con imagenes se debian de extraer ciertas
caracteristicas de las mismas. Este filtro divide cada una de las imagenes en
64 bloques a partir de los cuales extrae 33 atributos que se agregan de
manera automatica a los que contiene el archivo antes mencionado.

e Se utilizaron los algoritmos con que cuenta WEKA para analizar los datos.

e Para evaluar los datos proporcionados por los algoritmos se utilizd
“CrossValidation” con 10 folds.

e Por ultimo, se inici6 el proceso para obtener los resultados arrojados por cada
algoritmo. En la figura 4.2 se muestran los resultados obtenidos por el
algoritmo RandomForest.
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TTaCOE L IeD
Test mode: 18-fold creoss-validation

=== (lassifier model (full training set) ===
RandomForest
Bagging with 188 iterations and base learner

Time taken to build model: B.86 seconds

=== 5Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 216 0B.7563 %
Incorrectly Classified Instances 22 5.2437 %
Kappa statistic B.8151
Mean absolute error B.21389
Root mean squared error B.2BB5
Relative absolute error 42,7748 %
Root relative squared error 57.6974 %
Total Mumber of Instances 238
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area C(lass
B.898 B.875 B.921 .89 B.985 B.816 B.957 B.961 DiagnosticoConAR
B.925 B.118 B.805 B.925 B.91@ B.B16 B.957 B.948 DiagnosticoSinAR
Weighted Avg. B.5988 B.893 B.588 B.988 B.988 B.816 B.957 B.5955

=== Confusion Matrix ===

a b <-— classified as
@5 13 | a = DiagnosticoConAR
9 111 | b = DiagnosticoSinAR

Figura 4. 2 Resultados del algoritmo RandomForest con 10-folds.

Este proceso se realizd primero con imagenes obtenidas mediante la SoftBox y
después se realiz6 el mismo procedimiento, pero ahora con las imagenes
termogréficas. Todos los resultados se guardaron en archivos .txt, asi como también
para evaluar de manera grafica los resultados se guardé el area bajo la curva de
cada algoritmo.

Para complementar este proceso se realizd el procedimiento descrito en lineas
anteriores, pero ahora sin utilizar todas las variables, esto con la finalidad de evaluar
si todas las variables aportaban para que la asertividad del algoritmo fuera lo mas
alta posible, y con cuédles se obtenian peores resultados. Por lo tanto, el archivo
“WEKAvV1” fue modificado de acuerdo a qué variables o qué imagenes se utilizarian
en el momento, guardando diferentes versiones del mismo.
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V. RESULTADOS

Realizados todos los procedimientos se obtuvo el set de datos completo, el cual fue
clasificado mediante los diferentes tipos de clasificadores contenidos en WEKA,
para poder observar los resultados obtenidos y poder determinar cuales eran los
gue obtenian los mejores resultados, no sélo en exactitud sino también en cuanto a
la sensibilidad y la especificidad; ambos valores muy relevantes,
complementandose con los valores de la curva ROC

Este procedimiento se realiz6 tanto con las imagenes normales como con las
termograficas (de cada una de las imagenes se extrajeron 33 atributos que se
agregaron a las cinco variables base, teniendo en total 38 variables), dividiendo los
resultados de las clasificaciones en dos categorias.

Tabla 5.1. Resultados de los clasificadores utilizando las cinco variables con imagenes normales y
los atributos edad, peso, estatura, fuerza.

# Classifier Sensitivity | Specificity| ROC |Accuracy
1|{SMO 0.907 0.908| 0.908| 90.7563
2 [ RandomForest 0.921 0.895| 0.957| 90.7563
3|SGD 0.898 0.900| 0.899| 89.9160
4 | MultiClassClassifierUpdateable 0.898 0.900 0.899| 89.9160
5| MultilayerPerceptron 0.890 0.892 0.943| 89.0756
6 | LogitBoost 0.876 0.897| 0.958| 88.6555
7 | SimpleLogistic 0.875 0.89 0.964| 88.2353
8 | Bagging 0.902 0.865| 0.943| 88.2353
9 | RandomCommittee 0.881 0.883 0.932] 88.2353
10| BayesNet 0.901 0.858| 0.943| 87.8151
11| LMT 0.879 0.869| 0.951| 87.3950
12 | AdaBoostM1 0.860 0.880| 0.943| 86.9748
13 | IterativeClassifierOptimizer 0.872 0.868 0.948( 86.9748
14 | RandomSubSpace 0.885 0.856| 0.947| 86.9748
15 | NaiveBayes 0.852 0.879| 0.944| 86.5546
16 | NaiveBayesUpdateable 0.852 0.879( 0.944| 86.5546
17 | HoeffdingTree 0.852 0.879| 0.957| 86.5546
18 | ClassificationViaRegression 0.870 0.854 0.940| 86.1345
191J48 0.870 0.854| 0.879| 86.1345
20 | NaiveBayesMultinomial 0.882 0.836 0.940| 85.7143
21| AttributeSelectedClassifier 0.862 0.852| 0.853| 85.7143
22 | NaiveBayesMultinomialUpdateable 0.881 0.814 0.94| 85.2941
23 | PART 0.867 0.840| 0.858| 85.2941
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# Classifier Sensitivity | Specificity| ROC | Accuracy
24 | Jrip 0.880 0.823 0.860( 84.8739
25| Kstar 0.833 0.847| 0.886| 84.0336
26 | FilteredClassifier 0.839 0.842| 0.900| 84.0336
27 | RandomTree 0.864 0.82 0.84] 84.0336
28 | REPTree 0.839 0.842| 0.879| 84.0336
29 | DecisionTable 0.821 0.852 0.907( 83.6134
30 [ RandomizableFilteredClassifier 0.855 0.813 0.831| 83.1933
31| Logistic 0.806 0.842 0.876| 82.3529
32 | VotedPerceptron 0.858 0.795 0.861| 82.3529
33 | MultiClassClassifier 0.806 0.842| 0.876| 82.3529
34| 1BK 0.793 0.812 0.807| 80.2521
35| DecisionStump 0.908 0.742 0.799| 80.2521
36 | LWL 0.898 0.740( 0.873| 79.8319
37| OneR 0.813 0.786( 0.798| 79.8319
38 | NaiveBayesMultinomialText 0.000 0.505 0.493| 50.4202
39| SGDText 0.000 0.504( 0.500( 50.4202
40 [ CVParameterSelection 0.000 1.000| 0.493| 50.4202
41 | InputMappedClassifier 0.000 0.504 0.493| 50.4202
42 | MultiScheme 0.000 0.504( 0.493( 50.4202
43 | Stacking 0.000 0.504| 0.493| 50.4202
44 | Vote 0.000 0.504| 0.493| 50.4202
45| ZeroR 0.000 0.504( 0.493( 50.4202

Los resultados obtenidos mediante la clasificacion de todos los algoritmos utilizando
las imagenes normales se muestran en la tabla 5.1, siendo los seis mejores los que
se listan a continuacion:

e SMO

e RandomForest

e SGD

e MultiClassClassifierUpdateable

e MultilayerPerceptron

e LogitBoost

Sin embargo, el algoritmo que presenté la mejor curva ROC fue el LogitBoost con
un 0.958; y se debe recordar que entre mas se acerca a uno el resultado significa
gue es mejor la clasificacion. Esto conlleva a que este algoritmo que se ubica en la
sexta posicion en la imagen ya mencionada sea tomado en cuenta y sus resultados
no se descarten. A continuacion, en las figuras 5.1, 5.2, 5.3, 5.4, 5.5 y 5.6 se pueden
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apreciar las curvas ROC de todos los algoritmos clasificados por categorias con sus

respectivos nombres.

1r — ]
0.8 4
8 Reducir el documento
©
| -
q’ I~ -
> 0.6
=
0
O
Q04r Z 4
g il ———— BayesNet
- | !~ |7 NaiveBayes
0.2 - — = = NBMultinomial _
A | m——— NBMText
,,’ = = = NBMUpdateable
0 e | ee——— NBUpdateable |
0 0.5 1

False positive rate
Figura 5. 1 Graficas de las curvas ROC de los clasificadores de la categoria “Bayes”
de WEKA con imagenes normales.
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Figura 5. 2 Gréficas de las curvas ROC de los clasificadores de la categoria
“Functions” de WEKA con imagenes normales.
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True positive rate

Figura 5. 3 Graficas de las curvas ROC de los clasificadores dentro de la categoria “Lazy’
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de WEKA con imagenes normales.
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Figura 5. 4 Graficas de las curvas ROC de los clasificadores dentro de la categoria

“Meta” de WEKA con imagenes normales.
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Figura 5. 5 Gréficas de las curvas ROC de los clasificadores dentro de la categoria
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“Rules” de WEKA con imagenes normales.
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Figura 5. 6 Gréficas de las curvas ROC de los clasificadores dentro de la categoria
“Trees” de WEKA con imagenes normales.
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En cuanto a las imagenes termograficas, los resultados se muestran en la tabla 5.2.
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Tabla 5. 2 Resultados de los clasificadores utilizando imagenes termograficas con las variables

edad, peso, estatura, fuerza.

# Clasificador Sensibilidad | Especificidad| ROC |Exactitud
1[{SMO 0.952 0.865 0.903( 90.3361
2 | VotedPerceptron 0.893 0.857 0.893 87.3950
3| RandomSubSpace 0.879 0.869 0.928 87.3950
41SGD 0.892 0.850 0.869( 86.9748
5 | MultiClassClassifierUpdateable 0.892 0.850 0.869( 86.9748
6 | RandomForest 0.899 0.845 0.933| 86.9748
7 | AdaBoostM1 0.858 0.873 0.937| 86.5546
8 | IterativeClassifierOptimizer 0.846 0.848 0.930| 86.1345
9 | MultilayerPerceptron 0.862 0.852 0.931| 85.7143
10| Simplelogistic 0.856 0.858 0.940( 85.7143
11 | LogitBoost 0.850 0.864 0.930( 85.7143
12 (LMT 0.856 0.858 0.940| 85.7143
13 | REPTree 0.862 0.852 0.899| 85.7143
14 | BayesNet 0.861 0.846 0.931( 85.2941
15| Bagging 0.861 0.846 0.927 85.2941
16 [ HoeffdingTree 0.861 0.846 0.931( 85.2941
17 | NaiveBayes 0.860 0.839 0.930( 84.8739
18 | NaiveBayesMultinomial 0.853 0.844 0.921 84.8739
19 | NaiveBayesMultinomialUpdateable 0.853 0.844 0.921| 84.8739
20 | NaiveBayesUpdateable 0.860 0.839 0.930( 84.8739
21| AttributeSelectedClassifier 0.852 0.837 0.895( 84.4538
22 [ RandomCommittee 0.826 0.846 0.924| 83.6134
23 | FilteredClassifier 0.825 0.839 0.903( 83.1933
24 | Jrip 0.836 0.828 0.852 83.1933
25| PART 0.825 0.839 0.863( 83.1933
26 | ClassificationViaRegression 0.821 0.818 0.919( 81.9328
27(J48 0.810 0.829 0.803| 81.9328
28 | Logistic 0.798 0.833 0.914( 81.5126
29 | MultiClassClassifier 0.798 0.833 0.914( 81.5126
30| DecisionStump 0.908 0.742 0.799 80.2521
31| OneR 0.813 0.786 0.798( 79.8319
32| RandomTree 0.792 0.805 0.798| 79.8319
33| Kstar 0.790 0.798 0.855| 79.4118
34 (LWL 0.871 0.745 0.862( 79.4118
35| DecisionTable 0.793 0.787 0.887( 78.9916
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# Clasificador Sensibilidad | Especificidad| ROC |Exactitud
36| IBK 0.767 0.780 0.775| 77.3109
37 | RandomizableFilteredClassifier 0.752 0.736 0.726( 74.3697
38 | NaiveBayesMultinomialText 0.000 0.504 0.493| 50.4202
39| SGDText 0.000 0.504 0.500| 50.4202
40 | CVParameterSelection 0.000 0.504 0.493 50.4202
41 [ MultiScheme 0.000 0.504 0.493| 50.4202
42 | Stacking 0.000 0.504 0.493| 50.4202
43 [ Vote 0.000 0.504 0.493| 50.4202
44| ZeroR 0.000 0.504 0.493| 50.4202
45 | InputMappedClassifier

En la tabla 5.2 se destacan los siguientes algoritmos:
e SMO
e VotedPerceptron
¢ RandomSubSpace
e SGD
¢ MultiClassClassifierUpdateable
e RandomForest

También se destaca que los algoritmos SimpleLogistic y LMT tienen la mejor curva
ROC, con un 0.940, a pesar de que su exactitud es tan sélo del 85.7143%. A
continuacion, en las figuras 5.7, 5.8, 5.9, 5.10, 5.11 y 5.12 se pueden apreciar las
curvas ROC de todos los algoritmos clasificados por categorias.

0.6 -

0.4

True positive rate

0 0.5 1
False positive rate

Figura 5. 7 Graficas de las curvas ROC de los clasificadores dentro de la categoria “Lazy” de

WEKA con imagenes Termograficas.
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Figura 5. 8 Gréficas de las curvas ROC de los clasificadores dentro de la categoria

“Meta” de WEKA con imagenes Termograficas.
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Figura 5. 9 Gréficas de las curvas ROC de los clasificadores dentro de la categoria
“Rules” de WEKA con imagenes Termograéficas.
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Figura 5. 10 Gréficas de las curvas ROC de los clasificadores dentro de la categoria
“Trees” de WEKA con imagenes Termograficas.

il i
0.8 |
2
©
—
° i i
= 0-6
‘»
o
204t ]
=
; "‘,x — BayesNet
o2l e mn NaiveBayes |
. “,,-* ------ NBMultinomial
,/" memmama—— NBMText
B Lt NBMUpdateable
ol L mammama—— NBUpdateable .
1 1 ;
0 0.5 1

False positive rate
Figura 5. 11 Gréficas de las curvas ROC de los clasificadores dentro de la categoria
“Bayes” de WEKA con imagenes Termograéficas.
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Figura 5. 12 Gréficas de las curvas ROC de los clasificadores dentro de la categoria
“Functions” de WEKA con imagenes Termogréficas.

Observando ambas tablas en conjunto, se aprecia que en general los algoritmos
con mejores resultados en ambos casos, con mas de un 86% de exactitud, son:

e SMO

e RandomForest

e SGD

e MultiClassClassifierUpdateable

Siendo el SMO en ambas tablas el que tiene la mejor exactitud de todos los
algoritmos contenidos en WEKA, con un 90.7563% y un 90.3361%.

5.1. Herramienta “Seleccion de atributos” de WEKA

Todo resultado se puede mejorar y, en este caso, una de las opciones que ofrece
WEKA para mejorar la exactitud de los resultados es “Seleccion de atributos”, la
cual permite analizar todos los atributos utilizados en el analisis de una base de
datos y determinar cuéles son redundantes e irrelevantes. Esto ayuda a reducir el
tiempo de evaluacién y minimizar el tamafio de las bases de datos, permitiendo que
éstas contengan solo los datos mas significativos.

El proceso fue el siguiente: En primer lugar se cargé en WEKA el archivo con el cual
se trabajé en los procesos anteriores y posteriormente en el apartado “Select
Attributes” se eligi®6 como atributo evaluador (Attribute Evaluator) la opcion de
WrapperSubsetEval en conjunto con un clasificador de WEKA (se realizd este
proceso con los 45 algoritmos), ademas como método de busqueda (Search
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Method) se selecciond GreedyStepwise. A continuacion, se eligi6 como modo de
seleccién de atributos la opcion “Use full training set”

Este procedimiento se llevo a cabo con todos los algoritmos contenidos en WEKA 'y
los resultados obtenidos se fueron vaciando en una tabla similar a la mostrada en
la tabla 5.3, pero en este caso tan sélo se tomé en cuenta el nombre del algoritmo,
los atributos elegidos, el clasificador utilizado, ROC y la exactitud. El resultado se
muestra en la tabla antes citada.

Tabla 5. 3 Resultados obtenidos con la seleccion de atributos con imagenes obtenidas mediante la

SoftBox.
# | Algoritmo | Atributos | Clasificador | Sensibilidad | Especificidad | ROC | Exactitud
3,9,10,11,1
ClassificationVi | 3,21,22, ClasifiationVia
1 | aRegression Edad, F1 Regression 0.948 0.927| 0.973 93.6975%
3,9,10,11,1
3,21,22, ClasifiationVia
2 | RandomForest | Edad, F1 Regression 0.932 0.926 | 0.962 92.8571%
MultilayerPerc |9,13,15,21, | MultilayerPerc
3 | eptron 24, F1 eptron 0.931 0.918 | 0.957 92.4370%
3,9,10,11,1
3,21,22, ClasifiationVia
4 | REPTree Edad, F1 Regression 0.902 0.931| 0.933 91.5966%
3,9,10,11,1
3,21,22, ClasifiationVia
5 | Bagging Edad, F1 Regression 0.915 0.909 | 0.947 91.1765%
5,21,23,
6 | Kstar Edad, F1 RandomForest 0.922 0.902] 0.961 91.1765%
3,9,10,11,1
RandomCommi | 3,21,22, ClasifiationVia
7 | ttee Edad, F1 Regression 0.908 0.916 0.94| 91.1765%
3,9,10,11,1
3,21,22, ClasifiationVia
8 | JRip Edad, F1 Regression 0.900 0.915| 0.924| 90.7563%
9,13,15,21,
9 | Logistic 24, F1 LMT 0.899 0.908| 0.958 90.3361%
MultiClassClass | 9,13,15,21,
10 | ifier 24, F1 LMT 0.899 0.908| 0.958 90.3361%
5,21,23,
11 | PART Edad, F1 RandomForest 0.899 0.908| 0.919 90.3361%
3,9,10,11,1
3,21,22, ClasifiationVia
12 | LogitBoost Edad, F1 Regression 0.892 0.907| 0.958 89.9160%
3,9,10,11,1
RandomSubSpa | 3,21,22, ClasifiationVia
13| ce Edad, F1 Regression 0.905 0.893| 0.958 89.9160%
9,13,15,21,
14 | Simplelogistic | 24, F1 LMT 0.898 0.900| 0.957 89.9160%
5,21,23,
15 | AdaBoostM1 Edad, F1 RandomForest 0.891 0.899] 0.951 89.4958%
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# | Algoritmo | Atributos | Clasificador | Sensibilidad | Especificidad | ROC | Exactitud
3,9,10,11,1
3,21,22, ClasifiationVia
161148 Edad, F1 Regression 0.884 0.906| 0.899 89.4958%
3,9,10,11,1
3,21,22, ClasifiationVia
17 | LMT Edad, F1 Regression 0.897 0.893| 0.945 89.4958%
3,9,10,11,1
AttributeSelect | 3,21,22, ClasifiationVia
18 | edClassifier Edad, F1 Regression 0.904 0.879 0.89 89.0756%
3,9,10,11,1
IterativeClassifi | 3,21,22, ClasifiationVia
19 | erOptimizer Edad, F1 Regression 0.883 0.898| 0.954 89.0756%
3,9,10,11,1
MultiClassClass | 3,21,22, ClasifiationVia
20 | ifierUpdateable | Edad, F1 Regression 0.883 0.898 | 0.891 89.0756%
5,21,23,
21| RandomTree Edad, F1 RandomForest 0.904 0.879] 0.891 89.0756%
3,9,10,11,1
3,21,22, ClasifiationVia
22| SGD Edad, F1 Regression 0.883 0.898 | 0.891 89.0756%

Se puede apreciar que mientras se trabajaba con todas las variables la exactitud no

sobrepasaba el 90.7563%; sin embargo, en este caso subié a un 93.6975%.

Ademas, ahora los algoritmos con mejores resultados son los 7 que se listan a
continuacion con mas de un 91% de exactitud:

ClassificationViaRegression
RandomForest

MultilayerPerceptron

REPTree

Bagging
Kstar

RandomCommittee

Cuya curva ROC se muestra en la figura siguiente:
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Figura 5. 13 Gréficas de las curvas ROC de los mejores resultados de los clasificadores de

WEKA con imégenes obtenidas mediante la SoftBox

Respecto a las imagenes termograficas, los resultados de la clasificacion
muestran en la tabla 5.4.

Los mejores algoritmos son:
¢ ClassificationViaRegression
e AdaBoostM1
e MultilayerPerceptron
¢ Babbing
e PART

se

Se mantiene la tendencia de que la exactitud de los algoritmos baja cuando se
utilizan las imagenes termograficas, sin embargo, ahora las curvas ROC fueron las
gue subieron sus valores, acercandose mas a 1, lo cual es algo a tomar en cuenta
ya que resalta que los resultados son mejores.

Tabla 5. 4 Resultados obtenidos con la seleccidn de atributos con imagenes termogréficas

# Algoritmo Atributos Clasificador Sensibilidad Especificidad ROC | Exactitud
Classification
ViaRegressio | 21,27,Edad,
1]n F1 BayesNet 0.92 0.888 | 0.936| 90.3361%
4,17, 20,
2 | Logistic 26, F1 Logistic 0.920 0.881 | 0.942| 89.9160%
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En las tablas 5.3 y 5.4 se puede apreciar que los atributos

imagenes que son variables.

# Algoritmo Atributos Clasificador Sensibilidad Especificidad ROC | Exactitud
MultiClassCl | 4, 17, 20,
3 | assifier 26, F1 Logistic 0.92 0.881| 0.942| 89.9160%
16,20, 21,
27, 31,
4 | LogitBoost Edad, F1 LogitBoost 0.878 0.913| 0.943| 89.4958%
1,2,8,21,
5 | PART Edad, F1 REPTree 0.904 0.886 | 0.902 | 89.4958%
16,20, 21,
27, 31,
6 | SMO Edad, F1 LogitBoost 0.926 0.862 0.89 | 89.0756%
RandomFore | 20, 21, 27,
7 | st Edad, F1 Bagging 0.89 0.892| 0.948 | 89.0756%
4,17, 20,
8 | LMT 26, F1 LMT 0.911 0.873| 0.943| 89.0756%
SimpleLogisti | 4, 17, 20,
9|c 26, F1 LMT 0.911 0.873| 0.943| 89.0756%
1
0 | Kstar 15,21, F1 Kstar 0.904 0.879| 0.941| 89.0756%
1 21,27,Edad,
1 | AdaBoostM1 | F1 BayesNet 0.882 0.891| 0.939| 88.6555%
1 4,17, 21, ClassificationVi
2 | JRip Edad, F1 aRegression 0.896 0.878 | 0.900 | 88.6555%
1 | AttributeSele | 21,27,Edad,
3 | ctedClassifier | F1 BayesNet 0.881 0.883| 0.904 | 88.2353%
1 21,27,Edad,
4 | Bagging F1 BayesNet 0.888 0.877| 0.943| 88.2353%
MultiClassCI
1 | assifierUpdat | 16, 17, 24,
5 | eable Peso, F1 RandomForest 0.917 0.854| 0.882| 88.2353%
1 16, 17, 24,
6 | SGD Peso, F1 RandomForest 0.917 0.854| 0.882| 88.2353%
1 | RandomSub | 4, 17, 21, ClassificationVi
7 | Space Edad, F1 aRegression 0.895 0.871| 0.942| 88.2353%

que se repiten
constantemente en ambas son edad y estatura, ademas de algunos atributos de las

A continuacién, se listan los primeros 7 algoritmos con mejores resultados:
ClassificationViaRegression

Logistic

MultiClassClassifier

LogitBoost
PART
SMO

RandomForest

Cuya curva ROC se muestra en la figura siguiente:
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Figura 5. 14 Gréficas de las curvas ROC de los mejores resultados de los clasificadores de
WEKA con imagenes Termogréficas.
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CONCLUSIONES

La artritis reumatoide es una enfermedad que de no ser detectada a tiempo puede
ocasionar severos dafos en las personas que la padecen. Actualmente existen
métodos confiables de diagndstico, algunos de ellos caros y poco accesibles para
aguellos que padecen o creen padecer esta enfermedad. Entre los métodos
utilizados para el diagnéstico estan algunos que pueden ser subjetivos y dependen
enteramente de la percepcion que tiene el paciente de si mismo respecto a la
enfermedad. Entre ellos se cuentan los cuestionarios de evaluacién de Actividades
de la vida diaria, los cuales si bien tienen interrogantes necesarias para que el
médico pueda evaluar los sintomas que padece el enfermo en la semana previa a
la consulta; éste, la mayoria de las veces, tiende a exagerar sus sintomas con la
idea de que entre mas enfermo se muestre mejor o mas rapido lo atenderan,
también contesta al azar, debido a que no entiende bien el por qué de las preguntas
y qué tipo de respuestas debe proporcionar. Esto puede ocasionar que se le recete
medicamento que lejos de ayudarle puede perjudicarles.

Por lo antes expuesto, en el sistema propuesto, que ya fue desarrollado, se decidio
utilizar variables de proceso objetivas, obviando de manera total los test tales como
el DAS-28 y el HAQ. Es necesario aclarar que no existe un procedimiento estandar
gue sigan todos los médicos, ya que cada especialista utiliza variables y pruebas
diagnésticas diferentes a los demdas, aunque suelen coincidir en algunas
mediciones; sin embargo, se puede afirmar que de las variables que se utilizaron en
el sistema desarrollado, los especialistas no suelen utilizar la variable fuerza de
prension para ayudar en el diagnostico. Se debe de resaltar que ésta variable
demostré, mediante la clasificacion de datos con diferentes algoritmos, que su
margen de exactitud por si sola es de un 85% al momento de clasificar los datos
entre personas sanas y personas con AR, a diferencia de otras variables, tales como
la combinacion de las variables peso, estatura y edad, cuya exactitud maxima es
del 74%. Esto demuestra que, en esta investigacion, la fuerza de prension fue la
variable cuyos datos ayudaron a que la exactitud de la clasificacién alcanzara un
90%. De hecho, revisando los datos en bruto, se puede observar que las personas
enfermas con AR obtuvieron los valores de fuerza de prension mas bajos respecto
a las personas sanas.

Aunque la exactitud obtenida fue bastante alta, para aumentarla se utilizd la
herramienta de “Seleccion de atributos” de WEKA, mediante la cual se realizaron
varias combinaciones entre las variables originales y los atributos obtenidos de las
imagenes, tanto termograficas como normales. Los resultados generados fueron
almacenados y analizados para determinar las combinaciones mas exitosas, asi
como los atributos y/o variables mas recurrentes y con mejores resultados, siendo
el algoritmo ClassificationViaRegression, de entre todos los analizados, quien con
9 atributos (4(3), 10(9), 11(10), 12(11), 14(13), 22(21), 23(22), 34(Edad), 37(F1))
obtuvo el primer lugar con una exactitud de 93.67%, esto utilizando imagenes
normales. Para las imagenes termograficas se realiz6 el mismo procedimiento y
clasificacion con todos los algoritmos en WEKA y nuevamente resulté en primer
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lugar el algoritmo ClassificationViaRegression, que ahora con 5 atributos (5(4),
18(17), 22(21), 34(Edad), 37(F1)) obtuvo una exactitud de 91.1765%. De esta
manera se puede concluir que usar mas atributos no siempre es mejor, y que con
menos atributos se pueden obtener mejores resultados y una clasificaicon de datos
mas rapido y eficiente. También se confirmd que la fuerza de prensién es una
variable importante y la base de todos los procedimientos, ya que en todos los
resultados obtenidos de todos los algoritmos con sus respectivas combinaciones
siempre estuvo presente, a diferencia de otros atributos que resultaron ser
prescindibles.

Lo anterior demostrd que la instrumentacion y las variables utilizadas, sobre todo la
variable fuerza de prension, fueron las adecuadas para extraer datos que ayudaran
a la correcta clasificacion entre personas sanas y personas con AR.

Tal y como se especificd al inicio de esta investigacion, este sistema no pretende
sustituir al médico especialista, sino ayudar en las primeras fases de diagndstico
para que la enfermedad sea tratada lo mas pronto posible, evitando asi que ésta
afecte la calidad de vida de las personas que la padecen. Por ello, el sistema fue
desarrollado teniendo como uno de sus obijetivos principales el poder ser utilizado
en centros de salud y hospitales que no cuenten con especialistas y/o
instrumentacion para realizar el diagnostico de la enfermedad. Pudiéndolo utilizar el
personal médico general de manera facil e intuitiva sin necesidad de una
capacitacion compleja. Tampoco es necesario que el personal médico sea
especialista en AR, motivo por el cual la toma de datos para las variables es
bastante sencilla, ya que las mediciones tales como el peso y la estatura de por si
las toma la enfermera antes del inicio de la consulta. En cuanto a la toma de fotos,
la utilizacion de la SoftBox para tener el entorno controlado de las fotos es bastante
sencillo, ya que solo se tiene que encender la iluminacién proporcionada por los
leds y colocar el smartphone en la ranura superior de la caja y, dado que la mayoria
de las personas ha utilizado o tenido uno, no se necesita capacitacion extra para
poder utilizar la aplicacién de fotos nativa del mismo. En cuanto al vaciado de datos
en la base de datos, es similar al procedimiento que sigue el personal médico para
llevar el control de los datos de las pacientes. Esto ayudara a que su implementacion
en los centros de salud y hospitales sea rapida y sencilla en beneficio de las
pacientes que requieran un pre-diagndéstico rapido y confiable, para ser canalizados
al lugar correspondiente. Otro punto favorable es el costo accesible, ya que no se
requiere de una gran inversion para poder implementarlo.

Actualmente el sistema no esta empaquetado, por lo cual la captura de datos esta
segmentada y aparte se debe de realizar la clasificacion de datos con los algoritmos
de manera nativa en WEKA. Se tiene planeado como trabajo futuro realizar la
empaquetacion del sistema para automatizar el proceso y que simplemente
ingresando los datos en el sistema dé como resultado el diagnéstico de la persona
a quien pertenezcan los datos.

Los resultados del presente trabajo fueron presentados a principio de afio en el
congreso internacional GMEPE/PHACE en la modalidad de “Resumen en extenso”

60



y a finales de este afio en el congreso internacional CICOM2017 como articulo y
publicados en las memorias de ambos congresos. En el anexo 3 se agregan los
enlaces a dichos documentos.
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ANEXO 1

Tabla 1. Tabla que muestra el formato de la base para ingresar los datos de las participantes

DATOS DE LAS PARTICIPANTES

No.

Nombre

Apellido
Materno

Edad

FUERZA MANOS Observaciones
IMC DERECHA 1IZQUIERDA
PESO ESTATURA | REP1 REP2 REP 1 REP2
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ANEXO 2

Tabla 2. Tabla que muestra los datos adquiridos de todas las participantes

No. | Nombre Qg?élr'gg Edad MC FUERZAMANOS CLASE
PESO ESTATURA |REP1 REP2

1 40 65 1.45 7.6 18.7 | Artritis

2 43 67 1.46 23.7 23.5 | Artritis

3 26 54 1.49 22.8 20.4 | Artritis

4 61 67 1.51 5 5.2 | Artritis

5 19 45 1.41 4.2 5.4 | Artritis

6 26 61 1.52 10.4 11.2 | Artritis

7 34 70 1.54 16.8 14.2 | Artritis

8 30 67 1.55 5.4 5.6 | Artritis

9 36 63 1.52 19.1 17.6 | Artritis
10 54 80 1.50 7.1 12.4 | Artritis
11 41 65 1.48 18.1 14.1 | Artritis
12 58 6.9 7.1 | Artritis
13 41 11.3 11.4 | Artritis
16 57 60 15 15.1 14.6 | Artritis
17 52 55 1.48 9.1 11.9 | Artritis
18 35 60 1.48 30.2 26.8 | Artritis
19 39 58 1.49 9.4 10.2 | Artritis
20 30 60 1.49 28.1 23.6 | Artritis
21 72 71 1.52 15.7 18.5 | Artritis
22 33 64 1.44 15.1 14.6 | Artritis
23 55 62 1.50 12.6 15.4 | Artritis
24 62 58 1.49 7.5 7.4 | Artritis
25 36 59 1.50 8.8 8.6 | Artritis
26 48 66 1.50 10.8 9.7 | Artritis
27 44 59 1.40 8.2 9.9 | Artritis
28 58 68 1.42 10.5 9.2 | Artritis
29 33 50 1.55 22.2 24.7 | Artritis
30 36 55 1.46 10.4 11.6 | Artritis
31 39 60 1.46 11.3 9.9 | Artritis
32 67 62 1.47 9.4 8 | Artritis
33 51 51 141 11.8 13.3 | Artritis
34 75 62.5 1.54 14.9 15.2 | Artritis
35 77 42 1.34 10.2 11.9 | Artritis
36 42 60 1.54 22.9 20 | Artritis
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No. | Nombre ngg;gg Edad MC FUERZAMANOS CLASE
PESO ESTATURA |REP1 REP2
37 62 75 1.62 19.1 27.2 | Artritis
38 47 49.5 1.45 6.4 4.1 | Artritis
39 53 55 1.45 11.7 12.3 | Artritis
40 59 60 1.49 7.7 8.3 | Artritis
41 64 70 1.50 8.8 9.2 | Artritis
42 30 71 1.55 6.9 7.8 | Artritis
43 51 60 1.48 5 5.8 | Artritis
44 21 56 1.44 7.5 8.8 | Artritis
45 55 42 1.43 6 5.4 | Artritis
46 42 77 1.47 16.3 15.3 | Artritis
47 77 67 1.58 15.1 15 | Artritis
48 43 71.5 1.54 12.2 14.3 | Artritis
49 30 45 1.49 3.0 3.5 | Artritis
50 36 60 1.57 22.9 19.1 | Artritis
51 32 74 1.56 13.7 13 | Artritis
52 39 64 1.56 21.1 22.1 | Artritis
53 66 75 1.51 16.5 19.3 | Artritis
54 32 46 1.50 9.4 8.7 | Artritis
55 49 75 1.44 11.3 11.1 | Artritis
56 42 41 1.42 7.9 8.9 | Artritis
57 37 46 1.51 4.2 5 | Artritis
58 17 47 1.54 15.3 15.9 | Artritis
59 45 54 1.51 16.9 16.8 | Artritis
60 42 61 1.52 10.9 13.2 | Artritis
61 43 62 1.43 12.2 13 | Artritis
62 54 45 1.49 17.3 17.8 | Artritis
63 32 70 1.46 6.6 10.8 | Artritis
64 42 83 1.50 23 20.9 | Artritis
65 67 65 1.49 22.2 21.6 | Artritis
66 59 84 1.56 111 11.9 | Artritis
67 46 74 1.61 17.1 17.8 | Artritis
68 66 66 1.48 5.8 6.8 | Artritis
69 24 59 1.53 16.7 14 | Artritis
70 31 58.5 1.56 12 14.5 | Artritis
71 63 55 1.48 2.9 2.7 | Artritis
72 50 66.5 1.50 7.4 8.9 | Artritis
73 24 73 1.42 13.2 13 | Artritis
74 57 75 1.44 16.8 17.6 | Artritis
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No. | Nombre ngg;gg Edad MC FUERZAMANOS CLASE
PESO ESTATURA |REP1 REP2
75 46 73 1.49 19.5 20.9 | Artritis
76 61 45 1.36 10.3 14.7 | Artritis
77 58 84 1.54 13.1 11.4 | Artritis
78 33 60 1.62 23.7 24.3 | Artritis
79 52 60 1.51 18.3 21.8 | Artritis
80 52 53.5 1.46 10.5 11.1 | Artritis
81 35 80 1.56 20.4 19.8 | Artritis
82 54 64 1.45 7.8 8.2 | Artritis
83 35 50 1.44 23.4 22 | Artritis
84 48 45 1.48 19.6 19 | Artritis
85 71 68 1.55 4.5 4.5 | Artritis
86 39 72 1.51 9.4 10.6 | Artritis
87 53 77 1.49 6.4 6.6 | Artritis
88 49 66 1.55 18.5 21 | Artritis
89 56 62 1.48 7.6 9 | Artritis
90 52 52 1.49 10.1 10.4 | Artritis
91 66 53 1.49 6 6.1 | Artritis
92 34 57 1.49 24.6 26.2 | Artritis
93 53 55 1.51 11.2 9.7 | Artritis
94 40 71 1.52 19.5 19.7 | Artritis
95 59 70 1.50 18 17.6 | Artritis
96 61 64 1.56 9.3 9.9 | Artritis
97 26 59 1.53 119 12.4 | Artritis
98 47 75 1.51 18.5 20.6 | Artritis
99 43 52 1.52 10.5 10 | Artritis
100 61 56 1.50 13.4 14.1 | Artritis
101 22 53 1.46 4.9 4.6 | Artritis
102 29 58 1.50 4.2 4.5 | Artritis
103 48 65 1.52 17.2 16.7 | Artritis
104 49 84 1.56 4.6 5 | Artritis
105 52 64 1.55 10.5 13.2 | Artritis
106 56 66.5 1.53 8.2 8 | Artritis
107 34 57 1.61 19.2 18.9 | Artritis
108 53 66 1.58 17 18.3 | Artritis
109 39 54 1.58 12.7 12.7 | Artritis
110 38 50 1.51 5.6 5.3 | Artritis
111 34 66 1.46 17.5 17.9 | Artritis
112 25 68 1.57 235 22.1 | Artritis
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No. | Nombre ngg;rdlg Edad MC FUERZAMANOS CLASE
PESO ESTATURA |REP1 REP2
113 26 74 1.57 14.8 17.1 | Artritis
114 78 60 1.38 8.5 7.1 | Artritis
115 47 54 1.43 11.2 11.2 | Artritis
116 20 50 1.44 7.7 7.7 | Artritis
117 59 54 1.42 24 23.2 | Artritis
118 49 49.5 1.40 10.2 10.1 | Artritis
119 58 43 1.50 5 8.2 | Artritis
120 43 58 1.49 14.8 16.5 | Artritis
121 33 68 1.46 9.8 10.5 | Artritis
122 23 54 1.64 20.8 20 | Artritis
123 20 45.2 1.50 19.5 20 | Sanas
124 21 57 1.59 30.8 30.6 | Sanas
125 20 69 1.70 24.2 24.9 | Sanas
126 20 47.200 1.50 19.1 17.9|Sanas
127 20 56 1.60 24.6 28.3 | Sanas
128 20 47.500 1.68 22.1 20.2 | Sanas
129 20 74 1.55 20.5 24.3 | Sanas
130 20 50 1.59 25.1 24.6 | Sanas
131 20 43 1.60 33.5 31.9 | Sanas
132 20 43.500 1.40 27.5 23.6 | Sanas
133 20 44 1.55 15.6 15.5 | Sanas
134 22 48.300 1.40 20.7 23.2 | Sanas
135 20 76 1.50 23.8 23.4 | Sanas
136 48 63 1.50 155 15.1|Sanas
137 59 62 1.57 26.4 24.7 | Sanas
138 19 19 1.62 24 25.3 | Sanas
139 50 64 1.52 20.2 18.6 | Sanas
140 30 52 1.48 24.3 24.5 | Sanas
141 51 70 1.45 21.8 19.5|Sanas
142 51 48.500 1.52 19.6 19.7 | Sanas
143 30 80 1.50 17.1 15.7 | Sanas
144 52 50 1.49 194 19.7 | Sanas
145 59 58 1.60 19.1 16 | Sanas
146 26 62 1.58 28.3 27.6 | Sanas
147 33 64 1.57 21.7 24.1 | Sanas
148 50 64 1.52 20.2 18.6 | Sanas
149 52 66 1.67 27.8 28.6 | Sanas
150 37 53 1.52 23.4 21.8 | Sanas
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No. | Nombre ngg;gg Edad MC FUERZAMANOS CLASE
PESO ESTATURA |REP1 REP2
151 41 71 1.66 26.2 27.2|Sanas
152 35 61 1.54 27.2 30.4 | Sanas
153 45 60 1.60 30.3 31.4 | Sanas
154 42 90 1.70 28 28.7 | Sanas
155 32 85 1.58 234 20.2 | Sanas
156 35 56 1.62 24.8 23.6 | Sanas
157 46 64 1.52 15.7 18.6 | Sanas
158 27 52 1.52 8.9 12.2 | Sanas
159 29 52 1.48 28.1 29.3 | Sanas
160 35 80 1.63 25.1 24.8 | Sanas
161 53 82 1.57 28.9 28.4 | Sanas
162 42 80 1.58 28.8 27.1|Sanas
163 29 60 1.55 24.2 22.1|Sanas
164 28 83 1.64 233 24.1 | Sanas
165 40 64 1.56 29.2 25.8 | Sanas
166 45 67 1.49 32.8 28.6 | Sanas
167 50 68 1.51 18.3 21.4 | Sanas
168 54 80 1.62 23 26.8 | Sanas
169 40 59 1.57 26.4 22.2 | Sanas
170 59 68 1.60 25 24.5 | Sanas
171 41 61 1.61 29.4 28.5 | Sanas
172 46 60 1.59 29.1 28.4 | Sanas
173 58 48 1.60 17.7 20| Sanas
174 33 52 1.57 22.6 23.9 | Sanas
175 35 50 1.49 21.3 22.4 | Sanas
176 29 68.2 1.65 15.7 16.9 | Sanas
177 27 61 1.65 18.1 19.4 | Sanas
178 33 66 1.63 25.4 25.4 | Sanas
179 28 62 1.62 25.9 25.3 | Sanas
180 34 47 1.50 18.5 16.1 | Sanas
181 33 62 1.52 22.7 22.4 | Sanas
182 31 57 1.56 22.2 19.9 | Sanas
183 30 70 1.54 16 16.1 | Sanas
184 30 60 1.54 24.5 26.4 | Sanas
185 28 64 1.56 26.9 22.4 | Sanas
186 28 54 1.57 30.1 32 | Sanas
187 25 55 1.98 36.2 35.2 | Sanas
188 29 65 1.62 18.3 20.3 | Sanas
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No. | Nombre ngg;gg Edad MC FUERZAMANOS CLASE
PESO ESTATURA |REP1 REP2
189 23 53.5 1.58 22.5 24.1 | Sanas
190 28 55 1.60 20.4 20.5 | Sanas
191 40 55 1.62 25.2 26.5 | Sanas
192 40 54 1.54 27.3 27.9 | Sanas
193 27 70 1.50 27.4 25.5|Sanas
194 23 75 1.64 21.1 20.3 | Sanas
195 23 58 1.58 23.2 18.3 | Sanas
196 27 76 1.49 21.7 21.5|Sanas
197 29 55 1.58 29 30 | Sanas
198 38 63 1.57 32 31.3 | Sanas
199 25 62 1.55 28.2 29.2 | Sanas
200 29 66 1.54 314 32.5 | Sanas
201 33 57 1.55 27 27.5 | Sanas
202 26 55 1.49 24.5 26.3 | Sanas
203 36 64 1.60 30.5 30.9 | Sanas
204 31 60 1.63 33 34 | Sanas
205 50 69 1.49 29.4 29.3 | Sanas
206 23 72 1.62 27.2 30.4 | Sanas
207 25 55 1.55 25 25.3 | Sanas
208 34 60 1.55 30 31 |Sanas
209 30 62 1.60 27.3 27.8 | Sanas
210 68 70 1.50 27.2 25.8 | Sanas
211 23 56 1.45 23.1 21.3 | Sanas
212 29 59 1.48 19 19 | Sanas
213 31 66 1.49 33 34 | Sanas
214 36 61 1.52 31.8 30.6 | Sanas
215 24 58 1.46 28.8 29.6 | Sanas
216 36 68 1.50 29.8 28.6 | Sanas
217 27 53 1.47 24.9 23.5|Sanas
218 45 70 1.52 22.2 23.9 | Sanas
219 39 65 1.59 20.2 19.9 | Sanas
220 69 70 1.48 26 27 | Sanas
221 30 61 1.62 30 29.5 | Sanas
222 33 69 1.59 29 27.6 | Sanas
223 34 59 1.55 29 28.5 | Sanas
224 38 61 1.56 30 30 | Sanas
225 23 55 1.55 27 29 | Sanas
226 39 54 1.53 30.2 31.2 | Sanas
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No. | Nombre f\/lr;fél:gg Edad MC FUERZAMANOS CLASE
PESO ESTATURA |REP1 REP2
227 40 63 1.59 26.5 23.8 | Sanas
228 26 62 1.54 27.5 28.5 | Sanas
229 30 63.5 1.54 26.5 26 | Sanas
230 32 62 1.53 30.5 30.9 | Sanas
231 19 68 1.49 26.9 27.2 | Sanas
232 27 57 1.63 31 32 | Sanas
233 29 68 1.46 28.5 28.3 | Sanas
234 19 59 1.61 29.8 29.3 | Sanas
235 30 60 1.59 27 26.1 | Sanas
236 23 61 1.58 27.1 25.9 | Sanas
237 24 62 1.45 27.9 27.4 | Sanas
238 33 64 1.50 27.3 27.8 | Sanas
239 27 60 1.51 23.9 26.1 | Sanas
240 59 66 1.55 29 30.1 | Sanas
241 34 61 1.56 27.3 27.8 | Sanas
242 21 63.5 1.48 24 25.2 | Sanas

75




ANEXO 3
Resumen en extenso presentado en el congreso internacional GMEPE/PHACE.

Computational system for early diagnostic of Rheumatoid Arthritis, using
variables of process and Artificial Intelligence
Sistema computacional para el apoyo en el diagnéstico temprano de la Artritis
Reumatoide utilizando variables de proceso e inteligencia artificial

D. E. Hernandez-Rosales!, A. Alarcon-Paredes!, I. P. Guzman-Guzman!, J. E. Navarro-Zarza> G. A.

Alonso-Silverio!
'Unidad Académica de Ingenieria, Universidad Auténoma de Guerrero, Chilpancingo, Guerrero, México
“Departamento de Reumatologia, Hospital General “Dr. Raymundo Abarca Alarcon”, Chilpancingo, Guerrero, México

Email: dannahernandez@uagro.mx, aalarcon@uagro.mx, paola0883@hotmail.com, gsilverio@uagro.mx

Rheumatoid Arthritis (RA) is a disease that mainly affects women in working age. This disease is more visible in the hands due
to the number of joints they have. Often, traditional detection methods have a high economic cost, are inaccessible and in some
cases subjective. In this paper, a computer system to help in the diagnosis of RA, by means of process variables, is presented.
Results show that our system is able to classify between data from people diagnosed with RA, and the healthy ones.

Keywords — Hand joints, process variables, rheumatoid arthritis.

La Artritis Renmatoide es una enfermedad padecida principalmente por mujeres en edad productiva y es méas visible en las manos
debido a la cantidad de articulaciones que éstas tienen. Usualmente los métodos de deteccién tradicionales suelen ser costosos, poco
accesibles y en algunos casos subjetivos. En el presente trabajo se investigan y utilizan variables objetivas de proceso que pueden
ayudar en el diagndstico de esta enfermedad mediante un sistema computacional desarrollade. Los resultados muestran que
nuestro sistema es capaz de clasificar correctamente los datos de las personas diagnosticadas con AR y las que se encuentran sanas.

Palabras clave — Articulaciones de la mano, variables de proceso, artritis renmatoide.

La Artritis Reumatoide (RA) es una enfermedad inflamatoria cronica caracterizada por la presencia de inflamacion de la
membrana sinovial que causa destruccién de las estructuras intraarticulares y periarticulares [1].

Segiin el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia, en México mas de un millon de personas padece AR, de los
cuales el 75% son mujeres [2].

Actualmente la AR se diagnostica mediante radiografias de las manos [3] v pruebas de laboratorio [4], suelen tener
costos elevados y/o se realizan s6lo en hospitales especializados; por ello, no todos los pacientes tienen acceso a estos
diagnoésticos. También se utilizan Cuestionarios de Actividades de la vida diaria [5], que tienden a obtener respuestas
subjetivas, dependiendo de la experiencia del médico que lo aplica y la veracidad de quien lo responde.

Para realizar una evaluacion objetiva y accesible se propone un sistema de apoyo en el diagndstico temprano de AR,
utilizando dos variables de proceso asociadas con la funcionalidad de la mano en pacientes que la padecen.

Se analizaron algoritmos con diferentes enfoques: arboles de decision, clasificadores neuronales y basados en métricas,
seleccionandose cuatro: J48, LMT, MultilayerPerceptron y RandomForest. Estos fueron entrenados con informacién de 50
personas diagnosticadas con diferentes grados de AR y 50 sanas -ambos grupos tenian rangos de edad similares- a las cuales
se tuvo acceso mediante un convenio entre el especialista reumatdlogo y nuestra universidad. Se construy6 una “Softbox™
para capturar imagenes de ambas manos de los participantes, y se utilizo un Dinamémetro para medir su fuerza de prension.
Estos datos posteriormente se convirtieron al formato “.arff” nativo de Weka. El algoritmo con mejor rendimiento
(MultilayerPrecepton—>Sensibility 0.925, Specificity 0.941, ROC 0.976, Accuracy 93.27) identificé correctamente a las
mujeres sanas y las diagnosticadas previamente por un especialista. Este sistema accesible y objetivo podra apoyar en el
diagndstico temprano y seguimiento de la AR a los médicos especialistas.
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RESUMEN
La Artritis Reumatoide es una enfermedad
cronica degenerativa cuyos  sintomas

principales se evidencian en las manos
debido a la cantidad de articulaciones que
éstas tienen y es padecida principalmente por
mujeres. Actualmente los métodos de
deteccion tradicionales suelen ser costosos,
no muy accesibles y en ocasiones subjetivos,
dependiendo en gran medida de la
experiencia del médico que la diagnostica.
Como una alternativa a la problematica
planteada en el presente trabajo se utilizaron
variables de proceso objetivas que de
acuerdo a la literatura consultada podrian
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ayudar en el diagnéstico de la AR,
combinéandolas con un sistema
computacional desarrollado. Este sistema
demostré ser capaz de realizar una
clasificacion correcta entre los datos de las
personas previamente diagnodsticadas con
ARy las que estaban sanas.

ABSTRACT

In this paper, we describe the formatting
guidelines for 6to. Congreso Internacional de
Computacion CICOM 2016. Authors are fully
responsible for the quality of their articles and
they are kindly requested to review the
following instructions for their elaboration of
papers.

Términos Generales
Inteligencia artificial, algoritmos
supervisados

Palabras clave
Artritis Reumatoide, variables de proceso,
sistema computacional
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INTRODUCCION

La artritis reumatoide (AR) es una
enfermedad inflamatoria, cronica,
autoinmune y sistémica; su principal 6érgano
blanco es la membrana sinovial, se
caracteriza por inflamacion poliarticular vy
simétrica de pequeiflas y grandes
articulaciones, con posible compromiso
sistémico en cualquier momento de su
evolucion[1].

De acuerdo con el Instituto Nacional de
Estadistica y Geografia_(INEGI), en México
mas de un millon de personas padece AR y
tres de cada cuatro personas que la
presentan son mujeres. Del 100% de las
mujeres que padecen esta enfermedad, 75%
estd en edad productiva (25 y 55 afos) [2].
(JHE, 2015)

Existen dos tipos de variables que se utilizan
para la evaluacion de la AR: variables de
proceso y variables de resultado. Las
variables de proceso miden la actividad de la
enfermedad en un momento dado y entre las
variables propuestas estan las siguientes:
medida del dolor, valoracion de la actividad
por el paciente y el médico, nimero de
articulaciones dolorosas y tumefactas,
ademas de la capacidad funcional [3].

Para diagnosticar la AR, usualmente el
médico estudia el historial médico del
paciente y le realiza un examen fisico,
mediante el cual buscara ciertas
caracteristicas de la AR [4], tales como:

e Hinchazén, calor y movilidad limitada
de las articulaciones

e Nodulos o bultos bajo la piel

e ElI patron de las
afectadas

articulaciones

Existen pruebas de laboratorio que ayudan
en el diagnostico:

e Tasa de Sedimentacion de Eritrocitos

e Factor reumatoideo (FR).

Otra prueba recurrente para el diagnostico de
la AR es el Cuestionario de Actividades de la
vida diaria: el cual incluye ocho “items” que
se califican en una escala de 4 puntos, donde
1 es “Sin dificultad” y 4 “No puedo hacerlo”; la
calificacion final es el promedio de las ocho
respuestas. [Este cuestionario permite
evaluar, ademas la incapacidad funcional, la
presencia y duracion de la rigidez matutina en
minutos y horas, asi como la presencia de
dolor mediante una escala visual analoga que
se califica desde “Ningun dolor” (0) al “Peor
dolor que pueda tener” (10) [5].

Este cuestionario tiende a obtener respuestas
subjetivas y su eficacia depende en gran
medida de la experiencia del médico que lo
aplica, y la veracidad del paciente que lo
responde, ya que algunos pacientes tienden
a mentir exagerando los sintomas con la idea
errobnea de que entre peores sintomas
presenten mejor sera la atencion que les
brinde el médico, o en su defecto, tienden a
minimizar los sintomas con la creencia de
gue se estan sintiendo mejor.

Existen también escalas para valorar la
actividad de la AR en pacientes que la
padecen. Uno de los mas relevantes es el
DAS28 (Disease activity score), el cual mide
la actividad de la AR. El médico calcula el
DAS a partir de varias pruebas con ayuda de
un instrumento de céalculo especial. Estas
pruebas incluyen el nimero de articulaciones
inflamadas y dolorosas, una valoracion de
como se siente por su enfermedad y los
resultados del Ultimo analisis de sangre. Los
resultados se combinan paradar una
puntuacion que indican el nivel de actividad
de la AR en ese momento y se puede utilizar
para tomar decisiones sobre el tratamiento
que recibira. La simplificacion de la escala
DAS ha conducido al desarrollo de la escala
DAS28, en la que soélo se tienen en cuenta 28
articulaciones [6].

En general, las pruebas de laboratorio no son
completamente accesibles a todas las
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personas que las requieren, esto debido a
diversos factores entre los que se encuentran
los sigueintes:

e La instrumentacion necesaria para
aplicarlas no se encuentra en todos los
hospitales, usualmente sélo cuentan
con ellas en las unidades
especializadas, lo que conlleva que
sobre todo en las zonas rurales no
cuenten con este servicio.

e En cuanto al costo de las pruebas
suele ser variado, las pruebas cuyos
resultados no son concluyentes suelen
tener precios relativamente accesibles
(y usualmente se deben de hacer por
lo menos dos de ellas para tener un
diagnéstico mas certero), sin embargo,
las pruebas més especializadas, tales
como las radiografias, suelen tener
costos muy elevados que no todos
pueden pagar.

En México, usualmente para que una
persona que sospeche que padece AR,
pueda ser diagnosticada tiene que acudir a su
centro de salud local para que la evalue el
médico general, si este considera en base a
su experiencia que el paciente presenta los
sintomas tipicos de la enfermedad le extiende
un pase médico para que acuda al hospital
mas cercano, en el area de Reumatologia
Clinica, una vez ahi, el hospital de acuerdo a
la agenda de pacientes del médico le asigna
una cita en la cual tienen que pasar
aproximadamente de cuatro a seis meses
hasta que por fin el paciente puede acudir con
el médico especialista, una vez en consulta el
médico reumatdlogo evalla a la paciente
mediante cuestionarios, pruebas y examen
fisico similares al DAS28, si considera que los
sintomas son consecuentes con la
enfermedad le manda a realizar estudios de
sangre para confirmar que la paciente padece
un tipo de AR. Este proceso en general suele
durar aproximadamente un afio si se realiza
en un hospital publico, el tiempo es mucho

menor si se realiza en hospitales particulares,
aunque el costo es muy elevado.

Es debido a lo antes expuesto que no es
sencillo realizar una deteccion temprana de la
AR, ya que ademas, los que la padecen
suelen confundir sus sintomas con
malestares pasajeros, o el tiempo que tarda
el sistema de salud en darle un diagnéstico
definitivo, esto sin contar que si el paciente se
encuentra en el centro de salud con un
médico inexperto que obvia los sintomas de
la AR y diagnostica cualquier otra
enfermedad, ocasionando con ello el avance
paulatino de la enfermedad causando un
mayor dafio en las articulaciones al no ser
tratada en tiempo y forma.

Se debe reconocer que es dificil detectar
clinicamente en fases tempranas la aparicion
de ARy diferenciarlas de otras enfermedades
autoinmunes, debido a que el dafio articular
caracteristico de la AR no aparece en fases
tempranas, asi como algunas pruebas
diagndsticas en esta misma etapa salen
negativas a pesar de ser positivas, sin
embargo, en atencion a esto la ACR en
colaboracién con la EULAR -dos grandes
entidades especializadas en el diagnostico de
la artritis- desarrollaron un nuevo enfoque
para facilitar la identificacion de las personas
gue se encuentran en el primer estadio de la
AR, a fin de evitar que lleguen a presentar los
sintomas  crénicos tipicos de esta
enfermedad. Estos nuevos criterios de
clasificacion hacen énfasis en la identificacion
especifica de pacientes con una duracion
relativamente corta de los sintomas que
pueden beneficiarse de la implementacion
temprana de la terapia DMARD o entrada en
ensayos clinicos de nuevos agentes
prometedores que pueden detener el
desarrollo de la enfermedad [7].

Como otra alternativa para tratar de reducir
los tiempos y ayudar en el diagnostico de la
enfermedad se determind desarrollar un
sistema accesible, objetivo y funcional
utiizando tres variables de proceso
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estrechamente asociadas a la funcionalidad
de la mano de pacientes con AR y que
pueden dar un indicador claro del estado de
avance de la enfermedad:

e Atrofia Osea: Se refiere a la
disminucion del tamafio del musculo
esquelético, perdiendo asi fuerza
muscular por razén de que la fuerza
del masculo se relaciona con su masa.

e Temperatura. Es una técnica que
permite medir temperaturas a
distancia y sin necesidad de contacto
fisico con el objeto a estudiar. Las
imagenes térmicas pueden mostrar
graficamente funciones fisiologicas
gue estén relacionadas con cambios
de temperatura, arrojando como
beneficio inmediato la deteccion de
lesiones antes de que sean
clinicamente evidentes.

e Fuerza (de prension):Es la fuerza
aplicada por la mano al tirar o
suspender de los objetos. En medicina
este tipo de fuerza es utilizado a
menudo como un tipo especifico de
fuerza de la mano, su propoésito es
diagnosticar enfermedades, para
evaluar y comparar tratamientos, con
progresion de documento de la fuerza
muscular 'y para  proporcionar
retroalimentacion durante el proceso
de rehabilitacion como una medida
qgue indica el nivel de funcién de la
mano.

Para complementar los datos obtenidos se
utilizaron dos variables de apoyo: peso y
estatura.

La validacion de datos se realizo utilizando
WEKA, la cual es una plataforma de software
para aprendizaje automatico y mineria de
datos, disefiado a base de java, que contiene
una coleccion de algoritmos para realizar un
analisis de datos [8].

OBJETIVOS

Desarrollar un sistema computacional que
permita clasificar correctamente los datos de
personas diagnésticadas con AR y personas
sanas, mediante la aplicacion de algoritmos
con diferentes enfoques contenidos en la
plataforma WEKA, utilizando las variables de
proceso fuerza de prension, temperatura y
atrofia 6sea.

METODOLOGIA

En el presente estudio se evaluaron los datos
de 120 personas sanas y 120 personas
diagnosticadas previamente con AR por un
médico reumatélogo mediante el DAS28 y
examenes de sangre. El sistema desarrollado
consta de cinco variables las cuales son:
temperatura, fuerza, atrofia Osea, peso y
altura de las cuales se extraen los valores
cuantificables que posteriormente, se
modelaron las variables utilizando
clasificadores de datos que se encuentran en
WEKA. Ver figura 1.

( TemperaTuRA
o —
ca
Termogrifica

4 FUERZA \

MODELADO DE
LAS VARIABLES
UTILZANDO
INTELIGENCIA
ARTIFICIAL

(Ciasificadores

__PESO(Kg)
" ALTURA’ (m)

|
Figura 1. Esquema general del sistema propuesto.

Para determinar el nivel de fuerza (de
prensién) tanto de los  pacientes
diagnosticados con AR como en personas
sanas se determiné utilizar el Dinamometro
Camry EH101. Entre las pruebas que realiza
estd precisamente el de valorar la fuerza
muscular.

Su funcionamiento consiste en presionar la
mancuerna lo mas posible para poder
determinar el nivel de fuerza de la persona.
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La posicién en que debe de ser utilizado se
muestra en la Figura 2

.

Figura 2. Posicion corporal para el uso del
Dinamoémetro

La fuerza se determina en base a test
realizados por la empresa entre un grupo
nutrido de personas que abarcan diferentes
rangos de edades, determinando asi si una
persona tiene un nivel de fuerza débil, normal
o fuerte; esto de acuerdo a si es hombre o
mujer [10]._ (GeneralAsde)

Para determinar la Temperatura en la mano
derecha de los pacientes se utilizd6 una
camara termografica de la marca
SeekThermal, la cual se coloca en el conector
de datos de un celular que funcione con el OS
Android. La camara funciona con un software
gue provee la misma empresa para su uso,
cuyo nombre es el mismo de la marca. Este
software proporciona el punto de mayor y
menor calor en la imagen junto con su propia
escala de colores en base a la temperatura.

Figura 3. Imagen tomada con la camara termogréfica

Respecto a las imagenes que se utilizaron
para determinar las caracteristicas de las

manos de pacientes con AR y de personas
“sanas” y obtener asi los datos para la
variable Atrofia Osea se construyé una
softbox de manufactura casera para poder
tener un entorno controlado: se controlé el
nivel de luz, posicion de la mano, distancia de
la cdmara respecto a la mano. Nuestro
softbox casero consisti6 en una caja de
madera cuyas medidas son: 50cm x 50cm x
50cm. En el interior se le puso una tira de leds
cubiertas por papel blanco para difuminar la
luz, asi como también se le realizaron ranuras
laterales y del frente a la caja, las cuales
fueron cubiertas por cartulina blanca y manta
para que el interior fuera mas claro.

Figura 4. SoftBox casera

El Smartphone elegido para realizar la toma
de fotos fue un iPhone 5, en el cual se
configurd la aplicacion cadmara —nativa del
iPhone— para tomar las imagenes con la
opcion “Cuadrada”, para que las imagenes
tuvieran un tamafno de 2448 x 2448 pixeles y
un peso aproximado de 1mb.

Para poder acceder a los pacientes
diagnosticados con AR se realizd un
convenio de colaboracion entre la Facultad
de Ingenieria, la Facultad de Ciencias
Quimico-Bioldgicas (ambas pertenecientes a
la Universidad Autbnoma de Guerrero) y el
departamento de Reumatologia del Hospital
General “Raymundo Abarca Alarcén” ubicado
en la Ciudad de Chilpancingo, Guerrero. El
convenio permitié el poder acceder a los
pacientes diagnosticados previamente por el
especialista reumatélogo Dr. José Eduardo
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Navarro Zarza, quienes asistian a su consulta
los dias martes y jueves de cada semana.

TOMA DE MUESTRAS

Los datos de interés que se requirieron de las
particpantes fueron los siguientes: Nombre
de la participante, edad, peso, estatura y nivel
de fuerza, asi como especificar si estaban
sanas o0 con AR.Los cuales una vez
obtenidos se vaciaron en una base de datos
creada para tal fin.

El procedimiento para la adquisicion de datos
fue el siguiente:

e Preguntarles nombre y edad.

e Pesarlas y medir su estatura.

e Tomar las imagenes termograficas
colocando su mano sobre wuna
superficie plana.

e Tomar las imagenes utilizando la
softbox.

e Preguntar a las participantes cual era
su mano predominante, indicarles que
adoptaran la posicion mostrada en la
figura 2 y por atlimo proceder a
determinar su nivel de fuerza en la
mano especificada.

Los datos obtenidos fueron almacenados en
la base de datos antes mencionadas, a cada
participante se le asigné un numero, el cual
debia coincidir con la nomenclatura de las
imagenes. El modelado de las variables se
realizo con el programa WEKA, motivo por el
cual la base de datos fue convertida al
formato “.arff” para poder realizar la
clasificacion y analisis de los datos.

RESULTADOS

En WEKA, en conjunto con el método de
validacion Leave one out, y el andlisis de
datos (informacion obtenida con las cinco
variables ya descritas, utilizando las
imagenes obtenidas con la variable atrofia
0sea) con 45 algoritmos contenidos en esta
plataforma se determinaron los 9 algoritmos

con mejores resultados que se muestran en
la tabla 1.

Tabla 3. Resultados de Algoritmos utilizados en
WEKA con imagenes normales y las restantes

variables de proceso.

# Classifier Sensitiv  Specificit ROC Accura
ity y cy
1 SMO 0.907 0.908 0.908 90.7563
2 RandomForest 0.921 0.895  0.957 90.7563
3 SGD 0.898 0.900 0.899 89.9160
4 MultiClassClass 0.898 0.900 0.899 89.9160
ifierUpdateable
5 MultilayerPerce 0.890 0.892  0.943 89.0756
ptron
6 LogitBoost 0.876 0.897  0.958 88.6555
7 SimpleLogistic 0.875 0.89 0964 88.2353
8 Bagging 0.902 0.865  0.943 88.2353
9 RandomCommi 0.881 0.883  0.932 88.2353
ttee
En cuanto a las imagenes termograficas

combinadas con las demas variables, los 9
algoritmos que tuvieron mejores resultados
se muestran en la tabla 2.

Tabla 4. Resultados de Algoritmos utilizados en
WEKA con imagenes termogréficas y las restantes
variables de proceso.

# Classifier Sensitivit Specificit ROC Accurac
y y y

1 SMO 0.952 0.865 0.903 90.3361

2 VotedPerceptro 0.893 0.857 0.893  87.3950
n

3 RandomSubSp 0.879 0.869 0.928  87.3950
ace

4 SGD 0.892 0.850 0.869  86.9748

5 MultiClassClass 0.892 0.850 0.869  86.9748
ifierUpdateable

6 RandomForest 0.899 0.845 0.933 86.9748

7 AdaBoostM1 0.858 0.873 0.937 86.5546

8 lterativeClassifi 0.846 0.848 0.930 86.1345
erOptimizer

9 MultilayerPerce 0.862 0.852 0.931 85.7143

ptron

Analizando ambas tablas se puede apreciar
que el algoritmo SMO tiene una mayor
exactitud con un 90.7563% en la primer tabla
y en la segunda 90.3361%, empatado en la
primer tabla con el algoritmo RandomForest,
sin embargo, la curva ROC de éste Ultimo es
superior con un 0.957% y la sensibilidad con
un 0.921%. En la tabla dos se invierten los
papeles, ya que es aqui donde el SMO tiene
una sensibilidad de 0.952%, la mejor de todos
los algoritmos.
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En la tabla dos, el algoritmo VotedPerceptron
es el segundo con una exactitud del 87.3950,
empatado en resultados con el
RandomSubSpace, sin embargo, es el
primero quien tiene una mayor especificidad
con un 0.893%.

Finalmente, los algoritmos pertenecientes al
grupo “Function” de WEKA son los que
predominan en ambas tablas con algunos de
los mejores resultados..

CONCLUSIONES

En el presente trabajo se clasificaron los
datos de las personas diagndsticadas con
diferentes grados de AR y de personas
sanas, utilizando variables de proceso, las
cuales se analizaron utilizando algoritmos
contenidos en la plataforma de WEKA. Estas
variables al ser objetivas y no depender del
estado de animo de Ilos pacientes,
contribuyeron a que los resultados fueran
totalmente objetivos. De los 45 algoritmos
utilizados para analizar los datos los que
tuvieron una mayor exactitud fueron: SMO
(90.7563%), RandomForest (90.7563%),
SGD(89.9160)%, VotedPerceptron
(87.3950%), RandomSubSpace (87.3950%);
siendo el SMO el que con un 90.7563% Yy
90.3361%, demostr6 una mayor exactitud,
con una AUC de 0.980% y 0.903.

De hecho, los algoritmos agrupados en la
seccion “Function” fueron los predominantes
en ambas tablas con resultados
sobresalientes.

Este sistema puede ser aplicado en los
centros de salud como apoyo para un primer
reconocimiento de la enfermedad, para
disminuir tiempo en la cadena de diagnéstico.
Ya que es un sistema de deteccion accesible,
objetivo y portatil de facil implementacion,
cuyo diagnostico debe de ser corroborado por
el médico especialista.
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