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Abstract— Bone health is a field that has become very
important in recent years, especially in diseases related to bones,
since they are becoming more common among humans.
Osteoporosis currently causes an estimated 8.9 million fractures
annually. Bone mineral density (BMD) and bone mineral content
(BMC) are indicators that can diagnose the problem of bone health.
The objective of this study is to classify BMD in children and
adolescents using automatic learning techniques. A descriptive
cross-sectional study was developed. We studied 660 schoolchildren
from two educational centers with an age range of 6 to 18 years
from the province of Arequipa (Peru). Anthropometric variables
were evaluated. The BMD and CMO were determined. The Body
Mass Index (BMI) was calculated, and a comparative study was
made of 9 machine learning algorithms related to the subject.
These include decision trees, bayesian networks, decision and
regression tables. Random Forest's classification algorithm is
94.87%. This algorithm allowed to implement a software. This tool
allows to calculate the bone health of schoolchildren between 6 to
18 years. The algorithm obtained can be implemented from a
prediction software that allows the classification and prevention of
the deterioration of the bone health of children and adolescents.

Keywords—Machine learning, decision tree, bone mineral
density, children and adolescents, classification.

Resumen— La salud ésea es un campo que ha tomado mucha
importancia en los ultimos arfios, en especial en enfermedades
relacionadas a los huesos, puesto que cada vez son mds comunes
entre los seres humanos. La osteoporosis actualmente causa un
estimado de 8.9 millones de fracturas anualmente. La densidad
mineral osea (DMO) y contenido mineral déseo (CMO) son
indicadores que permiten diagnosticar el problema de la salud oésea.
El objetivo de este estudio es clasificar la DMO en niiios y
adolescentes utilizando técnicas de aprendizaje automdtico. Se
desarrollo un estudio descriptivo de corte transversal. Se estudio a
660 escolares de dos centros educativos con un rango de edad de 6
a 18 aiios de la provincia de Arequipa (Perwt). Se evaluo variables
antropomeétricas. Se determino la DMO y CMO. Se calculo el
Indice de Masa Corporal (IMC), y se hizo un estudio comparativo
de 9 algoritmos de aprendizaje automdtico relacionados al tema.
Estos incluyen drboles de decision, redes bayesianas, tablas de
decision y de regresion. El algoritmo que clasifica mejor la de DMO
es el de Random Forest con un porcentaje de precision de 94.87%.
Este algoritmo permitio implementar un software. Esta
herramienta permite calcular la salud osea de los escolares entre 6
a 18 aiios. El algoritmo obtenido puede ser implementado de un
software de prediccion que permita la clasificacion y prevencion del
deterioro de la salud osea de nifios y adolescentes.

Palabras clave—Aprendizaje automdtico, drbol de decision,
densidad mineral osea, niiios y adolescentes, clasificacion.
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|. INTRODUCCION

La inteligencia artificial (IA) es una disciplina que se
utiliza hoy en dia en un amplio rango de aplicaciones. Un
campo donde se ha venido desarrollando con una alta
tendencia es el de la salud [1].

El aprendizaje automatico es un area de investigacion de
inteligencia artificial que utiliza métodos estadisticos para la
clasificacion de datos. Se han aplicado varias técnicas de
aprendizaje automatico en entornos clinicos para predecir
enfermedades y han demostrado una mayor precision para el
diagnoéstico que los métodos clasicos [2]. Estos algoritmos
matematicos tienen la capacidad de clasificar grandes
cantidades de datos en un formato ttil [3].

La DMO se refiere a la cantidad de minerales que
contiene cierto volumen de hueso. Esta cantidad de minerales
depende de diversos estimulos, principalmente a la gravedad y
las contracciones musculares [4]. La fase donde la DMO
aumenta en los hombres es en la de crecimiento, llegando
alcanzar, al final de la adolescencia, cerca del 95% [5].

La osteoporosis es una enfermedad que se desarrolla sin
mostrar sintomas en sus primeras etapas. Esta enfermedad se
caracteriza por una baja masa oOsea y un deterioro
microarquitectonico del tejido 6seo. Desde un punto de vista
economico, la osteoporosis tiene un alto costo para la
sociedad, no solo para los gobiernos sino también para las
familias afectadas [6]. En 1994, la OMS establecidé cuatro
categorias o criterios diagnosticos de la osteoporosis sobre la
base de criterios epidemiologicos: Normal, Osteopenia,
Osteoporosis, Osteoporosis grave o establecida, cuando al
criterio de osteoporosis se afiade la presencia de fracturas.

Hasta la fecha, hay varios estudios efectuados en
poblaciones pediatricas, donde han confirmado que las
variables antropométricas [7] y la maduracién biolégica son
fuertes predictores de la salud dsea [8]. Ademas, las
correlaciones que se encontraron entre la DMO y el CMO con
las variables antropométricas, es porque el CMO depende de
la longitud y del ancho del hueso y la densidad o6sea,
respectivamente [9]. Por lo tanto, la presencia de huesos cortos
y estrechos podria dar lugar a una reducida DMO y CMO y
posiblemente diversas consecuencias para la salud en general,
sin embargo, el aumento de masa dsea méaxima durante la
infancia y la adolescencia se puede lograr por medio de
constantes cambios de estilos de vida, los que deben ser
instituidos a temprana edad [10].
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Actualmente, se conocen algunas férmulas que nos
ayudan al calculo de DMO [11] y el CMO [12], sin embargo,
la precision y exactitud son indicadores que se vienen
estudiando con el afan de mejorar las predicciones.

Las técnicas de clasificadores toman los datos de cada
paciente y predicen la presencia de enfermedades basadas en
patrones subyacentes. Las maquinas de vectores de soporte
(MVS) [13], los random forest (RF) [14] y las redes
neuronales artificiales (RNA) [15] han sido enfoques
ampliamente utilizados en el aprendizaje automatico [2].

Algunos estudios han demostrado que los algoritmos
MVS, RF y RNA podrian ayudar a predecir una DMO baja
con datos de habitos de dieta y estilo de vida [16], los arboles
de decision también ayudan a determinar la baja DMO [17],
en general, las técnicas de clasificacion del aprendizaje
automatico que permitan predecir las fracturas en los huesos
[18], en personas en diferentes periodos de vida [19].

En ese contexto, la investigacién en relacion con el
diagnéstico y clasificacion de la DMO es de suma importancia
a edades tempranas, puesto que podria ayudar a prevenir un
deterioro de la salud dsea durante el crecimiento y desarrollo.

Por lo tanto, los objetivos de este estudio son clasificar la
densidad mineral 6sea de nifios y adolescentes para predecir la
salud ésea, basado en indicadores antropométricos y disefiar
un software utilizando algoritmos que presentan la mejor
precision de una comparacion de técnicas de mineria de datos.

Il. MATERIALES Y METODOS

A. Sujetos

Se efectud un estudio descriptivo de corte transversal. Los
nifios y adolescentes para esta investigacién provienen de 2
centros escolares de la red publica de la provincia de
Arequipa. La muestra estd conformada por 660 escolares con
un rango de edad de 6 a 18 afios. Posteriormente, se realizé un
preprocesamiento, donde se excluyeron a los escolares que
fuman, a los que tuvieron una o méas fracturas, a los que
reciban suplementos vitaminicos, entre otros.

Se obtuvo el consentimiento de los padres y/o tutor de
cada participante, ademas se considerd el asentimiento de cada
participante. El protocolo experimental se bas6 de acuerdo con
la declaracién de Helsinki (Asociacién Médica Mundial para
seres Humanos). Ademas, el estudio contd con los respectivos
permisos de las direcciones de los centros escolares y el
comité de ética local.

B. Procedimientos

El proceso para la extraccion de conocimiento utilizada es
la del KDD (Knowledge Discovery in Data) [20]. Se han
evaluado variables antropométricas que incluyen: peso (kg),
altura de pie (cm), altura sentado (cm), longitud del antebrazo
y el didmetro del fémur (cm). La DMO y el CMO fueron
determinados a partir de formulas de regresion. Se calcul6 el
indice de masa corporal (IMC) con su respectiva formula
(IMC= peso/esttaura?). Se calculé la maduracién somatica por

medio de la ecuacion propuesta por Mirwald et al (2002) [21].
Esta ecuacion busca determinar los Aflos de pico de velocidad
de Crecimiento (APVC).

Las 4 ecuaciones utilizadas tienen un poder explicativo
del 76 al 84% [12], las formulas se muestran en las Tablas | y
Il.

TABLA I
ECUACION DE REGRESION PARA ESTIMAR LA DENSIDAD MINERAL OSEA Y
CONTENIDO MINERAL OSEA BASADA EN LA MADURACION BIOLOGICA E
INDICADORES ANTROPOMETRICOS EN HOMBRES

Ecuaciones FIV R R? EEE p
Hombres
DMO0=0.605+0.056*APHV+0.008*LongAntebrazo+0.022*DiamFemur
APVC 4.034 0.89 0.79 0.10 0.00
LongAntebrazo 4.099
DiametroFemur 1.867
CMO0=0.43+0.018*APHV+0.039*L ongAntebrazo+0.06*DiamFemur
APVC 4.034 0.91 0.84 0.29 0.00
LongAntebrazo 4.099
DiametroFemur 1.867

Leyenda: APVC=Aos de pico de velocidad de crecimiento, FIV= factor de
inflacion de la varianza, EEE=Error estandar estimado [12].

TABLAII
ECUACION DE REGRESION PARA ESTIMAR LA DENSIDAD MINERAL OSEA Y
CONTENIDO MINERAL OSEA BASADA EN LA MADURACION BIOLOGICA E
INDICADORES ANTROPOMETRICOS EN MUJERES

Ecuaciones FIV I R | R2 | EEE P
Mujeres
DMO0=0.469+0.027*APHV+0.007*LongAntebrazo+0.019*DiamFemur
APVC 3.150 0.87 0.76 0.08 0.00
LongAntebrazo 2.963

DiametroFemur 1.781
CMO0=0.077+0.07*APHV+0.032*L ongAntebrazo+0.48*DiamFemur

APVC 3.150 0.91 0.83 0.19 0.00
LongAntebrazo 2.963
DiametroFemur 1.781

Leyenda: APVC= Atfios de pico de velocidad de crecimiento, FIV= factor de
inflacion de la varianza, EEE=Error estandar estimado [12].

1) Preprocesamiento de Datos.

El preprocesamiento de los datos incluye una
serie de pasos que se muestra en la Fig. 1, que se
puede utilizar para manejar nuestros datos y
prepararlos para su modelamiento e implementacién.
Para realizar esta etapa tenemos los siguientes pasos
en el modelo del proceso de extraccion de
informacion.

Preprocesamiento
de datos

Limpieza de
datos N Seleccion de
\l/ caracteristicas

Clasificacion

Discretizacion

Fig. 1 Preprocesamiento de Datos.
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La limpieza de datos es un proceso que implica
remover la informacién incompleta o inconsistente
que se tienes. Se comprobaron los campos sobre el
rango de edades, asi como las mediciones respecto a
la estatura, la estatura sentado, la longitud del
antebrazo entre otros. En este caso se encontraron
diferentes medidas que estaban incorrectamente
ingresadas, se procedieron a descartar algunas y
arreglar otras utilizando las funciones de limpieza de
la herramienta de Weka [22].

La discretizacion es un método que convierte una
variable continua en una variable discreta. Se prefiere
discretizar los datos en este estudio para mejorar los
algoritmos utilizados. Segun lo visto, para tener un
mejor desempefio en la clasificacion, los variables
continuas en el conjunto de datos obtenido fue
cambiado en valores nominales, usando el método de
discretizacion en la herramienta Weka.

El proceso de seleccion de caracteristicas permite
reducir el nimero de variables con el fin de realizar
una correcta clasificacion del conjunto de datos. Este
proceso permite incrementar la precision y el
desempeiio de la clasificacion. La herramienta Weka
permite realizar la seleccion de caracteristicas usando
un método de busqueda y evaluador especifico de
atributos, basado en la relevancia para la clase. El
analisis de los datos, segin la cantidad de variables
seleccionadas para clasificar la salud 6sea se muestra
en la Tabla III.

TABLA 11

TABLA DE LOS DATOS RECOPILADOS DE NINOS Y ADOLESCENTES DE LOS

COLEGIOS DEL SECTOR DE AREQUIPA SEGUN GENERO.

adolescentes: Bosque Aleatorio (Random Forest),
Bosque PA, Clasificacion Bayesiana Multivariable
Eficiente (EBMC), Algoritmo de induccion de reglas
no ordenadas difusas (FURIA) y Arbol de redes
bayesianas (NB Tree).

Para la carga del conjunto de datos se convirtio el
formato de archivo de los registros a un archivo .csv.
CSV es uno de los formatos permitidos por la
herramienta Weka, que facilita la deteccion de
campos Y atributos de la informacion que se desea
analizar. Es necesario realizar una adecuada
preparacion de los datos previa al proceso de mineria,
con el objetivo obtener conclusiones vélidas y Utiles
al aplicar mineria de datos.

2) Transformacion

Se hizo un andlisis de la calidad de los datos
recolectados, donde se pudo reconocer cada uno de
los atributos, el nimero de valores nulos, el valor
maximo, media, moda, entre otros, para determinar
que filtros de la herramienta Weka deben ser
utilizados y aplicados.

Una vez realizado el analisis se pasé a la
eliminacion de los datos nulos y/o datos vacios de
entre todos los registros. Se descartaron los atributos
gue no aportaban valor en la clasificacion de la
informacion. Luego de la transformacion de datos
realizada, se obtiene que los atributos que aportan
mayor valor en la prediccién de la salud 6sea.

3) Mineria de datos

Para realizar la comparacion y eleccion efectiva
de los algoritmos de mineria de datos para realizar la
clasificacion de salud ésea, se utilizd la herramienta
Weka, principalmente porque cuenta con una
coleccion amplia de algoritmos de aprendizaje
automatico para tareas de mineria de datos, muestra
resultados muy claros, pero a su vez, detalles de la
clasificacion que sirve para realizar el analisis del

Hombres Mujeres Total
Variables
X DE X DE X DE
294 366 660

E.C. (afios) 15 1432 | 149 1.3465 | 14.9455 |1.3937
Edad Biolég (APVC) 15.1 | 0.701 17 0.8553 | 16.1705 | 1.235
Peso (kg) 58.6 | 13.11 | 54.2 9.5793 | 56.1685 |11.478
Estatura parado (cm)| 164 | 7.884 | 156 6.9959 | 159.652 |8.4302
Estatura Sentado (cm| 84.8 | 5.481 83 3.5072 | 83.7867 |4.6487
Antebrazo (cm) 251 | 1.733 | 242 1.481 | 24.6039 |1.6643
Diam de Rodilla (cm] 8.95 | 1.064 8.4 0.9458 | 8.64742 |1.0361
Salud Osea
DMO 2.68 0.08 1.94 0.057 | 2.27162 |0.3711
CMO 6.92 | 0.239 | 234 1.2904 | 16.0535 | 8.27

Leyenda: X= Promedio, DE=Desviacion Estandar, EC= Edad cronologica,
APVC= Afios pico de velocidad de crecimiento, DMO = Densidad Mineral

Osea, CMO = Contenido Mineral Oseo.

estudio. Por otro lado, es un software de libre acceso
para los usuarios.

Los algoritmos que se van a evaluar son los
siguientes: Forest PA [23], J48 [24], Random Forest
[14], EBMC [25], TAN, NB Tree [25], DTNB [26],
FURIA [27] y Classification Via Regression, que son
algoritmos populares en el campo de la clasificacion
de datos de salud.

I1l. RESULTADOS

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos del

Para la etapa de clasificacion, se han incluido los
siguientes algoritmos populares que se consideran
para la clasificacion de la salud 6sea de nifios y

proceso de extraccion del conocimiento, es decir, en base a
todos los pasos descritos en secciones anteriores, se determind
qué algoritmo es el mejor para clasificar el estado de la salud
Osea de escolares de ambos sexos. Utilizaremos cuadros
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resultantes los cuales son: la validacion cruzada, la matriz de
confusidn y la precision por clase.

En las Tablas IV, V y VI se muestra la validacion cruzada
de los diferentes algoritmos para determinar cual podria ser el
mejor algoritmo en base a lo mas importante que son las
instancias clasificadas correctamente segin el entrenamiento

aplicado. En la herramienta Weka se ha seleccionado cada uno
de estos algoritmos con un porcentaje del 75.6% de datos para
entrenar y el resto de los datos para clasificar, segiin este
analisis se han obtenido los siguientes resultados
representados en tablas.

VALIDACION CRUZADA EN LA CLASIFICACION ENTRE LOS ALGOR-II-'IISAIVIBOLSITDIIE\,/APRENDIZAJE AUTOMATICO FOREST PA, J48 Y RANDOM FOREST.
Hombres Mujeres Todos
Detalle de resultados Random Random | Forest Random
Forest PA J48 Forest |Forest PA J48 Forest PA J48 Forest
Validacion cruzada
Instancias clasificadas correctamente 181 178 182 111 115 112 291 294 296
Instancias clasificadas incorrectamente 6 9 5 13 9 12 21 18 16
% clasificado correctamente 96.79% | 95.19% | 97.33% | 89.52% | 92.74% | 90.32% | 93.27% | 94.23% | 94.87%
% clasificado incorrectamente 3.21% 4.81% 2.67% | 10.48% | 7.26% | 9.68% | 6.73% | 5.77% 5.13%
Estadistica Kappa 0.2378 | 0.4477 | 0.4323 | 0.8191 | 0.8728 | 0.8317 | 0.8056 | 0.8476 0.8561
Error medio absoluto 0.0465 0.036 0.0369 | 0.1589 | 0.0728 | 0.1227 | 0.087 | 0.0547 0.0731
Error cuadratico medio 0.1371 0.1662 0.119 | 0.2452 | 0.2126 | 0.2275 | 0.1796 | 0.1941 | 0.01635
Error absoluto relativo 16.12% | 4.90% | 21.13% | 24.42% | 18.46% | 31.11% | 34.39% | 21.63% | 28.876%
Error cuadrético relativo 29.46% 26% 32.48% | 38.63% | 48.24% | 51.64% | 51% |55.12% | 46.438
Total Nimero de instancias 187 187 187 124 124 124 312 312 312
TABLAV
VALIDACION CRUZADA EN LA CLASIFICACION ENTRE LOS ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO EBMC, TAN Y NB TREE.
Hombres Mujeres Todos
Detalle de resultados
EBMC TAN NB Tree | EBMC TAN NB Tree | EBMC TAN NB Tree

Validacion cruzada
Instancias clasificadas correctamente 181 181 181 63 111 104 241 279 293
Instancias clasificadas incorrectamente 6 6 6 61 13 20 71 33 19
% clasificado correctamente 96.79% | 96.79% |96.790% | 50.81% | 89.52% | 83.87% | 77.24% | 89.42% | 93.91%
% clasificado incorrectamente 3.21% 3.21% 3.21% |49.19% | 10.48% | 16.13% | 22.76% | 10.58% | 6.09%
Estadistica Kappa 0.015 0.125 0.2378 0 0.8176 | 0.7195 | 0.7254 | 0.7156 0.8365
Error medio absoluto 0.0662 | 0.0585 | 0.0501 | 0.3941 | 0.1016 | 0.1326 | 0.2525 | 0.1003 0.0711
Error cuadratico medio 0.1467 | 0.1525 | 0.1407 | 0.4406 | 0.2301 | 0.2912 | 0.3521 | 0.2293 0.1916
Error absoluto relativo 4.34% 8.21% | 34.75% | 49.95% | 25.76% | 33.63% | 4.47% |39.64% | 28.11%
Error cuadrético relativo 24.83% 33% 72.53% | 89.86% | 52.21% | 66.09% | 26.74% | 65.13% | 54.41%
Total Nimero de instancias 187 187 187 124 124 124 312 312 312
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VALIDACION CRUZADA EN LA CLASIFICACION ENTRE LOS ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO DTNB, FURIA Y CVR.

TABLA VI

Hombres Mujeres Todos

Detalle de resultados

DTNB FURIA CVR DTNB FURIA CVR DTNB | FURIA CVR
Validacion cruzada
Instancias clasificadas correctamente 181 181 181 109 111 110 289 290 295
Instancias clasificadas incorrectamente 6 6 6 15 13 14 23 22 17
% clasificado correctamente 96.79% | 96.79% | 96.79% | 87.90% | 89.51% | 88.71% | 92.63% | 93.98% | 94.55%
% clasificado incorrectamente 3.21% 3.21% 3.21% | 12.10% | 10.49% | 11.29% | 7.37.% | 6.02% 5.45%
Estadistica Kappa 0.05 0.4398 | 0.2791 | 0.7901 | 0.8175 | 0.8066 | 0.7984 | 0.8444 | 0.8499
Error medio absoluto 0.0646 | 0.0256 | 0.0371 | 0.1047 | 0.0805 | 0.108 | 0.1081 |0.036 0.0777
Error cuadratico medio 0.1454 | 0.1498 | 0.1205 | 0.2346 | 0.2489 | 0.2218 | 0.2197 | 0.1573 0.1594
Error absoluto relativo 24.37% | 3.08% | 26.93% |26.56% |20.42% | 27.39 |42.72% | 14.24% | 30.73%
Error cuadrético relativo 33.26% 19% 36.07% | 53.24% | 56.48% | 50.33% | 62.39% | 44.68% | 45.27%
Total Nimero de instancias 187 187 187 124 124 124 312 312 312

Segun todas las Tablas vistas se tomaron en cuenta los
siguientes resultados: El algoritmo con mas instancias
clasificadas correctamente para el conjunto de datos es el
Random Forest con un 94.87% de instancias clasificadas. El
algoritmo que menos depende del azar es el Random Forest
(0.8561), seguido del CVR y FURIA, segln su estadistica
Kappa de todos los algoritmos. No hay mucha relevancia entre
la clasificacion entre géneros especificos (hombres y mujeres
individualmente). En cuanto a errores medios y absolutos se
observo que el algoritmo FURIA tuvo el menor indice de error
con una pequefia diferencia frente a otros como el Random
Forest. Todos los algoritmos mostraron un gran porcentaje de
instancias clasificadas correctamente.

En funcioén a estos resultados, en la Tabla VII se muestra
la matriz de confusion para el algoritmo Random Forest que
mostraron los mejores resultados analizados que nos describen
la clasificacion de los datos:

TABLA VII
INSTANCIAS CLASIFICADAS ENTRE LOS DIFERENTES PERCENTILES QUE
DETERMINAN LA SALUD OSEA CON EL ALGORITMO RANDOM FOREST.

Algoritmo Hombres Mujeres Todos
Random

Forest fi % T fi % T fi % T
Normal 180| 99% 58 | 52% 240 | 81%
Osteopenia 2 1% |0.05| 44 | 39% |0.12| 40 | 14% |0.21
Osteoporosis | 0 0% 10 9% 16 5%

Total 182 | 100% 112 | 100% 296 | 100%

Leyenda fi: frecuencia, %: porcentaje, 7: Tiempo de ejecucion.

En la evaluacion de la matriz de confusion se observd
principalmente dos cosas: la clasificacién que se le asign6 a
cada instancia y el tiempo de ejecucion de cada algoritmo

trabajando con diferentes numeros de datos. Tomando en
cuenta estos dos puntos se tienen los siguientes resultados de
importancia: Se han tomado en cuenta solamente el numero de
instancias que fueron clasificadas correctamente para todos los
algoritmos. El algoritmo Random Forest clasifican el conjunto
de instancias en un 81%, variando entre un porcentaje minimo
con los otros algoritmos.

La Tabla VIII muestra la capacidad de precision por clase
(Normal, Osteopenia, Osteoporosis) del algoritmo Random
Forest.

Tomando en cuenta que el algoritmo Random Forest es el
mejor algoritmo para la clasificacion de salud osea en
escolares, se utilizara la siguiente representacion de arbol de
decision en la herramienta para el modelado.

La Fig 2. muestra el arbol de decision para la clasificacion
de la salud o6sea.

TABLA VIII
CAPACIDAD DE PRECISION POR CLASE DEL RANDOM FOREST.
Random Forest Normal Osteopenia Osteoporosis
TP Tasa 0.996 0.755 0.889
FP Tasa 0.127 0.012 0.014
Precision por Clase 0.964 0.930 0.800
Sensibilidad 0.996 0.755 0.889
Valor-F 0.980 0.833 0.842
MCC 0.908 0.810 0.833
ROC Area 0.993 0.981 0.993
PRC Area 0.997 0.910 0.934

Leyenda TP: Verdadero Positivo, FP: Falso Positivo, MCC: Coeficiente de
Correlacion de Matthew (phi), ROC Area: Curva de la Caracteristica
Operativa del Receptor, PRC Area: Curva de Precision y Sensibilidad.
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Fig. 2 Arbol de decision para la clasificacion de

En base a los resultados presentados y tomando en cuenta
todos los indicadores que se obtuvo con Weka, se tiene muy
claro que el algoritmo que mejor clasifica este conjunto de
datos es el Random Forest, ya que en un principio es el que
tiene un mayor numero de instancias clasificadas, no depende
del factor de aleatoriedad y tiene una precision muy alta. Sin
embargo, también hay que tener en cuenta que los otros
algoritmos de clasificacion no se quedan muy alejados del
Random Forest, por lo que también se deberian tomar en
cuenta para similares estudios realizados en un futuro.

Para aplicar los analisis realizados, se desarrolld una
herramienta web denominada BHProject donde se aplicé las
formulas de regresion, calculan el estado de la salud dsea de
los usuarios.

En la Fig 3, se muestra la pantalla que permiten el ingreso
de los datos de un usuario y la realizacion de los calculos
utilizando el arbol de decision.

Resultados de la Herramienta
Estos son los resultados para YOVANA IBIA:

DMO (Densidad mineral ésea): 0.93 (g/cm2)
Estado segiin DMO: Normal

CMO (Contenido Mineral Oseo): 1.66(kg)
Estado segin CMO: Mormal

IMC (Indice de Masa Corporal): 20.46(kg/m2)
Estado segun IMC: Peso normal

Estado de Adiposidad: Mormal

Clasificacién salud ésea: Normal

Su identificador es : 3968

Fig. 3 Vista de resultados ejemplo de la Herramienta BHProject
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la salud 6sea utilizado en la herramienta Weka.

En la Fig 4, se muestra la ubicacion dentro de un cuadro
de percentiles que determina la salud 6sea de los escolares
estudiados.

Grafico y situacién (Valor Encontrado) en base a pereentiles de la Densidad Mineral Osea.

Leyenda:
* Normal: P»15
« Osteopenia: P3 - P15
* Osteoporosis: < P3

Fig. 4 Resultado ejemplo de crecimiento y situacion en base a los
percentiles de la densidad mineral 6sea de la Herramienta BHProject.

CONCLUSIONES

Se ha obtenido dos resultados consistentes. Inicialmente
el andlisis adecuado de los algoritmos de clasificacion de salud
Gsea en base al proceso de extraccion del conocimiento y el
desarrollo de una herramienta en un ambiente web donde se
aplique dicho andlisis.

Education, and Technology: “Industry, Innovation, And
2019, Jamaica.



La salud dsea se ha analizado mediante técnicas de
mineria de datos, donde se ha determinado que el mejor
algoritmo entre los analizados es el Random Forest, con un
94.87% de instancias correctamente clasificadas. Estos
resultados sugieren clasificar los datos de DMO y CMO con
dicho algoritmo

A su vez, se ha realizado el desarrollo de una herramienta
de software que, utilizando las formulas de regresion, calculan
el estado de la salud 6sea de un nifio y adolescente entre los 6
y 18 afios.

Las técnicas y herramientas utilizadas se consideran las
correctas para hacer un analisis de prediccion de la salud Gsea
en términos de DMO y CMO para nifios y adolescentes.

La herramienta de software desarrollado es practico y
facil de usar, pudiendo ser usada por profesores de colegio y
especialistas de la salud, lo que beneficiara a la poblacion en
general para determinar su estado en su salud ésea en una edad
temprana de vida.
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