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Disefio de un moédulo de generacion de datos sintéticos
para la aplicacion de modelos de machine learning en
proyectos interdisciplinarios asociados a salud

Generar conocimiento en base a la evidencia en investigaciones clinicas es muchas veces
un proceso lento, costoso y complejo. Dentro de los problemas a los que se enfrentan
investigadoras e investigadores del rubro, esta4 el bajo nimero de participantes en los
experimentos, dada la dificultad de encontrar pacientes y el alto costo monetario y temporal
de generar un nuevo registro. Esta escasez de informacion complejiza el trabajo estadistico,
evitando la generalizacion de los resultados que se obtienen, dificultando la obtencién de
conclusiones aceptables que puedan ser aplicadas a la poblacién. Actualmente es posible
solucionar parcialmente la escasez de informacion utilizando datos de libre acceso,
modelos mas sencillos o aplicar distintas transformaciones a las fuentes de informacion.
Sin embargo, ninguna de estas soluciones les permite a los investigadores e investigadoras
utilizar todo el potencial de los datos que manejan.

Con el fin de entregar recomendaciones para resolver los problemas asociados a la escasez
de datos en proyectos de aprendizaje de maquinas asociados a salud, en el presente
trabajo de titulo se realiz6 un estudio de los algoritmos generadores de datos sintéticos mas
utilizados en la literatura para datos tabulares, basandose en los registros del proyecto
Alzheimer Depression Diagnostic with Artificial Intelligence del Web Intelligence Centre. Se
aplicaron tres algoritmos generativos en esta oportunidad, Generative Adversarial
Networks, Variational Autoencoders y Gaussian Copula, siendo los dos primeros algoritmos
de redes neuronales y el tercero un algoritmo estadistico.

Ninguan algoritmo obtuvo mejores resultados al entrenar un modelo de clasificacion en
comparacion con los datos reales, sin embargo, los mejores resultados provienen del
algoritmo Gaussian Copula, presentando una diferencia de -9% y -5% para las métricas
Recall y ROC AUC respectivamente al sélo utilizar datos sintéticos para el entrenamiento y
otra de -18,5% y -13,5% en Recall y ROC AUC al unir los datos sintéticos y reales, todos
estos resultados fueron obtenidos testeando dichos modelos con la informacion real de los
pacientes. No fue posible probar distintos tipos de bases de datos, ya que todas poseian
las mismas caracteristicas; una variable binaria y varias variables numéricas. No obstante,
los algoritmos que utilizan redes neuronales presentaron mejores resultados cuando las
bases tenian una mayor cantidad de variables.
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Capitulo 1

Introduccién

1.1 Antecedentes generales

1.1.1 Caracteristicas de la organizacién

El presente trabajo de titulo se desarrollara bajo la tutela del Web Intelligence Centre,
conocido por sus siglas como WIC, el cual es un centro de investigacion perteneciente al
Departamento de Ingenieria Civil Industrial de la Facultad de Ciencias Fisicas y
Matematicas de la Universidad de Chile. Este centro fue fundado en 2008 y busca
entregar un enfoque en la investigacion aplicada a la resolucion de problemas que
requieran utilizacién de tecnologias de la informacién y comunicaciones, en conjunto con
la ciencia de datos e inteligencia artificial.

Gran parte de los proyectos que se realizan dentro del WIC son relacionados con al area
de la salud, utilizando sus capacidades en ambitos como Data Analytics, Business
Intelligence, Data Science, Artificial Intelligence y Data Architecture para resolver
problemas dentro del sector de la salud en Chile. La mision y vision del centro apuntan a
utilizar estas poderosas herramientas tecnolégicas y ponerlas a disposicion de las
personas que lo requieran, se detallan ambas a continuacion:

Mision: Poner a disposicion de la sociedad soluciones basadas en TICs, Ciencia de
Datos e Inteligencia Artificial para entregar respuestas a problemas de la vida real.

Vision: Ser un centro de referencia en investigacion, desarrollo y transferencia de
conocimiento en soluciones basadas en TICs, DS e IA para Chile y el mundo

La estructura organizacional del centro se observa en la figura 1.1, este organigrama
muestra las areas funcionales de la organizacion en conjunto con los cargos
responsables de estas.
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Figura 1.1: Organigrama del Web Intelligence Centre. Elaboracion Propia.

Los productos y servicios que provee el WIC se catalogan en proyectos, investigaciones
y asesorias, siendo las dos primeras las mas relevantes en la organizacién. Tanto los
proyectos como las investigaciones, pueden ser desarrolladas a partir de un fondo
concursable adjudicado, sin embargo, los proyectos también pueden ser ejecutados a
partir de una solicitud realizada por una institucion para que el centro se haga cargo de
una problematica mediante el uso de tecnologias de informaciéon. En cuanto a las
asesorias, estas corresponden a servicios de consultorias que son realizadas a otras
instituciones, abordando el ambito de las tecnologias de la informacion.

Dentro del WIC se desarrollan tres tipos de servicios principales destacados en su pagina
web [1]:

e Salud Digital: Corresponde a la Integracion de diferentes aplicaciones y
herramientas de aprendizaje de maquinas con el servicio de la salud. Sus
principales objetivos son apoyar la toma de decisiones, mejorar la calidad de
atencion para los pacientes, reducir costos a lo largo de la cadena de atencién
médica y mejorar la experiencia de pacientes, médicos y otros colaboradores
dentro del &rea de la salud.

Consultoria e Investigacion: Apoyo a empresas en la gestion de datos, tanto en
su almacenamiento, cuidado, arquitectura y visualizacién de la informacion. Este



servicio ayuda en la toma de decisiones a sus clientes y les permite utilizar el
potencial de sus datos de negocio.

e Area Tecnologica: Creacién de plataformas tecnoldgicas utilizando algoritmos y
herramientas de data science para apoyar la toma de decisiones y procesos en
organizaciones.

El trabajo dentro del centro de investigacion se desarrolla en base a proyectos. Estos
proyectos estan en su mayoria enfocados al area de la salud y se destacan algunos a
continuacion.

- Proyecto Diagnostico Diferencial Entre Depresion y Alzheimer (ADDAI):
Desarrollo de un software de clasificacion y scoring que integre sefiales de
electroencefalogramas, eye trackers y test de navegacion para diagnosticar de
manera inicial a personas con depresion o alzheimer.

-  KEFURI: Desarrollo de una aplicaciéon movil para dar aviso de posibles donantes
de 6rganos a la Unidad de Procuramiento desde Urgencia 'y UCI.

- SONAMA: Plataforma informética de analisis de redes sociales para estudiar la
prevalencia del consumo de marihuana y alcohol en Chile.

- DOCODE: Plataforma de deteccion de plagios que automatiza el proceso de
analisis de documentos digitales, permitiendo encontrar coincidencias que podrian
ser consideradas como plagio.

Es relevante mencionar que los proyectos e investigaciones desarrollados en el WIC
pueden ser sustentados econdmicamente por fondos concursables adjudicados por el
centro. Dentro de este contexto, se pueden determinar dos tipos de clientes principales
para el Web Intelligence Centre: Entidades que fomentan la investigacion y
organizaciones que soliciten el servicio del centro.

Partiendo por las entidades que fomentan la investigacion, estas organizaciones permiten
financiar proyectos y entregan apoyo en torno a la investigacion en Chile, en esta
categoria, SERCOTEC y SENCE son clientes del WIC. Existen también agencias que
potencian la investigacion nacional a través de soporte en diferentes &mbitos a proyectos
innovadores, dentro de este rubro se encuentra la Agencia Nacional de Investigacion y
Desarrollo (ANID) y la Corporacion de Fomento de la Produccion (CORFO). Por otro lado,



son clientes también las organizaciones que soliciten los servicios de consultoria o
investigacion. Dentro de esta categoria se encuentran organizaciones como la Camara
de Innovacion Farmacéutica (CIF) y Amicar. Finalmente, se encuentran los usuarios del
WIC, los cuales corresponden a personas beneficiadas por los diversos proyectos
realizados dentro del centro de investigacion.

El Web Intelligence Centre es uno de los mas de 50 centros de investigacion que posee
la Universidad de Chile y a través de la obtencion de fondos concursables, proyectos y
consultorias a empresas publicas y privadas, maneja una cantidad de ingresos de $200
millones de pesos.

1.1.2 Marco institucional

Dentro del marco institucional en el que se desenvuelve el Web Intelligence Centre,
existen tres actores principales encargados de regular el funcionamiento del centro y los
cuales deben aprobar cada requerimiento que realiza el WIC. Estos actores corresponden
a la Universidad de Chile, la Facultad de Ciencias Fisicas y Matematicas y el
Departamento de Ingenieria Industrial. Sumandose a estos actores, se encuentran
organizaciones externas que entregan financiamiento para proyectos privados o publicos,
como ANID y CORFO, o SERCOTEC y SENCE. Los requerimientos para poder acceder
a estos fondos dependen de la participacion de concursos, presentaciones de proyectos
y licitaciones, lo que implica competir por poder adjudicarse un proyecto contra el Ultimo
actor dentro del marco en el que se desenvuelve el WIC, y corresponde a otros centros
de investigacion de la misma universidad u otra, consultoras y centros de investigacion
particulares, los cuales actian como competencia directa al momento de buscar
financiamiento pese a no pertenecer al rubro de la salud.

El proyecto en el cual se realizara una experiencia demostrativa durante esta memoria y
sera explicado con mas detalle en la siguiente seccién, corresponde al proyecto de
diagnéstico diferencial entre el deterioro cognitivo causado por depresion o alzheimer, el
cual logré adjudicarse fondos publicos a través del concurso IDeA 1+D 2020 llevado a
cabo por la Agencia Nacional de Investigacion y Desarrollo. Considerando como sistema
mayor este concurso, con un total de fondos a repartir de $7.991.711 millones, y que el
WIC logro adjudicarse $199.940 millones destinados a este proyecto, la participacion del
centro de investigacién dentro de este mercado corresponde a aproximadamente un
2,5%. [2]

Con respecto al marco regulatorio relevante para este trabajo de tesis, cabe destacar que
el Web Intelligence Centre pertenece a la Universidad de Chile, por lo que debe regirse
bajo los lineamientos de esta universidad publica para la adquisicion de bienes y
servicios, postulaciones a licitaciones, rendiciones de gastos y pagos de sueldos. Esto
quiere decir que todo este proceso debe ser llevado a cabo a través del sistema de



mercado publico, sujeto a la Ley N° 20285 Sobre Acceso a la Informacion Publica, o mas
conocida como Ley de Transparencia [3].

Junto con esto, y al estar trabajando con datos biométricos asociados a pacientes, existen
dos leyes relevantes que procuran el cuidado de la informacién de las personas y que
estos datos no terminen en manos de terceros:

Ley N° 19.628 Sobre Proteccion de la Vida Privada [4]: Esta ley explica los mecanismos
para cuidar la vida privada y los datos de caracter personal de las personas, enfocandose
en la recoleccion de datos a través de encuestas, estudios de mercado y obtenidos a
través de mecanismos de recoleccion de informacion personal. La ley establece que se
debe informar a las personas del propésito de la utilizacidén de sus datos y cuales variables
0 preguntas son de caracter obligatorio. Se estipula ademas que la utilizacion y
tratamiento de los datos sélo puede llevarse a cabo cuando la ley lo disponga o cuando
exista una autorizacion escrita del titular de esta informacion.

Ley N° 19.223 Tipifica Figuras Penales Relativas a la Informatica [5]: Esta ley rige las
actividades informaticas relativas a delitos contra el apoderamiento, uso o difusion
indebido de datos alojados en sistemas de informacion, también regula la destruccién,
inutilizacion o alteramiento de estos sistemas de informacion de caracter malicioso.

1.2 Descripcion del proyecto y justificacion
1.2.1 Informacién del area de la organizacién

La escasez de datos en proyectos estadisticos o aplicaciones de aprendizaje de
maguinas no es un problema reciente, es un problema que se ha discutido en distintas
instancias, foros y publicaciones cientificas por al menos 20 afios. Como se puede
apreciar en el siguiente estudio del 2001 [6], la discusién en torno a cédmo afecta el p-
valor a probar una hipétesis nula, y cdmo este p-valor se ve afectado por el poder
estadistico, es decir, la probabilidad de aceptar una hip6tesis cuando es verdadera, el
cual depende de la cantidad de datos que se manejan, es de gran relevancia el dia de
hoy para poder ejecutar modelos de aprendizaje de maquinas mas certeros.

La significancia estadistica o p-valor, el cual corresponde a la probabilidad de que una
relacion entre dos o mas variables en un andlisis no sea pura coincidencia, es fijada
comunmente en p = 0,05 en la mayoria de los estudios. Segun [7], la probabilidad de
tener un resultado contradictorio, fijando un p-valor de 0,05 corresponde a 29%. Este
resultado se explica por la diferencia de poder estadistico que poseen los estudios, y
como este poder se ve afectado a su vez por la falta de datos, lo que impide la
generalizacion a la poblacion de los experimentos que se realizan en dichos estudios.



Los modelos estadisticos, y por lo tanto los algoritmos de aprendizajes de maquinas que
los utilizan, buscan poder explicar el comportamiento de la poblacion a través de una
muestra, en otras palabras, buscan poder generalizar los resultados que se obtienen en
base a la informacién que poseen. Este gran salto de generalizar los resultados es lo que
complica el trabajo de investigadores en diferentes areas en donde acceder a una gran
cantidad de datos es complejo, ya que, al tener una baja cantidad de muestras, y por lo
tanto un bajo poder estadistico y escasa variabilidad de la muestra, no es posible
encontrar un resultado y extrapolarlo a una poblacion [8].

En el &rea de la salud, en particular en donde se realizan estudios a un grupo acotado de
pacientes, la restriccion de generalizacion (COG o Constraints on Generality en inglés)
[9], puede ser un efecto bastante relevante, ya que impide extrapolar los resultados
obtenidos a un publico mas general al no poder determinar de donde provienen la
poblacién de estudio. Este efecto se puede apreciar cuando se realizan estudios clinicos
con diferentes cantidades de pacientes, en donde se pueden obtener resultados distintos
dependiendo de la cantidad de participantes. El problema al que se enfrentan los
investigadores sobre todo en este tipo de investigaciones yace en que la participacion por
parte de los pacientes puede tener efectos adversos, como efectos secundarios de
drogas que se estdn probando, o que participar impligue no recibir el tratamiento
respectivo por pertenecer a un grupo placebo.

Es por estas razones que la falta de datos tiende a ser un problema relevante en el
ecosistema de investigacion, genera resultados falsos o inciertos, provoca que estudios
en donde los pacientes tienen efectos adversos no tengan resultados positivos y dificulta
la generalizacion de los resultados de las investigaciones que si tienen resultados
favorables.

En el contexto del proyecto ADDAI que se utilizara como piloto para esta memoria, las
herramientas psico-geriatricas mas utilizadas para diagnosticar, evaluar y controlar el
progreso de la enfermedad son poco efectivas. Es por esto que es relevante disefar
nuevas maneras de detectar este tipo de enfermedades mentales. Por otro lado, existen
métodos que permiten diferenciar con buenos resultados ambas enfermedades, los
cuales estipulan largos protocolos y requieren de varios especialistas y doctores, por lo
gue su aplicacion es bastante costosa y demanda de una gran cantidad de tiempo por
parte de los pacientes. Es por estas razones que el objetivo principal de este proyecto es
generar una herramienta precisa, objetiva, de bajo costo y agil utilizando estrategias
tecnolégicas para el diagnostico diferencial entre el deterioro cognitivo generado por
depresion y el generado por la enfermedad de Alzheimer.

Si bien el Web Intelligence Centre no posee un area de proyectos, sino jefes encargados
de cada proyecto, este trabajo de titulo sera desarrollado en una primera instancia bajo
el contexto del proyecto anteriormente mencionado. Este proyecto es de caracter



interdisciplinario, y cuenta con 20 profesionales de multiples areas, como médicos,
ingenieros, disefadores y enfermeras. Los usuarios son potenciales pacientes sin
diagndstico de depresion o alzheimer en nuestro pais.

Las regulaciones que afectan al proyecto piloto son similares a las establecidas con
anterioridad en este informe, pero el cuidado con los datos de las personas, en particular
datos biométricos recaudados desde examenes clinicos, requieren un cuidado adicional
en el manejo y transformacién de la informacion. Existe una ética detras del manejo de la
data de pacientes, la que resguarda la privacidad y seguridad de las personas al momento
de tener que ser examinadas y evitar asi que sus datos sean utilizados para otros fines.

Los actores dentro de este proyecto corresponden al Web Intelligence Centre, facultades
de Odontologia, Medicina y de Ciencias Fisicas y Matematicas de la Universidad de Chile,
y el Laboratorio de Neurosistemas.

El solicitante de este trabajo de titulo es el WIC, en bldsqueda de poder ejecutar este y
otros proyectos relacionados a aprendizaje de maquinas que requieran una gran cantidad
de datos y sea escasa la data real. El conflicto que busca resolver con esta memoria es
encontrar diferentes formas de generar datos sintéticos, las cuales varian segun el tipo
de data que se tenga, para poder aumentar la cantidad de informacion en los modelos y
permitirles utilizar herramientas de data mining con un mejor rendimiento.



1.2.2 Identificar el problema u oportunidad y su relevancia, con sus efectos y
posibles causas.

Al momento de desarrollar una investigacion, es muy dificil poder acceder a datos de toda
la poblacion, sobre todo cuando los datos que se buscan son muy especificos. Es por
esto que los investigadores utilizan modelos estadisticos para poder generalizar
fendmenos, ya que no pueden observar a la poblacion en su totalidad, necesitan estimar
el fendbmeno que buscan en base a las observaciones que manejan. Es aqui cuando la
falta de datos perjudica a los resultados de las investigaciones, cuando la informacion
gue se tiene no es suficiente para poder generalizar a la poblacién y entender el fenémeno
real.

Es por esta razén que el problema por abordar en este trabajo de titulo corresponde al
Small Dataset Problem (SDP), o problema asociado a tener pocos datos en ambitos de
investigacion y cOmo estos escasos datos no permiten a estudiantes e investigadores a
entrenar modelos, ya sean estadisticos 0 de aprendizaje de maquinas, que permitan
agregar valor en las areas en las que se desempefan.

La escasez en la cantidad de datos proviene de tres factores que seran explicados con
mayor detalle en la siguiente seccion, pero que corresponden al tiempo que toman los
examenes en ser realizados, el costo asociado a generar un examen y el costo que
implica participar para los pacientes. Esta falta de datos provoca dificultades al momento
de ejecutar modelos de aprendizaje de maquinas, ya que al tener muy pocos datos, los
modelos son muy sensibles a variaciones pequefias, pierden el poder de generalizacion
y aplicabilidad para el resto de los pacientes y pueden sufrir de overfitting, en otras
palabras, de replicar exactamente los resultados provenientes de las bases de testeo.
Estos problemas asociados a tener pequefias muestras han sido explorados en [10].

La relevancia de solucionar esta falta de datos, en particular en el area de la salud en
donde generar informacidn es costoso y requiere de un manejo ético, recae en el objetivo
no sélo de esta experiencia demostrativa en el proyecto ADDAI en particular, sino de los
posibles proyectos del WIC que puedan tener problemas similares. Esto ya que es posible
aplicar esta solucién en otras instancias y asi evitar problemas al entrenar modelos de
aprendizaje de maguinas. Se debe entender entonces que poder crear una metodologia
para generar datos virtuales habilita a investigadores y estudiantes a seguir desarrollando
soluciones que tengan un resultado e impacto positivos.

Dentro del marco del proyecto de depresion y Alzheimer, que sera utilizado como
experiencia demostrativa, se realiza un examen clinico a personas sanas, las cuales
pertenecen a grupos de control, y a personas con un diagndstico médico confirmando.
Este examen obtiene informacion desde tres fuentes; Un electroencefalograma (EEG),
una camara que permite realizar seguimiento ocular del paciente, y un test de
navegacion, el cual es ejecutado a través de un juego virtual ejecutado en un computador,



lo que sumerge al paciente en un ambiente sintético para someterlo a pruebas que midan
su memoria espacial y tiempos de reaccion. Estos examenes se aplican al mismo tiempo,
buscando encontrar patrones que permitan diferenciar de manera sencilla y a través de
los datos a los pacientes. La figura 1.2 ilustra de manera sencilla los exdmenes realizados
en paralelo y la informacién obtenida desde estos instrumentos de medicion.
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Figura 1.2: Esquema del examen clinico. Fuente: Postulacién del proyecto al concurso IDeA 1+D
2020.

Como consecuencia de los extensos exadmenes de entre una a una hora y media, los
altos costos de las herramientas utilizadas y la necesidad de busqueda de pacientes, es
gue actualmente existen menos de 40 registros de pacientes para alimentar un modelo
de aprendizaje de maquinas. Este proyecto cuenta entonces con un problema de falta de
datos y sera utilizado como un proyecto piloto para poder construir una solucién que
permita a los investigadores poder superar esta restriccion.

En este proyecto en particular, existe una necesidad de ejecutar modelos de clasificacion
para pacientes por parte del WIC con los datos obtenidos de los examenes con el fin de
poder realizar un prediagnéstico de los sujetos en base a sus datos y facilitar el
diagndstico temprano de las personas que padecen estas enfermedades.



1.2.3 Identificar hipotesis y posibles alternativas de solucion para resolver el
problema u oportunidad

Para poder solucionar la escasez de datos en esta area, una primera aproximacion podria
ser simplemente realizar una mayor cantidad de examenes a pacientes, pero existen
restricciones de tiempo, costos y busqueda de pacientes, ademas de una necesidad de
personal capacitado para ejecutar dichos procedimientos, lo que impide a esta opcion de
ser viable.

En particular para este proyecto, y segun la postulacion del proyecto al concurso IDeA
I+D 2020 realizada por el equipo médico, el tiempo de la realizacion del Test de
Navegacion es de 60 minutos en una etapa inicial, y puede llegar a reducirse a 30-40
minutos tras la ejecucion del proyecto, mientras que los costos asociados van desde los
$40 mil pesos a los $80 mil pesos por examen. Por otro lado, el requerimiento de personal
técnico capacitado para la ejecucion de este proceso, y la busqueda de pacientes que
tengan un diagnadstico clinico de depresion y enfermedad de Alzheimer, hacen que los
costos relacionados a esta medida sean muy elevados.

Existe otra arista importante, la cual corresponde a la utilizacion de data sensible, que
esta sujeta al cédigo sanitario [11] en su articulo 101, en donde se explicita que las
recetas médicas y su contenido, los andlisis y examenes de laboratorios clinicos y los
servicios prestados relacionados con la salud seran reservados y considerados datos
sensibles sujetandose a lo establecido en la ley N 19.628. Esto implica que, para tener
acceso a dicha informacion, se requiere elevar una solicitud que puede o no ser aceptada,
y que, en la mayoria de los casos, esa solicitud tarda mucho tiempo en ser respondida o
es denegada.

Como se ha observado en [12], un problema clave a ser explorado es cédmo la data
sintética puede ser utilizada sin transgredir la privacidad de los pacientes, lo que se refiere
a poder generar modelos sin entregar informacion de aquellos que estén presentes dentro
del modelo. Para los efectos de poder medir qué tanta informacién entrega los modelos
sobre estos pacientes, existen métricas que cuantifican la pérdida de privacidad y que
también miden cuanta informacion real se entrega al presentar un resultado, con esto es
posible detectar posibles fugas de informacion sensible y evitar su propagacion.

Otra opcion corresponde a la realizacion de variados examenes para descartar otras
enfermedades, sin embargo, esta opcion sigue sujeta a restricciones de tiempo y costos,
mientras que su escalabilidad en el sistema de salud de Chile se presenta como un
desafio mayor. También existe la posibilidad de entrenar modelos de aprendizaje de
maguinas con datos de otros paises utilizando bases de datos publicas que contengan
registros de pacientes. El problema dentro de este contexto es que en la mayoria de los
casos los datos y las condiciones de los pacientes que se buscan son muy especificas y
no estan presentes dentro de estas bases de datos. Ademas, se pierde la localidad de
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los datos, ya que se busca entrenar modelos utilizando informacion local, con el fin de
ocuparlos para apoyar al diagnéstico de personas de nuestro pais que pueden presentar
diferencias con personas de otras partes del mundo.

Es por esto que se ha decidido apoyar al Web Intelligence Centre a buscar una
metodologia que permita generar datos de manera sintética, ya que permite evitar o
disminuir las restricciones de tiempo y de costos mencionadas, y si los datos se generan
de manera adecuada y responsable, se puede asegurar la anonimidad de la informacion.
Esto permite su divulgacion y facilidad de acceso por parte de investigadores y
estudiantes que lo requieran, haciendo crecer al ecosistema de investigacién y
descubrimientos en torno a tematicas tan relevantes y que seguiran siéndolo en el futuro
como lo son la utilizacion de herramientas de aprendizaje de maquinas en el area de la
salud. Todo esto busca aportar a poder finalmente cubrir la necesidad de los pacientes
de ser diagnosticados de manera temprana, la necesidad de los equipos médicos de
poder ejecutar sus diagndésticos de manera agil y la necesidad de los investigadores de
poder acceder y trabajar con esta informacion.

Esta alternativa de solucién esta sujeta a tres hipétesis principales, las cuales son
explicadas a continuacion.

Hipotesis 1. Existe una cantidad suficiente y variada de datos, la que permite a los
modelos generadores de datos crear datos sintéticos lo suficientemente cercanos a la
realidad para ser utilizados.

Se considera que los datos reales provenientes de examenes realizados a pacientes son
suficientemente variados entre si y seran una cantidad tal que permita utilizar modelos
de generacion de datos sintéticos y obtener resultados cercanos a los reales.

Esta es la hipotesis mas relevante para el desarrollo de esta memoria ya que la cantidad
de datos necesaria para ejecutar estos modelos de manera certera es incierta, y depende
de la informacion que proporcionen las relaciones entre las variables involucradas y la
distribucion de los datos.

Hipotesis 2: Los datos sintéticos no comprometeran la privacidad de los pacientes,
permitiendo la utilizacion de esta informacion para fines de investigacion y desarrollo.

Es de gran importancia poder asegurar la anonimidad de la informacidén generada, ya que
de esta manera no se compromete la privacidad de los pacientes. Existen casos en donde
pese a utilizar datos sintéticos, un posible ataque permite re identificar a pacientes reales
en set de testeo.
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Para poder medir la privacidad presente en la data sintética, se utilizara la distancia de
Hamming como en [13]. Esta métrica permite identificar si es que un paciente real esta
presente en la base de testeo, calculando si este se encuentra a cierta distancia de al
menos un dato generado sintéticamente.

Hipotesis 3: Los investigadores y equipos de ingenieros de datos estaran dispuestos a
utilizar datos generados virtualmente.

Existen numerosas dudas sobre la generacion de data sintética desde los principales
usuarios de esta informacion, quienes son investigadores. Estas dudas corresponden a
la confiabilidad de los datos y si es que realmente son una fiel representacion de la
realidad.

En una primera instancia, se debe asegurar la calidad de los datos utilizados. Es sabido
ya que los modelos de aprendizaje de maquinas y sobre todo los algoritmos generadores
replican la légica que hay detrds de la informacién utilizando distribuciones y
correlaciones entre variables, y que, si los datos en los que se entrenan estos algoritmos
no son de calidad, o no representan fielmente los fendmenos que buscan explicar,
entonces los modelos replicaran esta l6gica y generaran datos que no aporten valor.

Para evitar dudas sobre la viabilidad de los datos y demostrar la utilidad de la generacién
de datos, se buscara responder a las siguientes preguntas durante la implementacién de
esta memoria:

e (Cudl es la diferencia en el rendimiento de entrenamiento y testeo de modelos de
aprendizaje de maquinas utilizando data sintética versus la data real? Esto con el
fin de poder asegurar la funcionalidad y similitud de los datos generados. Existe
un dato extra que se obtiene al conocer este factor, y es que, si la diferencia es
muy pequefia, los datos sintéticos seran idénticos a los reales, y se estara frente
a un problema de overfitting.

e La segunda pregunta corresponde a conocer cudl es la varianza en las diferentes
métricas de rendimiento entre modelos entrenados en data sintética o real. Para
efectos de este trabajo de titulo, se utilizaran las métricas Accuracy, Recall,
Precision, F1-Score y la curva ROC AUC. Estas métricas seran explicadas con
mas detalle en el apartado 1.4.5, correspondiente al marco conceptual.

Si responder estas dos preguntas es posible durante el transcurso de la memoria, se
podra respaldar la validez de los datos y evaluar cuan exitosa fue esta etapa de
generacion, presentando informacion util para diferenciar entre las técnicas generativas
gue se aplicaran en esta memoria.
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1.2.4 Propuesta de valor de las posibles soluciones o impacto del cambio
propuesto

El valor de este trabajo de titulo se basara principalmente en crear una metodologia de
generacion de datos en base a la experiencia y los resultados experimentales obtenidos
durante la implementacion de distintos algoritmos generadores de datos sintéticos. Este
proceso se repetira con bases de datos de diferentes caracteristicas, y sera evaluado con
diferentes métricas que permiten medir la similitud entre los datos reales y los generados
virtualmente. Esto permitird conocer cuales son los algoritmos que generen los mejores
resultados dependiendo de las caracteristicas intrinsecas de los datos.

Esto permitird al WIC poder discernir entre la utilizacion de esta clase de algoritmos para
diferentes proyectos que requieran tener una mayor cantidad de datos para ejecutar
modelos de aprendizaje de maquinas, lo cual es un problema habitual dentro del centro
dado que su foco principal es la integracion de nuevas tecnologias en el area de salud.
Es en esta area en patrticular, en donde la generacién de informacioén tiene un alto costo,
ya sea en el capital humano requerido para realizar los examenes o los implementos
utilizados para medir sefiales e impulsos, como el electroencefalograma. Junto con esto,
existe una ética en el manejo de la informacion privada de los pacientes, la cual es
respetada y asegurada al momento de utilizar esta informacion para alimentar modelos
generadores de datos.

Esta metodologia permitiria a investigadores y estudiantes poder acceder a informacion
a la cual no tienen acceso actualmente, evitando problemas asociados a la privacidad de
los pacientes y evitando también restricciones relacionadas a los costos y tiempo
asociados a la necesidad de tener una gran cantidad de informacién para utilizar modelos
sofisticados de aprendizaje de maquinas.

Tan solo en el proyecto de diagnostico diferencial entre depresion y Alzheimer, y en
particular en la etapa de examenes para diagnostico de depresion, se estima segun datos
de la propuesta realizada por el equipo médico y el WIC para el concurso IDeA 1+D 2020
de ANID, que el valor de estos exdmenes ronda los $40 mil pesos - $80 mil pesos. Por
simplicidad, se asume gue los examenes de depresiéon cuestan $60 mil pesos, por lo que,
con tan séOlo generar 100 examenes de manera virtual dentro del contexto de este
proyecto, se podran ahorrar recursos del orden de $6 millones de pesos, sin contar el
valor de los exdmenes para la enfermedad de Alzheimer que tienden a ser mas extensos
y COSt0so0s.

Es relevante destacar que el valor de esta memoria no esta sujeto a esta aplicacion en
particular, si existiese la posibilidad de aplicar esta metodologia en otros proyectos, el
posible valor podria aumentar, dependiendo de en qué tipo de examenes se utilice y con
gué fines.
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1.3 Objetivos

A continuacion, se detallan cuéles seran los objetivos del trabajo de titulo.

1.3.1 Objetivo General

Entregar recomendaciones para resolver los problemas asociados a la escasez de datos
en proyectos de aprendizaje de maquinas asociados a salud, a través de pruebas y
evaluaciones de diferentes métodos de generacion de datos sintéticos en base a la
experiencia demostrativa del proyecto ADDAL.

1.3.2 Objetivos Especificos

1.

Investigar el estado del arte, con el fin de contextualizar el problema a tratar,
conocer qué técnicas y métodos se utilizan para la resolucion de dicho tipo de
problemas, y que se ha realizado en casos similares.

Simular datos reales utilizando distintos métodos y algoritmos de generacion de
data sintética, utilizando como experiencia demostrativa el proyecto ADDAI, para
poder aumentar la cantidad de registros con los que se cuenta actualmente y
ampliar el espectro de modelos de aprendizaje de maquinas que puedan ser
aplicados.

Medir el rendimiento de la simulacién de datos a través de distintas métricas,

definiendo casos de éxito y fracaso, con el fin de poder distinguir la calidad de los
datos sintéticos generados.

Realizar una propuesta de producto o servicio, con el fin de mostrar el aporte que
implica la generacion de datos en proyectos similares.

Realizar un analisis de impacto econémico, que pueda dar cuenta de cuan positiva
puede ser la creacion de datos sintéticos y a quienes puede afectar.
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1.4 Marco conceptual

A continuacion, se definiran y explicaran ciertos conceptos, técnicas, algoritmos y
herramientas que se utilizaran en el futuro para el trabajo de titulo.

1.4.1 Bases de Datos

Una base de datos es una coleccion organizada de informacion [15]. La informacion
almacenada en bases de datos no se limita a numeros, esta puede corresponder a
imagenes, musica o links. Esta coleccion se ordena generalmente a través de una tabla
con columnas o variables y filas u observaciones. Existe una estructura que permite
almacenar informacion en mas de una tabla, la cual se denomina base de datos
relacional, la cual permite establecer relaciones entre tablas a través de variables en
comun. El factor que distingue a las bases de datos de otras fuentes de informacion es
su organizacion. Al coleccionar datos con cierta estructura, facilita el acceso y
entendimiento de esta.

Hoy en dia, existe una gran variedad de programas que permiten interactuar y manipular
bases de datos, los cuales son denominados Sistemas de Administracion de Bases de
Datos (Database Management System, DBMS). Los softwares de DBMS ademas de
interactuar, permiten llegar a grandes niveles de abstraccion de la informacién, pudiendo
aislar elementos y segmentar datos para facilitar el andlisis.

1.4.2 Python

Este lenguaje de programacién es uno de los mas utilizados dentro del mundo de la
ciencia de datos y en especifico para aplicaciones de aprendizaje de maquinas. Python
funciona utilizando librerias, las cuales aportan funcionalidades especificas dependiendo
del problema que se esta abordando. Este lenguaje de programacion esta basado en
objetos, o sea, permite a los usuarios utilizar las librerias y bibliotecas importadas a través
de la creacion de objetos.

Python no posee integradas las funciones para aplicar algoritmos de aprendizaje de
maguinas ni para el manejo de datos estandarizados y aqui es en donde se importan las
bibliotecas que permiten realizar y trabajar con estos modelos, un ejemplo de biblioteca
es Scikit-Learn, la cual es un médulo que integra una variada gama de algoritmos de ML
supervisados y no supervisados [16]. La especialidad de esta biblioteca esta en su
facilidad de uso y eficiencia de sus algoritmos, lo que permite a los usuarios no
especializados utilizar estos algoritmos de manera sencilla.

1.4.3 Algoritmos de aprendizaje de maquinas
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El aprendizaje de maquinas es un método de andlisis de datos el cual automatiza la
construccién analitica de los modelos, en su nivel mas basico, se refiere a programas
computacionales capaces de aprender de los datos sin ser programados especificamente
para un tipo de problema [85]. Estos métodos permiten a los investigadores y cientistas
de datos combinar la gran cantidad de datos que se generan dia a dia en las distintas
organizaciones de amplios rubros, en conjunto con el aumento constante de la capacidad
de computacién, para crear programas mas complejos, los cuales son capaces de
predecir fendmenos, clasificar objetos u optimizar factores.

Existen distintos tipos de algoritmos de aprendizaje de maquinas, segun el tipo de
entrenamiento que se lleve a cabo segun Taiwo Ayodele [17] en su libro “Types of
Machine Learning Algorithms”, estos tipos corresponden a:

1. Aprendizaje supervisado: Algoritmo que debe ser capacitado o entrenado para
poder encontrar patrones etiguetados dentro de la data. Los algoritmos mas
caracteristicos corresponden a modelos de clasificacion.

2. Aprendizaje no supervisado: Algoritmo que no debe ser entrenado, ya que
analiza patrones no etiquetados dentro de los datos.

3. Aprendizaje semi supervisado: Combina ambos tipos de algoritmos
mencionados anteriormente.

4. Aprendizaje por refuerzo: Tipo de algoritmo que aprende como actuar dada una
observacion de los datos. Cada cambio que realice el modelo tiene un impacto en
su ambiente y este ambiente sirve de guia para el proceso de aprendizaje del
algoritmo.

1.4.4 Algoritmos Generadores de datos

Los algoritmos generadores de datos corresponden a modelos que permiten crear datos
sintéticos a partir de datos reales, buscando replicar la informacion que existe detras de
la data en si. Estos modelos utilizan la distribucion, relaciones entre variables y tipos de
variables para poder crear datos que, si bien no son iguales a los reales, buscan recrear
fielmente la causalidad de la informacion que estan buscando replicar.

Los algoritmos que se utilizaran en esta memoria corresponden a los siguientes:

Gaussian Copula (GC):
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Una copula es un modelo estadistico utilizado para entender las dependencias
estructurales que existen entre diferentes distribuciones. Este tipo de modelos ha sido
utilizado para generar datos anteriormente [18]. En términos matematicos, una cépula es
una funcion de distribucion de probabilidad construida desde una distribucion normal
multivariable sobre el espacio de muestreo y es representada como un cubo unitario de
dimensiones entre 0 y 1, uno de los ejes de este cubo corresponde a la funcién de
probabilidad, mientras que el resto corresponden a las distribuciones de las variables.
Esta funcion permite describir la distribucion conjunta de multiples variables aleatorias
analizando la dependencia que existe entre las distribuciones marginales de las variables
en la base de datos [19]. Es importante entender que Gaussian Copula es un generador
estadistico, el cual aprende los datos a través de simular distribuciones conocidas y
posteriormente puede generar esta informacion obteniendo muestras desde estas
distribuciones aprendidas.

Generative Adversarial Networks (GAN):

Las Generative Adversarial Networks [20] son un modelo de aprendizaje de maquinas
para la generacion de datos basado en la Teoria de Juegos. El fin de las GANs es
entrenar dos redes neuronales, un algoritmo generador, que produzca muestras desde la
distribucion de la data, y otro discriminador, que sea capaz de diferencias las muestras
reales de las sintéticas. El algoritmo generador es entrenado para engafiar al
discriminador y forzarlo a aceptar sus muestras como reales, mientras que el
discriminador aprende a separar estas muestras. Estas redes neuronales se entrenan a
partir de su participacion en un juego continuo, en el cual el algoritmo generador aprende
a engafar al discriminador mejorando la calidad de sus muestras, mientras que el
generador aprende a no ser engafiado y diferenciar los datos reales de los sintéticos,
este proceso se realiza de manera no supervisada. La figura 1.3 muestra coémo funciona
esta etapa de entrenamiento entre los algoritmos generadores (G) y los discriminadores

(D).
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Figura 1.3: Arquitectura del algoritmo GAN. Basado en [21].

Mas formalmente, y como es explicado en [21], para aprender la distribucion de los datos
(x) que entrega el generador, se define una variable de ruido p,(z) y se representa
también el espacio de la data como G(z;6,), donde G es una red neuronal con
parametros 8,. También se define el discriminador D(x;8,) el cual entrega la

probabilidad D(x) € [0, 1] de que el dato (x) haya sido obtenido desde la base de testeo
en vez de provenir del generador. El algoritmo discriminador es entrenado para maximizar
la probabilidad de asignar la etiqueta correcta a las muestras reales y a las sintéticas,
generadas por G. Se entrena simultaneamente al generador para minimizar log (1 —
D(G(z))). El problema de optimizacion final resuelto por las dos redes esta definido como
un juego de min-max de la siguiente manera:

ming max, Ex~pyatan [log D(x)] + E,-p,»[log (1 — D(G(z)))]

Desde su creacion, las GANs han sido muy populares en el mundo de la generacién de
datos, ya que permiten recrear multiples tipos de variables y datos, lo cual las hace muy
versatiles. Sin embargo, este proceso tiende a ser inestable y usualmente resulta en el
colapso del modelo evitando obtener resultados positivos [22]. Esto ocurre cuando el
generador encuentra algun grupo de datos con los que puede engafar al discriminador
mas facilmente, por lo que comienza a favorecer estos tipos de datos en la generacion y
no se obtienen resultados fieles a la realidad. Es por esto que nacen iniciativas para
utilizar variantes de las GANs, que les permiten adecuarse mejor a los modelos
dependiendo del caso. Se distinguen dos grandes tipos de variantes de GANSs: El primero
responde a la inestabilidad del proceso de aprendizaje de manera mas general, mientras
gue el otro es generar soluciones para problemas especificos, usualmente con
arquitecturas de modelo diferentes a las GANs. Algunos ejemplos del primer tipo de
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variantes son el Least Squares Generative Adversarial Network (LSGAN) [23] vy el
Wasserstein Generative Adversarial Network (WGAN) [24], mientras que para
ejemplificar el mejoramiento de la arquitectura de los algoritmos existe Adversarial
Variational Autoencoders (VAEGAN) [25] y Auxiliary Classifier Generative Adversarial
Networks (ACGAN) [26]

Variational Autoencoders (VAE):

Antes de hablar del algoritmo VAE, es relevante precisar que es un algoritmo
autocodificador. Este tipo de algoritmos utilizan redes neuronales artificiales de manera
no supervisada para aprender a comprimir y codificar los datos, en algunos casos
reduciendo la dimensionalidad de la muestra. Posterior a este proceso, se procede a
descomprimir y decodificar la informacién, con el fin de volver a una representacién de
los datos lo mas similar a la original. Al entrenar una red de compresion y otra de
descompresion, el algoritmo puede inferir informacién de las distribuciones de los datos
y las relaciones entre las variables, pudiendo ser utilizado con el fin de generar datos
sintéticos. La siguiente figura muestra la arquitectura bésica de los algoritmos
autocodificadores.

Codifi- Decodifi-
cador cador

Representacion
comprimida

Datos Reconstruccion
reales de los datos

Figura 1.4: Arquitectura de un algoritmo autocodificador. Basado en [27].

Segun lo visto en [28], la codificacion tipica utilizada en VAEs ha sido disefiada para
retornar una distribucion sobre una representacion de data comprimida en vez de datos
discretos. VAE es un algoritmo generador de datos, el cual busca estimar la funcién de
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densidad de probabilidad de los datos reales. Esto lo logra produciendo dos vectores,
uno de promedios (u), y otro con las desviaciones estandar (o) desde la data real. El
algoritmo intenta aprender de las distribuciones de las variables latentes o inferidas,
basandose en el promedio y la varianza por medio de compresiones y descompresiones
de la informacion, utilizando un autocodificador. La figura 1.5 muestra un esquema de la
arquitectura del algoritmo.

Decodifi-

cador

Distribucion
latente

Datos Reconstruccion
reales de los datos

Figura 1.5: Arquitectura del algoritmo VAE. Basado en [27].
1.4.5 Evaluacion de modelos generadores

Para poder medir el desempeiio de los modelos y evaluar la calidad de los datos
generados, es necesario poder comparar los modelos generadores de datos sintéticos
entre si. También existen métricas de evaluacion que entregan informacion relevante que
permite diferenciar el rendimiento de las variantes de cada algoritmo. Es por esto que
para evaluar los resultados obtenidos durante el proceso de generacién de data se
utilizaran estas dos distinciones:

Evaluacion de resultados entre modelos: La evaluacion entre modelos permite
comparar el rendimiento de los algoritmos evitando sesgos provocados por el
funcionamiento de los algoritmos. Estas métricas se crean utilizando sélo los resultados
obtenidos de los modelos. Algunos ejemplos vistos en [29] corresponden a los siguientes:

1. Clasificacion utilizando datos sintéticos: Este método consiste en entrenar a
un clasificador utilizando sélo data sintética para posteriormente clasificar datos
reales, y comparar los resultados contra un clasificador que solo ha sido entrenado
utilizando datos reales. Mantener los resultados o tener una pequefia disminucién
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en los rendimientos en comparacion con los datos reales, implica que los datos
sintéticos son capaces de replicar la logica y la informacion que existe detras de
los fendmenos reales.

2. Clasificacion mixta de data real y sintética: Método similar a la clasificacion
utilizando datos sintéticos, diferenciandose en que los datos con los que se
alimenta al clasificador son una combinacién entre datos reales y sintéticos.

3. Pruebas con algoritmos discriminadores: Para evaluar la aplicabilidad de la
data sintética generada y como puede ser utilizada en un escenario real, se
combinan los datos sintéticos y reales en una Unica base de datos, la cual es
etiquetada como real o sintética y posteriormente alimentada a un algoritmo
clasificador, el cual ocupara el rol de discriminador y sera entrenado con esta base.
La meta del algoritmo es poder diferenciar la data real de la sintética, por lo que
para que la generacion de datos sea efectiva, el algoritmo no puede tener
resultados muy malos, ya que los datos seran idénticos a los reales o muy buenos,
ya que los datos seran totalmente diferentes a los originales. Este método busca
imitar la arquitectura que utilizan los GANSs.

Para evaluar el rendimiento de estos modelos de clasificacion existen distintas métricas
gue permiten medir el ajuste de estos y la capacidad de realizar predicciones precisas y
exactas. Para entender de mejor manera las métricas que seran utilizadas en este trabajo
de tesis, es necesario conocer los conceptos de verdadero positivo, falso positivo,
verdadero negativo y falso negativo, los cuales seran explicados a continuacion. Para
estos efectos, se utilizara el problema de clasificacion binaria, el cual predice si un
elemento pertenece o no a una clase.

e Verdadero positivo (VP): Predecir la clase A cuando realmente el elemento
pertenece a esta clase.

e Falso Positivo (FP): Predecir la clase B cuando realmente el elemento pertenece
alaclase A.

e Verdadero negativo (VN): Predecir la clase B cuando realmente el elemento
pertenece a esta clase.

e Falso negativo (FN): Predecir la clase A cuando realmente el elemento pertenece
a la clase B.

Estos valores se representan en una matriz llamada matriz de confusion, la que permite
mostrar los niveles de ajuste del modelo. Las métricas que se explicaran a continuacion
utilizan los valores de estos indicadores.

Accuracy:
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Representa la cantidad de clasificaciones correctas del total de clasificaciones o la
probabilidad de predecir correctamente [69]. Formalmente se utiliza la siguiente formula
para calcular el Accuracy del modelo.

# Predicciones correctas _ VP +VN
Total de predicciones =~ VP + FP + VN + FN

Accuracy =

Recall:
Corresponde a la tasa de verdaderos positivos, muestra la probabilidad del modelo de

detectar casos realmente positivos [69]. Esta métrica responde a la pregunta de ¢Qué
proporcién de los datos en realidad positivos se predijo correctamente? Y formalmente
se utiliza la siguiente férmula.

# Predicciones positivas correctas VP
Recall = =

Total de reales positivos ~ VP+FN

Precision:

Es la tasa de valores positivos predichos correctamente sobre el total de los valores
positivos predichos [69]. Responde a la pregunta de ¢Qué proporcion de los datos
predichos positivamente son realmente positivos? Formalmente se utiliza la siguiente

formula.

# Predicciones positivas correctas VP

Precision = =
Total de predicciones positivas VP + FP

F1 Score:

Corresponde a un promedio armonico entre Precision y Recall, este permite mostrar un
desempefio general del modelo [70]. Se utiliza la siguiente férmula para calcularlo.

2 * Recall * Precision

F1S =
core Recall + Precision

Curva ROCy AUC:

Una curva ROC (Receiver Operating Characteristic) es un método grafico para evaluar el
desempeiio de un modelo de clasificacién binaria. Esta curva representa el intercambio
entre las siguientes tasas [83].

e Tasa de verdaderos positivos (TVP), el cual utiliza la misma férmula que Recall.

TVP = ————
VP +FN
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e Tasa de falsos positivos (TFP).

TFP = ——
FP+TN

Graficar esta curva permite entender el comportamiento del modelo, a medida que el TVP
es mayor, el modelo tiene un mejor rendimiento, por el contrario, mientras mayor sea el
TFP, el modelo tendra un peor desempefio. Este comportamiento lo toma en cuenta el
calculo de AUC (Area Under Curve), que representa el area bajo la curva. Mientras mas
pequefio sea el TFP y més grande el TVP, la curva tendera a posicionarse en el lado
superior izquierdo del grafico y esto hara que el area bajo la curva sea mayor. Este
indicador toma valores entre 0 y 1 al igual que el resto de las métricas mencionadas
anteriormente.
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Figura 1.6: (a) Grafico que muestra la curva ROC. (b) Mismo gréafico que muestra el area bajo la
curva AUC. Fuente: Handelman et. al., 2019 [69].

Evaluacion de resultados entre variantes de algoritmos: La evaluacion entre las
variantes de algoritmos permiten discernir y buscan explicar qué variante entrega mejores
resultados dado un modelo. Algunos ejemplos vistos en [30] pueden ser vistos a
continuacion:

1. Inception Score (IS): Desarrollado por uno de los creadores del algoritmo GAN
en [31], se utiliza para obtener informacion sobre la calidad del generador
entrenado. Para calcular el IS, se entrena un clasificador en la data de testeo y es
utilizado para determinar la entropia del modelo. Esto permite comparar diferentes
variantes de GANSs.

2. Euclidean Distance: Se utiliza esta distancia para evaluar cuan similar es la data

generada a la data de entrenamiento. Esto se logra calculando dichas distancias
con respecto a los datos reales y comparandolas. Al revisar los resultados de estas
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distancias se puede obtener informacién sobre si el generador esta imitando los
datos desde la base de testeo o si estd generando entradas nuevas.

3. Sliced Wesserstein Distance (SWD): Esta distancia es similar a la Wesserstein
Distance, pero es mas facil de computar al reducir la dimensionalidad del problema
en slices o pedazos de sélo una dimension. Segun [32], una métrica con un bajo
valor de SWD indica que las dos distribuciones son similares en su aparienciay la
variacion de sus muestras.

1.4.6 Interpretabilidad versus funcionalidad de los modelos

Al trabajar con modelos de aprendizaje automatizado, un concepto clave es la
interpretabilidad de los resultados que se obtienen [87]. Por un lado, el resguardo sobre
la calidad de los datos utilizados debe ser prioridad al momento de entrenar estos
modelos, pero esto no asegura que los resultados puedan ser explicados de una manera
que permita obtener valor de ellos. Este concepto ha sido debatido en el dltimo tiempo,
generando investigaciones como en [86], puesto a que existe un intercambio entre el
rendimiento de un modelo y su interpretabilidad. Como regla general, un modelo mas
sofisticado y con mejor rendimiento, tiende a poseer una menor explicabilidad que
aquellos modelos mas sencillos.

Este trabajo de titulo no es ajeno a este debate, sobre todo al momento de trabajar con
datos de estudios clinicos, en donde si bien se busca conocer los fenomenos de la
manera mas certera posible, la interpretabilidad de los resultados es aln mas importante
y un factor limitante al momento de generar investigaciéon en este entorno. Como se
menciona en [86], los avances de los Ultimos afios apuntan a evitar modelos
denominados “Caja Negra”, en donde solo se conocen los inputs y outputs del modelo,
pero se desconoce el procedimiento para llegar a estos resultados. Con el fin de revisar
estas diferencias entre algoritmos con distintas interpretabilidades es que se escogieron
dos algoritmos de redes neuronales y uno estadistico para trabajar en esta memoria.
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1.5. Metodologia

El principal aporte dentro de este trabajo de titulo es poder crear una metodologia en
base a la experiencia obtenida en el proyecto piloto ADDAI, que permita a estudiantes e
investigadores generar datos sintéticos para utilizar modelos de aprendizaje de maquinas
en casos en los que no tienen acceso a la informacion o cuando no existen suficientes
datos para entrenar estos modelos. Es interesante detallar este proceso de creacion de
datos falsos probando la mayor cantidad de algoritmos, para poder discernir qué
herramienta utilizar dependiendo de las caracteristicas de la base de datos con la que se
trabaje.

Es por esta razon que la metodologia de esta memoria serd compuesta de cinco partes
principales: conocimiento del proceso, generacion de datos, evaluacion de los modelos,
impacto econdémico y propuesta de servicio. Por otro lado, independiente de si los
resultados de este trabajo de titulo son positivos 0 no, aportaran conocimiento sobre qué
camino seguir en el futuro para utilizar datos sintéticos.

e Conocimiento del proceso: Se busca conocer el proceso real y el manejo de
datos que hay detras de la toma de los diferentes exdmenes del proyecto de
diagndstico de depresion o Alzheimer, es por esto que no es suficiente buscar
informacion sobre este proceso, sino que es necesario entrevistar a las personas
involucradas, tanto a los funcionarios que realizan los exadmenes como los
investigadores quienes seran los futuros usuarios de estos datos. Es por estas
razones que el primer paso dentro de la metodologia serd la realizacién de
entrevistas a ambos actores mencionados anteriormente.

e Generacion de datos: La segunda parte de la metodologia corresponde a la
generacion de datos, lo que significa poner en practica todos los algoritmos y
variantes posibles con respecto a multiples bases de datos, para poder determinar
cual es el método 6ptimo para generar data sintética. Se utilizaran los algoritmos
mencionados anteriormente (GAN, VAE y GC), posiblemente junto a algunas
variantes de estos a través del software Python. Esta etapa soélo se centrara en la
generacion de datos. En este proceso es muy relevante describir las
caracteristicas propias de las bases de datos con las que se trabajara, con el fin
de poder entender qué algoritmo es 6ptimo dependiendo de las condiciones
iniciales del problema.

e Evaluacion de los modelos: Posterior a este proceso, la tercera parte de la
metodologia de esta memoria corresponde a la evaluacion de la generacion de
datos. Si bien algunos algoritmos como los GANs poseen un discriminador de
resultados integrados dentro de su ldgica, es interesante poder medir a todos los
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algoritmos con métricas similares. Dentro de esta etapa, se entrenaran modelos
de clasificacion, que permitan medir el rendimiento de la generacion de datos. Se
aplicaran también test estadisticos que permitan diferenciar las muestras sintéticas
de las reales, y qué tan bien pueden distinguir estas muestras dependiendo de los
modelos generadores de donde provengan.

e Impacto econémico: El cuarto paso dentro de la metodologia consiste en medir
el impacto econdémico de la generacion de datos, conocer el valor del proceso de
busqueda de pacientes, toma de examenes y evaluacion de resultados para poder
estimar el aporte econdmico que pudiese tener la creacion de data sintética dentro
del mundo de la investigacion. Es importante destacar en este punto, que existe
un valor no percibido o desperdiciado al no poder crear modelos de aprendizaje
de méaquinas en situaciones que se requieran. Se buscara poder estimar este costo
también.

e Propuesta de producto o servicio: Finalmente, la Ultima etapa de esta memoria
corresponde a realizar una propuesta de como esta generacion de datos podria
ser un servicio o producto, especificando el aporte de valor que pueden tener, las
situaciones en las que son Utiles y los recursos necesarios para su aplicacion.

Estos cinco puntos mencionados anteriormente convergen para dar pie a una
metodologia de generaciéon de datos virtuales, la cual permita a estudiantes e
investigadores acceder a la informacién que hay detras de la data, respetando la
privacidad de los pacientes y evitando restricciones de costos y tiempo para poder
ejecutar modelos que requieran una gran cantidad de datos.
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1.6 Alcances

Las aplicaciones dentro de este trabajo de titulo pueden ser muchas, existen muchos
tipos de bases de datos, dentro de la literatura existe una gran cantidad de algoritmos
generadores de datos y sus variantes, y diversas métricas de evaluacién de desempefio.
Es relevante entonces definir el alcance de esta memoria a continuacion.

Los datos con los que se trabajaran provienen del proyecto de diagndstico diferencial
entre depresion y enfermedad de Alzheimer, los cuales fueron realizados a sujetos
voluntarios por el Laboratorio de Neurosistemas. Con el fin de poder generar una
metodologia que aborde varios tipos de datos, se ha decidido intentar generar datos en
los resultados de los tres exdmenes con los que se trabaja dentro de este proyecto, los
cuales corresponden a exdmenes de movimiento ocular, electroencefalograma en al
menos un canal y en los datos relacionados al test de navegacion.

Con respecto a los algoritmos generadores de datos que se utilizaran para la creacion de
data sintética, se buscara abordar al menos tres algoritmos, los cuales corresponden a
generacion de datos a través de Gaussian Copula, Generative Adversarial Networks y
Variational Autoencoders. Se escoge GC ya que permite una facil interpretacion al ser un
modelo estadistico y sera utilizado como la base para evaluar el resto de los modelos
mas complejos. La idea es poder cuantificar la mejoria de los algoritmos GAN y VAE en
la generacién con respecto a la pérdida de explicabilidad del modelo, la cual es
caracteristica en la utilizacion de redes neuronales, en otras palabras, qué tan superior
son los datos sintéticos de estos modelos complejos de explicar, versus la generacion de
un modelo mas simple. Es posible incorporar alguna variante de GAN en reemplazo de
su algoritmo en estado puro, esto depende de qué tan inestable sea el entrenamiento de
esta herramienta.

Con respecto a la evaluacién de los modelos de generacion, se buscara poder explicar
las diferencias en los resultados obtenidos, por lo cual se espera contar con la mayor
cantidad de informacién respecto a las caracteristicas de los datos. Por otra parte, es mas
relevante poder medir la diferencia entre los modelos que entre algunas variantes de
algoritmos, por lo que para esta etapa, se contara con tres métricas de evaluacién; la
clasificacion utilizando datos sintéticos, clasificacion mixta con data real y sintética y
testeos con algoritmos discriminadores.

Al no poder testear o comparar diferentes variantes de los algoritmos GAN y VAE, queda
fuera de analisis la integracion de estas herramientas. Se decide no evaluar en una
primera instancia estas variantes ya que tienden a ser muy dependientes de los modelos
de datos, dependiendo de la particularidad de cada caso y complejizando la
generalizacion de su aplicacion.
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Capitulo 2
Estado del Arte

Uno de los problemas usuales a los que se enfrentan investigadores y estudiantes, sobre
todo al momento de realizar investigaciones en torno al area de la salud, es la falta de
datos, ya sea por el dificil acceso a esta informacién, o por la escasez de examenes
especificos realizados a pacientes como para entrenar algiin modelo de aprendizaje de
maquinas. A continuacion, se especificaran algunos problemas asociados a la falta de
datos, como se utilizan los modelos de aprendizaje de maquinas en el area de la salud y
finalmente como han solucionado en la literatura este problema.

2.1 Problemas asociados a tener escasez de datos

Cada dia es mas sencillo utilizar técnicas complejas de aprendizaje de maguinas, como
aplicar redes neuronales para clasificar elementos o generar imagenes. Estos algoritmos,
cada vez mas complejos, requieren a su vez para un correcto funcionamiento una gran
cantidad de datos, ya que de esta forma son capaces de detectar comportamientos
diferentes entre grupos estudiados y generalizar las soluciones que encuentren.

Este problema consiste en como afecta la carencia de datos en areas donde no
necesariamente se puede generar u obtener esta informacion, dadas restricciones de
costo, tiempo o espacio para poder crear datos. Las areas tipicamente afectadas por este
fendmeno corresponden al area de la psicologia, la medicina y la geologia. Dentro de
este trabajo de titulo, se enfocaran los esfuerzos para mostrar como impacta al area de
la medicina, y como la costosa generacién de examenes tanto en tiempo como en
recursos, fuerza a investigadores a trabajar con bases con pocos registros, lo que a su
vez compromete los resultados de las investigaciones.

Los problemas asociados a tener pocos datos han sido nombrados recurrentemente en
la literatura, y corresponden principalmente a problemas de generalizacion de resultados
y de desbalanceo de clases al momento de tener que separar la base de datos en base
de entrenamiento y de prueba, herramienta muy utilizada al tener que entrenar modelos
de aprendizaje de maquinas.

Algunas publicaciones apuntan a como el poder estadistico se ve afectado al momento
de tener pocos datos [33], y como esto reduce la posibilidad de encontrar un efecto real.
El poder estadistico es la probabilidad de que un test de hipotesis encuentre un efecto
cuando realmente hay un efecto que encontrar. Este permite mostrar que mientras mas
pequefio sea el efecto buscado, mayor sera el nUmero de muestras que se necesitan
para poder encontrar y demostrar realmente el impacto que tiene el efecto estudiado.
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Por otro lado, en [34] se ha mencionado que los modelos entrenados con pocos datos
tienden a ser mas imprecisos y con peor rendimiento, complicando la extraccion de
informacion relevante desde bases de datos con pequefias cantidades de datos. Esto se
explica con mayor detalle en [35], donde se muestran que las brechas o la distancia entre
los datos observados hacen que la informacion que se extrae de estos sea incompleta y
no represente a la poblacion general, lo cual a su vez dificulta entrenar herramientas
predictivas. La siguiente figura ilustra de manera mas sencilla el concepto de brecha de
informacion dada por la falta de datos.

TN Los datos que

Poblacion / \ obSErvo

AN //

—_— ——

Brechas de informacion

Figura 2.1: Distribucién de una base de datos con pocos datos relativa a su poblacién. Basado
en [35].

Es relevante mencionar, que dentro de la literatura también se habla de como la
incapacidad de obtener un resultado dada la falta de datos dentro de una investigacion
afecta negativamente a las personas que la financian [50]. Esto tiene una gran
importancia al momento de manejar proyectos financiados por fondos publicos, y como
se pueden desperdiciar estos recursos, generando una pérdida social.
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2.2 Utilizacion de herramientas de aprendizaje de maquinas
en el area de la salud

El uso o la discusién sobre aprendizaje de maquinas o inteligencia artificial en el area
médica tiene sus raices en la etapa inicial de estas aplicaciones [36], y por antigua que
sea esta discusién, sigue siendo un tema relevante para muchos investigadores en la
actualidad.

Las herramientas de aprendizaje de maquinas han tenido un gran reconocimiento en el
area de la salud, visto en varias aplicaciones mencionadas a lo largo de esta memoria,
pero aun existen impedimentos para poder utilizar el maximo potencial de estas
herramientas. La interpretabilidad de las soluciones que entregan los algoritmos es de
gran importancia al momento de tener que utilizar esta informacion para generar un
diagnostico [37], caracteristicas que algunos algoritmos mas sofisticados carecen, como
los que utilizan redes neuronales, transformandose en una “caja negra” o algo de lo que
no se tiene explicacion o un por qué.

Existe un gran debate frente al intercambio que sufren los modelos entre explicabilidad y
rendimiento, ya que los modelos mas simples y faciles de interpretar tienden a tener un
peor desempefio frente a otros mas complejos. Es por esta razén que investigadores y
cientificos han tenido que encontrar un balance que les permita explicar fenémenos de
manera certera a través de modelos adecuados. Este debate es aun mas relevante al
momento de utilizar estas herramientas para apoyar diagndésticos, ya que la consecuencia
de que un modelo se equivoque es potencialmente muy alta.

Es relevante también poder conocer el uso de técnicas de aprendizaje de maquinas en
particular en el area de salud mental, y cémo han ido evolucionado con el tiempo. Como
se ha visto en [38], de la mayoria de las publicaciones cientificas relativas a aprendizaje
de maquinas en esta area, el 63% corresponde a modelos que apoyan el diagnostico y
la deteccidn, categoria a la cual el proyecto ADDAI pertenece. Dentro de esta categoria,
la mayoria de los estudios utilizan datos provenientes de una resonancia magnética,
electroencefalograma o tomografia por emision de positrones.

Los modelos de aprendizaje de maquinas utilizados dentro de esta area han mostrado
resultados prometedores, sin embargo, un gran problema es la inconsistencia de las
pruebas realizadas en un laboratorio, en contraste del comportamiento real que pueda
tener la persona fuera de ese espacio. Se destaca que en ningun punto los resultados de
un modelo pueden reemplazar un diagnoéstico, sobre todo en casos como Alzheimer o
depresion, ya que las pruebas para diagnosticar a estos sujetos corresponden a pruebas
didacticas, en las que el especialista realiza cuestionarios y entabla conversaciones no
sé6lo con los pacientes, sino que con la familia también. Es por esta razén es que se hace
un hincapié en enfocar los esfuerzos en estudiar y entrenar modelos que utilicen
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informacion mas sencilla y que pueda ser accesible para todos, ya que, como se
menciond anteriormente, la mayoria de las investigaciones se realizan en neuroimagen,
la cual depende de una resonancia magneética, y esta herramienta no esta a disposicion
de todo el publico.

2.3 Generacion de datos en la literatura

Actualmente existen diferentes métodos para poder evitar el problema de tener pocos
datos, algunos corresponden a escoger modelos mas sencillos, a eliminar valores
extremos u outliers y otros a entrenar modelos utilizando transferencia de aprendizaje,
entrenando modelos con datos de libre acceso y luego adaptando los resultados para
utilizarlos con datos locales. Ninguna de estas soluciones es tan eficiente como la
generacion de datos sintética, ya que permite a los investigadores trabajar con
informacion especifica y local, evita eliminar datos cuando ya son escasos y les permite
aplicar los modelos mas complejos, los cuales tienden a tener mejores resultados en
términos de precision.

Es por estas razones que se ha decidido estudiar la opcion de extender las bases de
datos que se poseen generando datos sintéticos para este trabajo de titulo, algunos
ejemplos de cOmo se realiza este proceso sera visto a continuacion.

Existen métodos que generan perturbaciones en los datos agregando ruido a la base de
datos original, como rotaciones, eliminacion de datos o aplicacion de transformaciones
lineales [47]. Para producir bases de datos mas diversas, que busquen entrenar modelos
de clasificacion mas generalizables, se han utilizado métodos que agregan ruido desde
alguna distribucion conocida, este mecanismo ha sido utilizado también para anonimizar
datos, como se ha visto en PrivBayes [48].

Por otra parte, existen modelos mas complejos que capturan las relaciones y
distribuciones de las variables, estos modelos pueden ser construidos especificamente
para cada base de datos o inferido desde los datos a través de modelos como redes
Bayesianas o redes neuronales [12]. Generative Adversarial Networks o GAN [20] han
sido de las redes neuronales mas utilizadas para estos fines, siendo el algoritmo mas
popular dentro de la literatura, sobre todo para poder replicar imagenes ya que es un
algoritmo versatil, al poder cambiar su funcion objetivo, y la construccion de su modelo
es mas robusta ya que consta de dos partes, un generador y un discriminador.

Existen también modelos estadisticos que permiten la generacién de datos sintéticos,
como Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) el cual fue disefiado para
evitar el problema de tener clases desbalanceadas al momento de entrenar modelos de
clasificacion insertando datos generados virtualmente [49].
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En resumen, dentro de la literatura respectiva a la generacién de datos se encuentran
modelos que utilizan redes neuronales, modelos estadisticos, modelos que agregan
perturbaciones, y modelos que anonimizan los datos. Todos estos modelos buscan
solucionar problemas relacionados a la falta de datos, como lo son sesgos, desbalanceo
de clases y problemas al entrenar modelos complejos. El desafio mas grande dentro de
estas investigaciones [12], es el problema de la caja negra, el cual se refiere a la
explicabildiad de los modelos utilizados, como interactdan las variables dentro estos
modelos y como identificar cuando un modelo esta entendiendo los datos de manera
correcta, sobre todo cuando se trabaja con parametros complejos. Algunas
aproximaciones para entender de mejor manera estos modelos es a través de la
aplicacion de modelos de arboles de decision [51] o modelos que muestren graficamente
las distribuciones probabilisticas.

2.4 Arquitectura de los algoritmos

Como ha sido mencionado en el marco conceptual del presente informe, se ha decidido
trabajar con tres algoritmos, GAN, VAE y GC. Esto con el fin de poder medir el
rendimiento de los primeros dos algoritmos, los cuales utilizan redes neuronales, en
contra de un algoritmo estadistico con mayor poder de interpretacion, como lo es GC. En
este apartado se mostrara la arquitectura de los algoritmos utilizados.

2.1.1 Conditional Tabular GAN (CTGAN):

Antes de explicar como funcionan estos algoritmos, es relevante mencionar el por qué se
genera una distincion al llamarse tabular con respecto a otros algoritmos GANS. Los
datos tabulares son aquellos datos dispuestos en el formato de una tabla, donde cada
celda representa la interseccion de una columna y una fila y esta estructura ordenada
permite almacenar y encontrar informacion de manera mas sencilla. Como se menciona
en [14], los algoritmos GANSs han sido utilizados ampliamente en la literatura para replicar
imagenes o texto, pero en los ultimos afios se ha avanzado para utilizar estas
herramientas en datos tabulares con el fin de habilitar investigacién en campos donde
este tipo de datos escasean.

Los problemas asociados a generar datos tabulares mediante este tipo de algoritmos se
exploran también en Bourou, S. et al. [14] dentro de los cuales se menciona la dificultad
de utilizar diferentes tipos de datos, desbalanceo de clases y trabajar con distribuciones
gue no son Gaussianas, las que provocan que el proceso de aprendizaje se vea
comprometido al utilizar redes neuronales.

Es por estas razones que se decide utilizar CTGAN [52] que es un modelo basado en

Generative Adversarial Networks, el cual permite crear entradas sintéticas desde una
distribucion utilizando redes neuronales. El disefio condicional de este algoritmo
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generador, en conjunto con su entrenamiento a través de muestreo, le permiten evitar
errores al trabajar con distribuciones no Gaussianas y multimodales, en conjunto con
poder generar datos desde columnas discretas desbalanceadas.

El generador de los algoritmos GANs es entrenado tradicionalmente utilizando un vector
de muestreo proveniente de una distribucion normal multivariable. Al entrenar este en
conjunto con un algoritmo discriminador, se obtiene un mapa deterministico que une la
distribucién de los datos con esta distribucion normal multivariable. Este método de
entrenamiento no cuenta con el desbalanceo que puede existir en las columnas
categoricas dentro de la base, por lo que estos datos tenderan a estar poco
representados en la base sintética final.

La solucion propuesta por Lei Xu et al. [52] al problema del desbalanceo de las variables
categoricas corresponde a un cambio en la arquitectura del algoritmo GAN denominado
CTGAN, como se muestra en la Figura 4.1, entregandole un vector condicional con las
variables categéricas dentro de la base al generador, el cual aprende las diferencias que
existen entre las categorias y como se comportan el resto de las variables respecto a
ellas. Con este cambio, CTGAN puede explorar las relaciones que existen entre las
categorias y generar datos mas certeros.

Se extrae una fila
dondeV2=1

Se escoge V2 Seleccionar una
categoria de la Z ~N(0,1)
variable V2

Seleccionar una variable
entre  yVv2

Generador

Vectorcon V2 =1
Vector generado

Discriminador

Evaluacion

Figura 4.1: Arquitectura del algoritmo CTGAN. Esta construccion le permite generar muestras
para cada categoria en las variables. Adaptado desde [52].

2.1.2 Tabular VAE (TVAE):

Variational autoencoder o VAE son otro modelo generativo que utiliza redes neuronales
para comprimir y descomprimir los datos, cambiando de dimensionalidad. Mediante la
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repeticion de este proceso, el modelo aprende las relaciones que tienen las variables
latentes. En [52] se adapta este modelo para funcionar con datos tabulares cambiando la
funcidn de pérdida del modelo. TVAE utiliza dos redes neuronales, una para comprimir y
otra para descomprimir los datos, las cuales se entrenan utilizando la funcion de pérdida
ELBO (evidence lower-bound), de igual manera que D. Kingma en [28] cuando describe
por primera vez el algoritmo VAE.

2.1.3 Gaussian Copula (GC)

Existen diferentes métodos para generar datos de manera tabular, sin embargo, la
mayoria de estos utilizan el mismo principio el cual corresponde a representar todos los
datos numéricos como distribuciones y covarianzas. Estos conceptos describen los
valores dentro de una columna y la dependencia entre columnas, respectivamente. Al
unir esta informacion, se obtiene un modelo descriptivo de toda la tabla.

Un modelo generativo necesita conocer la forma de las distribuciones para cada columna
numérica dentro de la base de datos, lo cual es complejo de calcular para bases extensas.
Es por esta razon que se utilizan aproximaciones para estimar estas distribuciones,
asumiendo que sus valores pertenecen a distribuciones Gaussianas uniformes, Beta o
Exponenciales. Junto con esto, este modelo debe también conocer la covarianza de los
datos, pero en algunos casos, la forma de la distribucién puede afectar las estimaciones
de covarianza.

Es por estas razones que en [53] se propone la utilizacién de Gaussian Copula, ya que
evita el sesgo producido por la forma de la distribucién, ya que convierte todas las
distribuciones en normales y las estandariza en un rango entre O y 1.

Al poder generar una matriz de covarianza y conocer las distribuciones de cada columna,
el modelo es capaz de adquirir toda la informacion de la tabla de manera compacta, y es
posible utilizarla para generar muestras sintéticas. La Figura 4.2 ejemplifica de manera
sencilla la arquitectura de GC.

Modelo

Distribuciones
Datos Gaussian
Tabulares Copula \-

Covarianza

Figura 4.2: Arquitectura simplificada del algoritmo Gaussian Copula. Basado en [53].

34



Capitulo 3

Generacion y manipulacion de datos reales

El proyecto ADDAI es un proyecto financiado por el Fondo de Fomento al Desarrollo
Cientifico y Tecnolégico (FONDEF) que esta siendo desarrollado por el Web Intelligence
Centre y la Facultad de Medicina de la Universidad de Chile. Este proyecto busca poder
generar una herramienta multimodal, es decir, una herramienta que a través de varias
fuentes de informacion recaudadas de los pacientes de manera simultanea, les permita
a investigadores determinar si un sujeto padece de Enfermedad de Alzheimer o
Depresion. Esto puesto a que el diagnoéstico realizado por médicos especialistas como
neurologos o psiquiatras tiende a confundir ambas enfermedades en sus etapas iniciales,
ya que el deterioro cognitivo y sus sintomas tienden a ser similares. [39]

Los examenes realizados dentro del contexto del proyecto ADDAI son explicados en
detalle a continuacion:

e Test de Navegacidon: Consiste en un juego ejecutado en un computador, en
donde el sujeto es invitado a moverse virtualmente utilizando el teclado para
encontrar una plataforma. Dentro de este programa se registran los siguientes
datos:

1. Tasa de error: Frecuencia de errores ocurridos.

Latencia a la plataforma: Tiempo empleado para encontrar la plataforma.

3. Tiempo de reaccion: Tiempo de retraso inicial antes de que los sujetos
comienzan a escanear el grupo para llegar a la plataforma.

4. Tiempo de descanso: Tiempo dedicado por los pacientes para encontrar la
plataforma.

5. Velocidad: Indicador que muestra la rapidez con la que se mueve el sujeto.

6. Entropia: El grado en que la busqueda se centra en la ubicacion de la
plataforma.

7. Distancia recorrida: Distancia recorrida por los sujetos mientras navegan dentro
del ambiente virtual.

8. Correlacion entre las tasas de latencia: La prueba se repite, por lo que los
sujetos que tengan una menor tasa de latencia demostraran un proceso de
aprendizaje motor.

N

e Electroencefalograma (EEG): Durante el test de navegacion, y para medir la
amplitud y propagacion de la sefial eléctrica en el cerebro del paciente, se utiliza
una gorra con electrodos que permite recoger estas sefales. Utilizando este
equipo sumado a un software que permite traducir estas sefales en el rendimiento
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del sujeto durante las pruebas, se generara un informe automatico del desempefio
del paciente.

Se utilizara un sistema de electroencefalografia de 32 + 8 canales (32 canales
EEG, mas 8 canales externos). La sefal analdgica adquirida se filtrara entre 0 (CC
real) y 1000 Hz antes de su conversion, y se generaran muestras a 2048 Hz, lo
gue implica una cantidad de datos de 2048 entradas por cada segundo de duracion
del test.

e Eye Tracking o Registro de Movimiento Ocular: Utilizando una camara que
permite grabar los movimientos oculares, se determinan el numero de
movimientos y fijaciones, que son un grupo de puntos de mirada que estan muy
cerca entre ellos e indican que la persona se concentra y procesa lo que esta
observando. Con esto se construye un mapa de calor con los movimientos de los
sujetos mientras ejecutan el test de navegacion.

El seguimiento ocular se lograrda empleando un sistema Eyelink® 1000, que
digitaliza y almacena datos de seguimiento ocular en un archivo binario convertible
a texto, desde el cual se obtendra la posicion bidimensional de las pupilas a una
frecuencia de 500 Hz, o sea, 500 entradas por cada segundo de duracion del test.

Como se ha mencionado con anterioridad, estos examenes tienden a ser costosos y
longevos, de aproximadamente una hora por paciente, lo que implica que tener una gran
cantidad de estos exdmenes es una tarea compleja. Se ha decidido poder estimar de
manera precisa el proceso, tanto en costos monetarios como temporales, para poder
conocer el posible impacto de la generacion de datos en este proyecto en patrticular.

Para esto, se ha decidido entrevistar a las personas encargadas de realizar los
examenes, y también a encargados de procesar y manejar los datos para construir
modelos de aprendizaje de maquinas, con el fin de entender los tiempos y costos que
existen detras de estas etapas.

3.1 Proceso de Busqueda de Pacientes

Encontrar a una persona que padezca de una enfermedad, que posea un diagndstico
clinico, pertenezca al grupo etario al cual apunta el proyecto y que ademas esté dispuesta
y en condiciones de participar en los examenes antes descritos es complejo, dado que
es un grupo muy reducido de personas. Es por esto que previo al proceso de examinado,
existe un proceso de busqueda de pacientes, el cual consiste en invitar e incentivar a
pacientes a participar en los examenes.
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Dentro del sistema del Hospital Clinico de la Universidad de Chile (HCUCH), cuando un
neurdlogo o psiquiatra en su consulta detecta posibles sintomas de depresion o
Enfermedad de Alzheimer en su consulta, invita al paciente a participar de estos
examenes. Si el paciente acepta, se realiza un contrato de consentimiento informado con
el paciente y se coordina el dia y la hora de la realizacion de los examenes. Es importante
destacar en esta etapa que se buscan a pacientes con deterioro cognitivo leve, depresion
y pacientes de control. Actualmente este proceso de busqueda de pacientes es llevado a
cabo por solo una neurdloga, pero esta pronosticado aumentar este nidmero a 3
especialistas en el hospital clinico.

De la totalidad de los pacientes que participan de los examenes relacionados al proyecto
ADDAI, el 70% de ellos accede a través de este proceso. El 30% restante, son pacientes
gue asisten a estos exdmenes ya que conocen el proyecto mediante afiches en el mismo
hospital o a través de contactos familiares.

Para asegurar la participacién de los sujetos en los examenes, se cuenta con un incentivo
gue permite tener una mayor cantidad de pacientes para la muestra. Este incentivo
corresponde a una consulta neurologica o psiquiatrica, escogida por el paciente y de
manera totalmente gratis, en conjunto con tener un trato mas directo con su clinico
tratante, como poder contactar telefébnicamente al especialista ante eventualidades,
aunqgue no tengan relevancia dentro del estudio. Esta consulta segun la pagina web del
HCUCH [40], esta avaluada entre $36.000 y $47.000 pesos.

3.2 Realizacion de los examenes

Posterior al proceso de busqueda de pacientes, y ya coordinando una consulta
neuroldgica o psicolégica, es que comienza la etapa de generacion de exdmenes reales,
la cual consta de tres partes: La consulta con un especialista para poder diagnosticar al
paciente y asegurar su participacion en el estudio, el examen utilizando la herramienta
multimodal, y finalmente una evaluacion neuropsicoldgica, que permita confirmar el
diagndstico en caso de ser confuso. Como se ha mencionado anteriormente, los sintomas
entre depresion y Enfermedad de Alzheimer son similares en sus etapas iniciales, lo cual
lleva a especialistas a confundir el diagnéstico y es por esta razén que la confirmacién
del diagndstico es necesaria.

Durante la consulta con un especialista, se realizan test para evaluar la memoria del
paciente, se obtienen datos generales del paciente, como su situacion socioeconémica,
edad, historial clinico. Junto con esto se revisa que el paciente haya padecido de
diabetes, hipertension, accidentes graves o cirugias previas, ya que todos estos factores
pueden producir un deterioro cognitivo sin tener necesariamente depresion o Alzheimer.

Posterior a la consulta, y con un diagndstico clinico para cada paciente que asegure su
participacion en el grupo de estudio o de control, es que se realiza el examen utilizando
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la herramienta multimodal. El funcionamiento de la herramienta depende de dos Técnicos
de Enfermeria de Nivel Superior (TENS) previamente capacitados, pero es posible
utilizarla con sélo uno. Esta herramienta corresponde a tres pruebas en simultaneo, en
donde a los sujetos se les sitia en un ambiente virtual a través de un juego de
computador, cuyo objetivo es encontrar una plataforma escondida. Mientras el paciente
realiza la prueba, se mide la actividad electroencefalografica a través de una gorra y el
movimiento ocular con una camara especial.

En esta etapa es importante destacar que el posicionamiento de la gorra en los pacientes
es relevante, por lo que existe un proceso de calibracion de en promedio 20 minutos, esta
gorra tiene que ser instalada con un gel que permite recibir las sefales desde el craneo.
Junto con esto, la cAmara de movimiento ocular también requiere ser calibrada, cuyo
proceso no tarda mas de 1 o 2 minutos, pero este proceso tiene que ser repetido al menos
cuatro veces por cada paciente para mantener la fidelidad de las imagenes obtenidas
durante la prueba.

El o los técnicos no entregan mucha informacion sobre la meta del juego de la plataforma
ya que es autocontenido, pero han existido casos en los que pacientes requieren ayuda
para poder lograr el objetivo o entender como utilizar el programa.

La duracion de la prueba de navegacion dura aproximadamente una hora por paciente,
oscilando entre 45 minutos y una hora y media el rango de tiempo que tardan las personas
en ejecutar las tareas dentro del juego.

Terminando el examen, los pacientes pueden optar a un lavado de pelo si es que lo
desean, este proceso es llevado a cabo por un enfermero externo al equipo meédico
encargado de la investigacion. El lavado de pelo se le realiza a alrededor del 50% de los
sujetos que pasan por el examen.

Para terminar el proceso de prueba de los pacientes, se les cita a una tercera evaluacion,
esta vez con un neuropsicoélogo, el cual es un especialista en las aristas cognitivas de los
pacientes. Se realizan mayoritariamente test de lapiz y papel que buscan medir el grado
de memoria y aprendizaje que manejan los sujetos, estos test no cuentan como un
diagnostico, pero si permiten confirmar y diferenciar a pacientes que previamente
padezcan de Enfermedad de Alzheimer o depresion. El costo asociado a esta prueba va
desde los $70.000 a los $80.000 pesos chilenos a nivel comercial.

Para el proyecto ADDAI es relevante esta Ultima etapa, ya que es el estandar contra el
cual se pueden medir los resultados y la capacidad de diferenciar pacientes con
Enfermedad de Alzheimer o depresion, ya que, frente a diagnésticos dudosos de
especialistas clinicos, un neuropsicologo realiza pruebas para poder apoyar al
diagnadstico del neurdlogo o psiquiatra.
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3.3 Procesamiento de los datos

Una vez los examenes de la herramienta multimodal son realizados, estos son
almacenados en un servidor seguro ubicado en el HCUCH. A esta informacion solo
pueden acceder los especialistas a cargo de los pacientes y los investigadores del WIC
con un permiso especial a través de un protocolo SFTP o Secure File Transfer Protocol,
el cual requiere conexion a un servidor a través de un usuario y una contrasefia.

Los datos del electroencefalograma provienen de un aparato de marca BIOSEMI, el cual
es un instrumento destinado a la investigacion en el area médica y que permite obtener
y traducir los impulsos eléctricos y el movimiento de los ojos en informacion util para los
investigadores. Segun su pagina web [39], los productos BIOSEMI no son dispositivos
meédicos para utilizar en el diagndstico, ya que son libres de configurarlos dependiendo
de las necesidades de investigacion, utilizando también software de codigo abierto u open
source. Los datos provenientes del EEG son series de tiempo muestreadas a 2048 Hz,
lo que corresponde a 2048 datos o entradas por segundo de la prueba. Para poder
interpretar esta informacion, es que se utilizan indicadores como los vistos en [41],
dependiendo de la frecuencia de las ondas percibidas, los cuales seran descritos a
continuacion:

- Ondas Gamma: Son las ondas de mayor frecuencia, por sobre los 32 Hz, estas
se originan en el tdlamo, cerca de la corteza cerebral. Estas ondas han sido
tratadas como ruido en varios estudios, pero otros afirman que son las ondas
predominantes en estados de meditacion. Algunos estudios vinculan la actividad
irregular de las ondas gamma con la Enfermedad de Alzheimer y epilepsia [42].

- Ondas Beta: Corresponden al espectro de ondas de entre 12 y 32 Hz y provienen
de varias ubicaciones de la corteza cerebral. Esta onda se divide en tres sub
espectros denominados Lo beta (12-15 Hz) relacionado con la capacidad de
enfoque y concentracion introvertida, Beta 2 (15-22 Hz) relacionado con un alto
nivel de energia y ansiedad y Hi Beta (22-32 Hz) relacionado con estrés y alta
excitacion. [43]

- Ondas Alpha: Son parte del rango de frecuencias entre 8 y 13 Hz y provienen de
la zona occipital del cerebro. Representan la calma y coordinacion mental, un
estado de relajacion en el cual la persona esta descansando, pero no durmiendo.
Estas ondas son predominantes cuando los ojos estan cerrados y se atenlan
cuando se abren. [44]

- Ondas Theta: Equivalen al rango de frecuencias entre 4 y 8 Hz y provienen del
hipocampo. Estas ondas estan presentes en adultos al momento de despertar, y
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puede que no se presenten en algunas personas. Han sido conectadas con
procesos de memoria y navegacion. [45]

- Ondas Delta: Son las ondas de mayor amplitud y menor frecuencia, por bajo los
4 Hz. Estas ondas son asociadas con estados de suefio profundo y su presencia
en adultos despiertos puede indicar un problema en las funciones cerebrales. Se
ha detectado que actividades como caminar dormido o hablar ocurren cuando hay
una alta actividad de ondas delta. [46]

Estos datos requieren ser filtrados, mediante la inspeccion de un neurofisiélogo clinico
capacitado para evaluar la calidad de las sefales adquiridas y eliminar registros
anormales, como ritmos basales anormales o actividad epileptiforme. Los componentes
de ruido asociado a los parpadeos, sacadas y algun otro movimiento ocular son
detectados de manera semiautomatica para cada paciente y son eliminados los registros.

Los datos de la cAmara de movimiento ocular provienen de un hardware llamado Eyelink
1000, el cual digitaliza y almacena datos del movimiento de los ojos de los sujetos en un
archivo binario en formato Eye Data Format (EDF) convertible a texto. Dentro de los datos
gue recauda este aparato esta la posicién bidimensional de las pupilas, el tamafio de
estas, el tiempo, parpadeos, fijaciones y sacadas oculares. Esta informacién es relevante
y permite el procesamiento y analisis de las sefiales del electroencefalograma cuando es
necesario filtrar y analizar las sefiales asociadas a la fijacion ocular durante la prueba de
navegacion virtual. Se estudian las variables relacionadas al comportamiento y
movimiento ocular, movimientos sacadicos y parpadeos, en cantidad, duracién y
frecuencia durante el examen.

Estos datos corresponden a series de tiempo, las cuales se muestrean a 1000 Hz, lo que
corresponde a mil datos por segundo que transcurre la prueba. Para poder interpretar
esta informacion, es que las series de tiempo pasan por funciones, las que transforman
estas series en indicadores, los cuales permiten interpretar los datos de manera mas
sencilla. Algunos de los indicadores corresponden al tiempo en que las personas fijan el
0jo en cada cuadrante, la desviacién estandar del movimiento en los ejes X e Y, y el
promedio de dilatacion de la pupila durante el examen. Son con estos indicadores que
los cientificos de datos ejecutan un modelo de clasificacion asistida para poder determinar
las diferencias entre el grupo de control y el de prueba.

Por otro lado, los datos provenientes del test de navegacion son registrados por el mismo
computador en el cual es ejecutado el juego, y estos corresponden a los mencionados
anteriormente, como lo son el tiempo de latencia, de reaccion, aprendizaje y demora
hacia la plataforma. A diferencia de los datos anteriores, estos no se dividen de manera
temporal, sino que se marcan las etapas en las cuales la persona realiza ciertas acciones
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y también se dividen en cuatro, que corresponden a las veces que se repite la misma
prueba.

3.4 Generalizacion del proceso

Es relevante entender que como el proyecto ADDAI sélo se utilizara de experiencia
demostrativa dentro de esta memoria, la generalizacion de este proceso de generacion
de datos reales es de gran importancia, para poder entender los costos y tiempos
asociados a este proceso. Es por esto que se ha separado el proceso en cuatro etapas
principales, las cuales pueden corresponder a distintos proyectos dentro del area de salud
gue requieran la utilizacion de datos y tengan problemas con la cantidad de informacion
gue manejan.

1. Busqueda de pacientes: Dada la falta de sujetos que participen en los estudios,
se genera un proceso de busqueda activa de pacientes, la cual se lleva a cabo
dentro de la misma institucién clinica utilizando las citas médicas con especialistas
para promover la participacion, con afiches o volantes informativos y a través de
contactos familiares o cercanos.

2. Confirmacion del diagnostico: Esta etapa corresponde al correcto etiquetado de
los pacientes y sus diagndsticos. En algunos casos una cita médica no es
suficiente para poder confirmar el estado de los pacientes, debido a la necesidad
de realizar examenes complejos o dificultades dada la naturaleza de la
enfermedad para llegar a un diagndstico correcto.

3. Generacion de muestras: La etapa de generacion de muestras es donde los
sujetos previamente etiquetados con un diagndstico y pertenecientes a un grupo
definido entre control y estudio, participan en las pruebas o examenes clinicos
necesarios para la investigacion. Este proceso puede requerir la participacion de
los sujetos mas de una vez, someterlos a mdultiples pruebas y tener efectos
secundarios para las personas involucradas. Los costos y tiempos asociados a
esta tarea dependen de que tan extensa sea, los actores involucrados en esta y la
cantidad de sujetos participando en el estudio.

4. Procesamiento de los datos: Una vez los datos son generados, estos deben ser
procesados para extraer la informacion real que contienen. En esta etapa se crean
variables de interés, se condensa la informacion mediante agregaciones de datos
y se puede eliminar informacién que no sea relevante para los modelos que se
busca entrenar. Los costos y tiempos asociados a esta etapa dependen de la
naturaleza de los datos con los que se trabaja, ya que se requiere un minimo de
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conocimiento para poder tomar decisiones sobre la importancia de los datos con
los que se trabaja.
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Capitulo 4

Generacion de datos sintéticos

Como se ha mencionado anteriormente, en el presente trabajo de titulo se intentara
resolver los problemas asociados a la falta de datos a través de la generacion de datos
sintéticos. En la siguiente seccién, se mostrard dicho proceso, junto con los modelos
utilizados y las decisiones respecto a la arquitectura de estos. Durante este proceso se
trabajar4d con las tres bases de datos utilizadas dentro del proyecto ADDAI, que
corresponden a la informacion recibida desde el electroencefalograma, la camara de
movimiento ocular y el test de navegacion. Se entrenaran tres modelos por cada base de
datos, lo que permitira generar en una primera instancia 9 bases de datos con datos
sintéticos.

4.1 Caracteristicas de las bases de datos

Dentro del marco del proyecto ADDAI utilizado como experiencia demostrativa en esta
memoria, se almacenan datos desde tres fuentes principales, un electroencefalograma,
una camara de movimiento ocular y una prueba de navegacion a través de un programa.

Los datos provenientes del electroencefalograma corresponden a series de tiempo, que
se reciben a una frecuencia de 2048 Hz, lo que implica que se obtienen 2048 datos por
cada segundo de duracion de la prueba por cada paciente. Existe por lo tanto una
excesiva cantidad de informacion por cada sujeto que rinde estos examenes y es
necesario condensar estos datos, para estos efectos, se implementan funciones que
agrupan los datos por cada canal del electroencefalograma y por cada tipo de onda, las
cuales se dividen por frecuencias. Estas agrupaciones corresponden a calcular
promedios, varianzas y medidas estadisticas de posicion de los resultados obtenidos
durante la duracion del test de navegacién. Posterior a este proceso es que se obtiene
una base de datos con sélo 38 entradas, una por cada paciente, y con 362 columnas, las
cuales muestran los resultados calculados anteriormente mencionados.

Los datos provenientes de la camara ocular también corresponden a series de tiempo,
las cuales son recibidas con una frecuencia de 1000 Hz, lo que implica 1000 datos por
cada segundo por cada paciente que realiza el examen. Junto con estos datos, se
registran mapas de calor en forma de imagenes que muestran las posiciones mas
concurridas por los ojos de los sujetos, sin embargo, para efectos de este proyecto, solo
se utilizan los datos tabulares. Estos datos son construidos de igual manera que los
provenientes del electroencefalograma, a través de funciones que condensan la
informacion a través de transformaciones como promedios, varianzas y calculos de
distancias entre los movimientos oculares. Tras realizar la agregacion de los datos, se
obtiene una base de datos con 34 entradas, una por cada paciente y 11 columnas, las
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cuales hacen referencia a la posicién del ojo en un plano XY, la dilatacion de la pupila,
los tiempos en cada cuadrante, y la distancia recorrida por la pupila.

La tercera fuente de datos corresponde al test de navegacion, el cual se ejecuta en un
computador y es el mismo programa el que registra la informacién y la almacena. Estos
datos también corresponden a series de tiempo, y de igual manera que los examenes
anteriores, son condensados a través de funciones lineales, agregando los datos para su
utilizacion. Posterior a este proceso es que se obtiene una base de datos con 38 entradas,
una por cada paciente y 7 columnas, las cuales muestran la distancia recorrida, latencia
o demora hacia la plataforma y velocidad de navegacion entre otros.

Es relevante destacar que, dentro de todas las bases de datos mencionadas
anteriormente, existe una columna que indica el numero del sujeto y si el sujeto es parte
del grupo de control o el grupo de investigacion. Actualmente el grupo de investigacion
cuenta solamente con pacientes con un diagnéstico de enfermedad de Alzheimer, ya que
se espera que las diferencias en los datos sean mas notorias y permitan el entrenamiento
de los modelos con una mayor facilidad. Finalmente, se ha confeccionado una tabla que
resume la informacion con la que se trabajarg, es importante destacar que la mayoria de
las variables dentro de las bases de datos corresponden a variables numéricas, excepto
la variable que enumera al sujeto y sefiala a que grupo de estudio pertenece.

Tabla 4.1: Caracteristicas de las bases de datos para cada tipo de examen. Elaboracion propia.

Céamara Mov. Test de
Electroencefalograma g
Ocular Navegacion
Cantidad de 362 182 7
columnas
Cantidad de filas 36 34 38
Cantidad de
variables 1 1 1
categoricas

4.2 Implementacion de los algoritmos generativos

Antes de ejecutar modelos de aprendizaje de maquinas, es necesario pasar por una
etapa de transformacion de los datos, esto con el fin de poder evitar sesgos y utilizar s6lo
la informacion relevante, para asegurar la calidad de los resultados al final del proceso.
En esta etapa es posible crear nuevas variables y eliminar otras, ya que se busca trabajar

44



con la menor cantidad de informacion repetida posible para poder entrenar modelos mas
certeros. Dentro de este contexto, es natural cuestionar en qué etapa de este proceso de
limpieza y preprocesamiento de la informacion debe entrar la generacién de datos, ya
gue es posible generar datos en las bases de datos en todas las etapas dentro del
preprocesamiento.

Segun la pauta para generacion de datos sintéticos de Fida Dankar [57], la mayoria de
las investigaciones que utilizan datos sintéticos los generan con la data sin procesar, y
después de las pruebas conducidas en su articulo, no hay beneficios asociados a
preprocesar los datos antes de la generacion de datos. Por esta razon es que se ha
decidido trabajar en esta primera etapa con los datos en su estado puro en forma de base
de datos, antes de ser procesados por los investigadores.

La implementacion de estos algoritmos fue realizada a través de Python, mediante la
utilizacion de librerias especificas que apoyan la utilizacién de redes neuronales, en
conjunto con la libreria pandas para el manejo de bases de datos. Las librerias seran
detalladas a continuacion.

Para la confeccion del modelo GAN, se utilizo la libreria CTGAN [54], la cual permite
entrenar la red generadora y discriminadora de manera sencilla, pero teniendo control
sobre la cantidad de épocas, el tamafio del grupo de datos asignado a cada etapa, la
velocidad de aprendizaje y si es que se utliza la log-frecuencia de las variables
categoricas. EI modelo es entrenado utilizando los datos reales utlizando de
hiperparametros 500 épocas, un batch size de 20 filas y una arquitectura de cuatro capas
tanto para el generador como el discriminador, junto con esto, se decidi6 realizar tres
actualizaciones del discriminador por cada una del generador. Esto es una practica
comun que se puede ver en la arquitectura de WGAN, en donde en ese caso en particular
se utilizan 5 actualizaciones [24]. Posterior al proceso de aprendizaje que toma entre 4y
20 minutos dependiendo de la cantidad de variables, es posible obtener datos sintéticos
creando muestras desde el generador.

El modelo TVAE fue implementado a través de la libreria SDV (Synthetic Data Vault) [55],
esta permite de igual manera que la libreria CTGAN, entrenar dos redes neuronales,
teniendo control sobre la cantidad de épocas, el tamafio de los grupos y la velocidad de
aprendizaje. Para entrenar estas redes, se decidio utilizar 500 épocas, un batch size de
20 filas y una arquitectura de 2 capas para las redes de compresiéon y de descompresion.
Los tiempos de demora van entre los 2 a 8 minutos, dependiendo de la cantidad de
variables de la base de datos. Posterior al entrenamiento, es posible obtener muestras
desde este algoritmo generador.

Es importante destacar que las decisiones sobre los hiperparametros de épocas y batch

size son escogidas puesto a que se realizd un andlisis de sensibilidad que sera explicado
mas adelante en la etapa de evaluacion de los modelos en 5.3, mientras que las
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arquitecturas se definieron mediante pruebas de ensayo y error que apuntaron a buscar
el mejor rendimiento de los modelos.

Por altimo, el modelo que utiliza el algoritmo Gaussian Copula, fue entrenado utilizando
nuevamente la libreria SDV, en particular sus funciones relacionadas con este algoritmo
[56]. De la misma manera que en los casos anteriores, se entrena a este modelo con los
datos reales crudos, y posterior a este proceso que toma entre 1 y 4 minutos dependiendo
de la base de datos, se generan muestras de datos sintéticos. Al terminar este proceso,
es que se obtienen 9 bases de datos, una por cada algoritmo generador y cada base de
datos utilizada.

Posterior a esta primera generacion de datos, y frente a la necesidad de entrenar el
modelo de clasificacién que se utiliza en el proyecto piloto ADDAI, es que se decidio
generar datos nuevamente utilizando los datos ya procesados y en la forma de una base
unificada. Esto debido a que al generar tres bases por separado se pierde la unicidad de
cada paciente, haciendo que no concuerden los sujetos de control y de estudio en las
bases de datos.

El procesamiento de los datos corresponde a la verificacion de que cada sujeto tenga
todos los datos de los examenes que le pertenezcan, junto con la seleccion de las
variables mas relevantes para explicar la varianza dentro de cada examen, esta seleccion
se realiz0 a través de una seleccion de caracteristicas conducida en el proyecto ADDAI
y se utilizaran las mismas variables obtenidas para trabajar en esta memoria. En las
siguientes tablas se adjuntan las variables utilizadas.

Tabla 4.2: Variables seleccionadas provenientes del Test de Navegacion. Elaboracién propia.

Variable Descripcion
Avg_pathlengthRat Promedio del ratio entre el largo del
camino recorrido y el esperado
Avg_avgNavigVeloc Velocidad promedio de navegacion
Avg_plat_LatencRat Promedio del ratio entre la latencia y el
largo del camino esperado
Change_avgNavigVeloc Cambio entre el primer y ultimo intento
en la velocidad promedio
Change_pathLengthRat Cambio entre el primer y ultimo intento
en el ratio del largo del camino
change_plat_LatencRat Cambio entre el primer y dltimo intento
en la latencia hacia la plataforma
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Tabla 4.3: Variables seleccionadas provenientes de la camara de movimiento ocular.
Elaboracion propia.

Variable Descripcion
Xstd_grouped Desviacion estandar del movimiento en
el eje X
Ystd_grouped Desviacion estandar del movimiento en
elejeY
Cuadl Movimiento en el primer cuadrante de
la cAmara
Cuad2 Movimiento en el segundo cuadrante
de la cAmara
Cuad3 Movimiento en el tercer cuadrante de
la camara
Cuad4 Movimiento en el cuarto cuadrante de
la cAmara
Dilmean_Group Dilatacién pupilar promedio
Dist_euc Distancia euclidiana de los puntos

Tabla 4.4: Variables seleccionadas provenientes del electroencefalograma. Elaboracién propia.

Variable Descripcion
AF3_Theta Ondas Theta detectadas por el
electrodo AF3
CP6_Beta Ondas Beta detectadas por el
electrodo CP6
Mean_F4 Promedio de los impulsos detectados
por el electrodo F4
P8 Gamma Ondas Gamma detectadas por el
electrodo P8
PO4_Theta Ondas Theta detectadas por el
electrodo PO4
T7_Beta Ondas Beta detectadas por el
electrodo T7
Variance_PO4 Varianza de los impulsos detectados
por el electrodo F4

Para entender de donde provienen las variables del electroencefalograma, se adjunta la
siguiente figura que muestra la posicion de los electrodos en el craneo, que es de donde
provienen las sefiales que se indican en la tabla 4.4.
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Figura 4.3: Posiciones de los electrodos al realizar un examen de EEG. Fuente: Vourvopolous
et. al., 2015 [60].

Después de este proceso se obtiene una base de datos con 38 filas, las cuales
representan a los sujetos, una variable categorica que indica la pertenencia al grupo de
control o de estudio y las variables numéricas mencionadas anteriormente, resultando en
22 columnas en total. Es con esta base de datos que se procede a generar muestras
sintéticas utilizando los mismos algoritmos generativos utilizados con anterioridad;
CTGAN, TVAE y Gaussian Copula.

Se obtienen finalmente 6 bases de datos utilizando este método, tres con la misma
cantidad de filas que la base original, siendo una por cada algoritmo generativo, y tres
bases con 150 filas con el fin de poder aumentar la cantidad de sujetos. Al terminar todos
los procesos generativos, se obtienen 15 bases de datos sintéticos a través de los
algoritmos mencionados a lo largo de este trabajo de titulo, se esquematiza el proceso
en la siguiente figura.
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3 Bases de datos
Algoritmos de 38 filas de EEG

Datos sin GAN, VAE
procesar GC

3 Bases de datos Test de
de 38 filas de Eye indice de
Tracker Similitud

3 Bases de datos
Fuentes de datos de 38 filas de Test
EEG, Test Nav, Eye de Navegacion
Tracker
3 Bases de 38 filas
con datos
consolidados

Entrenamiento
modelos de
clasificacion

Algoritmos
GAN, VAE 3 Bases de 150

Unificados GC filas con datos
consolidados

Figura 4.4: Esquema del proceso de implementacion y su posterior evaluacion. Elaboracion
Propia.
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4.3 Indicadores de la generacidon de datos

Para ejemplificar el rendimiento de este proceso de generacion se utilizaran dos métodos.
Para las primeras nueve bases de datos generadas, se utilizara un histograma en una
variable, el cual permite ver la distribucion de esta y revisar las diferencias entre datos
reales y sintéticos. Para esta etapa se escogio una variable al azar de las tablas 4.2, 4.3
y 4.4 por cada tipo de examen. Por otro lado, para las seis bases de datos restantes, que
son las que se utilizardn mas adelante para entrenar modelos de clasificacion, se utilizara
un grafico de lineas que muestra el promedio y desviacion estandar de seis variables, el
gue permite comparar los datos dependiendo de su origen.

Datos Reales GAN

Frecuencia
Frecuencia

004 008 008 010 0N 013 0.10 0.14 X 023
AF3_Theta AF3_Theta

Gaussian Copula VAE

Frecuencia
Frecuencia

004 006 008 040 011 013 015 017 018 l 0.09 0.09 0.10 0.11 012 0.13 0.14 015 0.16 017 017 018

AF3_Theta AF3_Theta

Figura 4.5: Distribucion de la variable AF3_Theta (EEG) para los datos reales y los generados
sintéticamente.

En la Figura 4.4 se puede ver que el algoritmo que mantiene una distribucion mas similar
a la original corresponde a Gaussian Copula, mientras que los algoritmos VAE y GAN
presentan grandes diferencias con respecto a los datos reales. Si bien la distribucion de
GAN es mas cercana a la distribucion original en comparacion a VAE, también presenta
valores que estan fuera del rango de la variable real y esto hace que la calidad de los
datos generados por este algoritmo se vea comprometida.
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Datos Reales GAN

Fracuencia
Fracuencia
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Gaussian Copula VAE

11.00 5
10.00 H
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Frecuencia

.88.63 @515 10167 1818 13470 15122 16773

- 5585 7259 8833 106.07 12250 13954 15628 173.01

Xstd_grouped Xstd_grouped

Figura 4.6: Distribucion de la variable Xstd_grouped (Camara de movimiento ocular) para los
datos reales y los generados sintéticamente.

Son interesantes los resultados de la Figura 4.5, ya que permiten mostrar algunas
cualidades de cada uno de los algoritmos generativos. Por un lado, el algoritmo con
peores resultados nuevamente es GAN, pero al mirar el resto de las distribuciones, se
puede notar que es el Unico capaz de mantener y generar valores atipicos o outliers para
estos resultados. Por otro lado, Gaussian Copula al ser un algoritmo estadistico, se basa
en encontrar la distribucion de origen de los datos reales para generar nuevas entradas,
en este caso, la distribucion que logré encontrar es muy similar a una distribucién normal
y se ve reflejada en su gréfico. Por ultimo, el resultado mas cercano en esta etapa lo tiene
el algoritmo VAE, que si bien no mantiene el mismo rango que la variable real, su
distribucién es muy similar a esta.

51



Datos Reales GAN
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Gaussian Copula VAE
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Figura 4.7: Distribucién de la variable avg_pathLengthRat (Test de navegacién) para los datos
reales y los generados sintéticamente.

En el caso de la Figura 4.6 que representa datos provenientes del Test de Navegacion,
las tres distribuciones entregadas por los algoritmos son bastante diferentes entre si. Por
un lado, el algoritmo GAN tiene un rango distinto y su distribucion no es muy similar a la
de los datos reales. Por otro lado los algoritmos VAE y Gaussian Copula respetan el rango
en el que se mueve la variable, pero las distribuciones no se asemejan de gran manera
a los datos reales. El algoritmo VAE le da un gran peso a los valores pertenecientes al
intervalo [0.38,0,46], con 16 individuos en esta categoria. Al ver la distribuciéon de los
datos reales, podemos notar una gran diferencia en esta categoria, con solo 5 individuos.
Es por esto que el mejor resultado en este caso corresponde a Gaussian Copula.

Para poder evaluar la generacion en las bases de datos unificadas, que tienen variables
desde las tres fuentes de datos distintas, es que en una primera etapa se

calculan estadisticos descriptivos de las variables para medir la similitud entre los
algoritmos generadores y los datos reales. Estos resultados pueden ser revisados en el
apartado A de los Anexos, pero al ser tan extensos, es mas sencillo entender el
rendimiento a través de graficos que resuman estas diferencias. Es por esta razon que
en esta etapa se decide utilizar graficos de lineas, que muestren el promedio o desviacion

52



estandar de las variables, y asi evidenciar las diferencias para cada algoritmo. Las figuras
4.7 a 4.10 muestran este proceso, seleccionando dos variables por cada fuente de datos
dentro de todas las bases, se seleccion, haciendo distincion cuando se utilizan la misma
cantidad de filas que la base original o 150 filas. Cabe destacar que se escogieron
variables en base al rango de estas, seleccionando dos que pertenezcan a un rango entre
0y 1.5, esto para poder mostrarlas en el mismo grafico y notar las diferencias. Se destaca
gue para este proceso, se crean dos variables llamadas Xstd/100 y Ystd/100, que
simplemente corresponden a las variables Xstd_grouped y Ystd_grouped provenientes
del Eye Tracker divididas por 100. Esto se hace ya que estas variables y sus diferencias
estan en una escala de magnitud mayor que el resto, por lo que utilizar esta
transformacion ayuda a la lectura y entendimiento de los gréficos que se muestran a
continuacion.

Diferencias entre el promedic de datos reales y sintéticos

®Datos Reales ® GAN @ WAE @ Gaussian Copula

Valor

wn

[
(]
=)

Variables
Figura 4.8: Diferencias entre el promedio de los datos reales y sintéticos para las variables
Ystd/100, Xstd/100 (Camara de movimiento ocular), P8 _Gamma, AF3_Theta (EEG),
change_plat_LatencRat y avg_plat_latencRat (Test de Navegacion).

De acuerdo con la Figura 4.7, los mejores resultados corresponden a las variables
provenientes del EEG para todos los algoritmos, recordando que es la fuente de datos
con mayor cantidad de variables y por lo tanto, es posible especular una conexion entre
este factor y la calidad de los datos generados. Con respecto a la comparacion entre
algoritmos, las distancias entre los promedios de las variables generadas sintéticamente
y las reales en la mayoria de los casos son pequefias, lo que es una buena sefial sobre
el proceso de generacion de datos. Sin embargo, en las variables Ystd/100 y
change_plat_LatencRat, las diferencias son notorias y relevantes, en particular para el
algoritmo GAN, es por esta razén que en esta etapa es el peor evaluado dentro de los
tres algoritmos. Por otro lado, es dificil evidenciar las diferencias entre VAE y Gaussian
Copula, por lo que para estos efectos se ha decidido utilizar la desviacion estandar en
conjunto con el promedio para continuar con la evaluacion. Estos resultados son
presentados en la Figura 4.8 a continuacion.
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Diferencias entre la desviacidn estandar de datos reales y sintéticos

® Datos Reales ® GAN @ VWAE @ Gaussian Copula

Valor
=

(2

Variables
Figura 4.9: Diferencias entre la desviacion estandar de los datos reales y sintéticos para las
variables Ystd/100, Xstd/100 (Camara de movimiento ocular), P8_Gamma, AF3_Theta (EEG),
change_plat_LatencRat y avg_plat_latencRat (Test de Navegacion).

Al contar con la informacion que entrega la Figura 4.8, es posible notar que las
desviaciones estandar mas similares a las reales para la mayoria de las variables
corresponden a las generadas por el algoritmo Gaussian Copula, por lo tanto es el que
tiene resultados mas fieles a los reales al compararlo con el resto de los algoritmos en
esta etapa. Este proceso se repite una vez mas, pero utilizando las bases de datos
sintéticas con 150 entradas, los resultados se muestran en las Figuras 4.9 y 4.10.

Diferencias entre el promedio de datos reales y 150 datos sintéticos

@ Datos Reales @ GAN ©WVAE © Gaussian Copula

Valor

0,0
Variables
Figura 4.10: Diferencias entre el promedio de los datos reales y sintéticos de 150 filas para las

variables Ystd/100, Xstd/100 (Camara de movimiento ocular), P8_Gamma, AF3_Theta (EEG),
change_plat_LatencRaty avg_plat_latencRat (Test de Navegacion).
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En la Figura 4.9 estan los promedios de todos los algoritmos, los cuales son similares
para todas las variables excepto en la variable changle_plat LatencRat del Test de
Navegacion. Como la mayoria de los resultados son similares a los reales, es que es
necesario analizar las diferencias en las desviaciones estandar para poder concluir sobre
esta etapa. Pese a no tener un resultado claro aun, este grafico permite evidenciar la
capacidad de los tres algoritmos de replicar el promedio de los datos reales al generar
datos sintéticos.

Diferencias entre la desviacion estandar de datos reales y 150 datos sintéticos

®Datos Reales ®GAN ©VAE @ Gaussian Copula

Valor

Variables
Figura 4.11: Diferencias entre la desviacion estandar de los datos reales y sintéticos de 150 filas
para las variables Ystd/100, Xstd/100 (Camara de movimiento ocular), P8_Gamma, AF3_Theta
(EEG), change_plat_LatencRat y avg_plat_latencRat (Test de Navegacion).

Finalmente, la Figura 4.10 permite distinguir al algoritmo con mejor desempefio en la
generacion de 150 datos sintéticos, el cual corresponde a Gaussian Copula. Este
algoritmo es el que simula de mejor manera las distribuciones estandares para todas las
variables estudiadas, teniendo resultados casi idénticos a los datos reales. Por otro lado,
el algoritmo peor evaluado de esta etapa es GAN. Es interesante poder expandir en la
evaluacion de los algoritmos, probando con ejemplos y aplicaciones reales los datos
generados. En el proximo capitulo se presentaran evaluaciones mas exhaustivas de los
algoritmos, que permitiran reconocer sus diferencias y decidir cual es el algoritmo con
mejor rendimiento en esta generacion de datos.
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Capitulo 5

Evaluacidon de algoritmos generadores

Parte importante de este trabajo de titulo es poder no sélo generar datos sintéticos a
través de multiples herramientas, sino que evaluar el rendimiento de estos algoritmos
para poder entregar una indicacion de cuales son los mas efectivos en base a la
evidencia. Es por esta razon que el siguiente capitulo se encargara de revisar diferentes
formas de evaluar los rendimientos de la generacion de datos, entregando informacion
relevante para comparar los resultados obtenidos.

5.1 indice de similitud

Este indice es construido en base a una coleccion de métricas estadisticas, las cuales
son estandarizadas en el intervalo [0,1] y posteriormente son promediadas.

Este indicador compara las similitudes que existen entre la base de datos real y la base
de datos sintética de manera estadistica, comparando las distribuciones y correlaciones
gue existen entre bases.

Es relevante poder aclarar como se construye este indice, para estos fines se presenta
la siguiente tabla, en la cual se encuentran las métricas utilizadas para calcular el indice
de similitud. Como se menciond anteriormente, estas métricas se calculan
individualmente, son normalizadas dentro de un rango entre 0 y 1, y posteriormente
promediadas.

Tabla 5.1: Métricas utilizadas para evaluar el rendimiento de los algoritmos. Extraido de [58].

Métrica Prueba que utiliza
CSTest Chi-Cuadrado
KSTest Prueba de Kolmogorov-Smirnov
KSTestExtended Prueba de Kolmorogov-Smirnov
LogisticDetection Regresion Logistica
SVCDetection Clasificador de vectores de soporte
BNLikelihood Redes Bayesianas
BNLogLikelihood Redes Bayesianas
LogisticParentChildDetection Regresion logistica
SVCParentChildDetection Clasificador de vectores de soporte

A continuacion, se explican las diferentes métricas que componen este indice:
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1. Chi-Cuadrado: Como se explica en [61] esta prueba tiene dos propésitos:
monitorear la independencia entre dos variables, y testear que tan bien se ajusta
una distribucion a otra a través de un test de hipotesis.

2. Prueba de Kolmogorov-Smirnov: Es otra prueba estadistica no-paramétrica que
muestra la bondad de ajuste entre distribuciones. Comunmente se utiliza para
saber si dos muestras vienen de distribuciones diferentes [62].

3. Regresion logistica: Es un andlisis estadistico que permite conocer la relacion
entre las variables independientes y las dependientes [63]. Estima la probabilidad
de que un evento ocurra y en este caso, de que una muestra pertenezca a una
base de datos real o sintética.

4. Clasificador de vectores de soporte: Es la aplicacion de clasificacion que tiene
el algoritmo Support Vector Machines (SVM). Asi como se explica en [64], este
aprende a utilizando los datos de prueba para encontrar un hiperplano 6ptimo
dentro de un espacio hipotético, el cual es una coleccién de hiperplanos. Estos
hiperplanos corresponden a divisiones que separan una clase de otra. En el caso
lineal, el hiperplano se encuentra en el espacio muestral de los datos y le permite
encontrar una solucion. Este método se utiliza para clasificar y detectar posibles
diferencias entre los datos reales y sintéticos.

5. Redes Bayesianas: Son un modelo probabilistico que representa un grupo de
variables y sus dependencias condicionales [65]. Estas redes sirven para
determinar la probabilidad de que alguna causa conocida haya afectado a un
evento que ya ocurrid. En este caso, se utilizan para determinar la posibilidad de
qgue, dado un grupo de datos, estos pertenezcan a una base de datos real o una
sintética.

6. Relaciones entre bases (Parent-Child detection): Permite detectar las
relaciones de jerarquia entre las variables de las bases reales y sintéticas [59].

La implementacion de este indice de similitud fue realizada a través de la libreria SDV en
Python [58] y los resultados de la generacion de datos han sido adjuntados en la seccion
A de los anexos, en donde se muestran las descripciones estadisticas tanto de las bases
de datos reales como de las bases de datos generadas. En la siguiente tabla, se
presentan los valores del indice de similitud calculado para los tres algoritmos, en las tres
bases de datos pertenecientes al proyecto piloto ADDAL.
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Tabla 5.2: Test de similitud entre los datos reales y los generados sintéticamente. Elaboracion

propia.
EEG Eye Tracker Test de
navegacion
CTGAN 0.591 0.575 0.562
TVAE 0.585 0.611 0.516
GC 0.704 0.602 0.649

Como este indice de similitud es un promedio de varias métricas, permite mostrar de
manera general cuan parecidas son las bases de datos sintéticos en comparacion con
los datos reales. Mientras mas cerca del uno se encuentre el indicador, mas similar sera
la base de datos de la base real. Es importante destacar que similar no se refiere a
igualdad en este caso, por lo que tener un resultado muy cercano a uno no implica tener
dos bases de datos iguales, sino que los datos que las componen provienen de una
distribucién similar o igual. Para este trabajo de titulo, se decidié que un mal resultado o
una generacion de datos no exitosa, sera cualquier resultado que esté entre 0 y 0.4,
mientras que un resultado entre 0.41 y 0.75 se considera un resultado positivo y cualquier
resultado mayor a 0.75 sera considerado un buen resultado.

En esta primera aproximacién a poder evaluar el rendimiento de los algoritmos, es posible
notar pequefias diferencias entre el desempefio de los algoritmos que utilizan redes
neuronales, como CTGAN y VAE y el algoritmo estadistico Gaussian Copula. Este ultimo
presenta un mejor desempeiio en dos de las tres bases de datos, siendo muy cercano su
resultado con respecto al primer lugar en la base del Test de Navegacion. Si bien los
resultados en esta etapa no son excelentes, si permiten continuar trabajando con los
datos generados, ya que todos se posicionan en el rango en que la generacién de datos
fue exitosa. Estos indicadores no permiten diferenciar de manera clara los resultados
obtenidos con estos algoritmos, por lo que es necesario profundizar esta investigacion
utilizando otras formas de evaluacion utilizadas en la literatura las cuales seran
exploradas en el proximo apartado.
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5.2 Evaluacion utilizando un modelo de clasificacion

Para darle profundidad al analisis, se utilizardn las métricas mencionadas en 1.4.5, las
cuales permiten evaluar a los algoritmos entrenando un modelo de clasificacién con datos
sintéticos y con la mezcla de datos sintéticos y datos reales, comparando estos resultados
al caso base de s0lo utilizar datos reales. Para esto se utilizaran las métricas de Accuracy,
Recall, Precision, F1 Score y ROC AUC mencionadas en 1.4.5 para tener un gran
espectro de evaluacion, siendo Recall la métrica mas relevante dentro del andlisis en el
area de la salud [66], puesto a que muestra la capacidad del modelo de identificar
realmente a los pacientes que padezcan una enfermedad. Junto con esto, la métrica ROC
AUC también se considera importante para el analisis, ya que toma en cuenta a Recall
dentro de su construccion y muestra la capacidad del modelo de distinguir entre pacientes
control y estudio. EI modelo de clasificacion corresponde a una regresion logistica y
existen dos tipos de modelos: Uno que calcula la probabilidad por tipo de dato o examen,
agrupando los datos pertenecientes a cada tipo de examen y posteriormente calculando
la probabilidad para cada uno, mientras que el otro modelo, de probabilidad global, utiliza
todas las variables mencionadas en 4.2 al mismo tiempo. Se escoge este modelo ya que
es el que utilizan en el proyecto ADDAI para clasificar pacientes, por lo que es lo mas
cercano a la aplicacion real que podrian tener estos datos.

Estos algoritmos operan a través de una funcién creada con la libreria Scikit-Learn [67]
de Python, la cual permite definir el modelo, en este caso de regresion logistica. Esta
funcidén es alimentada con cuatro conjuntos de variables provenientes de la base de datos
inicial: X_train, X _test, Y_train e Y_test, siendo X el conjunto de variables independientes
e Y el vector de variables dependientes que se busca predecir, repartiendo el 80% de los
datos en la base de entrenamiento y el 20% restante en la de testeo, las bases de train
son las bases que utiliza el modelo para el entrenamiento y las bases de test son las que
se utilizan posteriormente para generar una prediccidbn y comparar los resultados
obtenidos. De esta manera, el modelo es capaz de aprender sobre el fendmeno y es
posible evaluarlo con datos que desconoce para medir su rendimiento real.

Se comienza este proceso de evaluacion utilizando los datos reales para entrenar ambos
modelos, obteniendo una base de comparacion para evaluar el desempefio de los
algoritmos generativos. Se presentan a continuacion los resultados de las métricas en las
bases de test y train con el fin de indicar que el modelo esta funcionando correctamente.
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Tabla 5.3: Métricas asociadas al rendimiento de los modelos entrenados con datos reales.
Elaboracion propia.

Accuracy Recall Precision F1 Score ROC AUC
Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test | Train | Test
Probabilidad
por tipo de 0,96 1 1 1 0,93 1 0,96 1 0,59 0,9
dato
Probabilidad 0,9 1 1 1 |08 | 1 | 09 | 1 1 1
Global

Los resultados tanto en la base de train como en la de test permiten mostrar que ambos
modelos funcionan adecuadamente. Siguiendo con las caracteristicas de los modelos,
estos se adecuan bien a los datos pese a tener una escasa cantidad y dado el Recall,
pueden finalmente clasificar de manera correcta a un paciente con enfermedad de
Alzheimer de un paciente control en la base de test.

5.2.1 Datos sintéticos

Ya teniendo una primera aproximacion de como funciona el modelo en los datos reales,
es posible comparar estos resultados a los que se obtendran utilizando los datos
sintéticos al entrenar el mismo modelo, pudiendo asi poder medir las diferencias entre
estos rendimientos. En la siguiente figura se muestra un esquema que entrega mas
detalles sobre el proceso de evaluacion.

Data Sintética

Recall en

Training set Test set LEIGE

sintéticos

Entrenar

Clasificador de Aplicar
Regresion logistica

Recall en
data real

Data Real

Figura 5.1: Pasos para poder evaluar el rendimiento de los datos sintéticos utilizando un
algoritmo de clasificacién y los datos reales. Basado en [13].

Siguiendo la l6gica de este esquema es que se calculan los rendimientos en las métricas
mencionadas anteriormente, junto con las diferencias en comparacion al modelo
entrenado con datos reales. En esta ocasion, s6lo se mostraran los resultados de la
evaluacion realizada a toda la base de datos reales, o0 sea, se evaluara el rendimiento del
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modelo entrenado en datos sintéticos utilizando como base de test los datos reales,
simulando lo que seria una aplicacién real de esta herramienta.

Utilizando las bases de datos sintéticas con 38 muestras, la misma cantidad que la base
de datos real, es que se entrenan los modelos de probabilidad por tipo de dato y
probabilidad global del proyecto piloto ADDAI. Los resultados se presentan con color rojo
Si son negativos, negro si no hubo cambios y verde si es que hubo una mejora en el
rendimiento, estos se muestran en las tablas 5.4, 5.5 y 5.6 a continuacion.

Tabla 5.4: Métricas obtenidas entrenando un clasificador con datos sintéticos y testeandolo en

datos reales en el modelo de probabilidad por tipo de dato. Elaboracion propia.

Accuracy Recall Precision F1 Score ROC AUC
Test Test Test Test Test
GAN 0,68 (-0,32) | 0,88 (-0,12) | 0,58 (-0,42) 0,7 (-0,3) 0,62 (-0,28)
VAE 0,63(-0,37) | 0,5(-0,5) | 0,57 (-0,43) | 0,53 (-0,47) | 0,66 (-0,24)
GC 0,82 (-0,18) | 0,94 (-0,06) | 0,71 (-0,29) | 0,81 (-0,19) | 0,85 (-0,05)
Control 1 1 1 1 0,9

Tabla 5.5: Métricas obtenidas entrenando un clasificador con datos sintéticos y testeandolo en

datos reales en el modelo de probabilidad global. Elaboracién propia.

Accuracy Recall Precision F1 Score ROC AUC
Test Test Test Test Test
GAN 0,66 (-0,34) | 0,88(-0,12) | 0,56 (-0,44) | 0,68 (-0,32) | 0,45 (-0,45)
VAE 0,84 (-0,16) 1(0) 0,72 (-0,28) | 0,84 (-0,16) 1(0)
GC 0,82 (-0,18) | 0,88 (-0,12) | 0,74 (-0,26) 0,8 (-0,2) 0,95 (-0,05)
Control 1 1 1 1 1

Tabla 5.6: Variacién promedio de las métricas de evaluacion entre ambos modelos al utilizar

datos sintéticos. Elaboracién Propia.

Accuracy Recall Precision F1 Score ROC AUC
GAN -0,33 -0,12 -0,43 -0,31 -0,365
VAE -0,265 -0,25 -0,355 -0,315 -0,12
GC -0,18 -0,09 -0,275 -0,195 -0,05

Los resultados obtenidos en esta etapa son similares a los obtenidos en 5.1, pero
permiten ver con mas detalle las diferencias entre los algoritmos. Si bien ambas redes
neuronales siguen funcionando de peor manera en comparacion con el algoritmo
estadistico, VAE presenta resultados bastante cercanos al modelo original con datos
reales en el modelo de probabilidad global, sobre todo en las métricas Recally ROC AUC,
mientras que el algoritmo GAN no presenta resultados lo suficientemente robustos para
poder entrenar ninguno de modelos de clasificacion. Sin dudas, el algoritmo mejor
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evaluado en esta etapa corresponde al Gaussian Copula, el cual tiene resultados mas
cercanos que el resto a los datos reales en la mayoria de las métricas, esto se puede ver
al comparar las variaciones promedio, las cuales son menores en todas las métricas para
este algoritmo.

No se puede dejar de lado una de las caracteristicas importantes de los datos sintéticos,
y es que permiten generar una cantidad de datos mucho mayor en comparaciéon a la
fuente original, es entonces relevante poder probar esta capacidad y ver como se
comportan los modelos al incorporar una mayor cantidad de datos sintéticos en la etapa
de entrenamiento. Las tablas 5.7, 5.8 y 5.9 representan los resultados obtenidos de este
proceso, el cual es similar en estructura a la evaluacion anterior, pero entrenando estos
modelos con bases sintéticas de 150 datos.

Tabla 5.7: Métricas obtenidas entrenando un clasificador con 150 datos sintéticos y testeandolo

en datos reales en el modelo de probabilidad por tipo de dato. Elaboracién propia.

Accuracy Recall Precision F1 Score ROC AUC
Test Test Test Test Test
GAN 0,63 (-0,37) | 0,63 (-0,37) | 0,56 (-0,44) | 0,59 (-0,41) | 0,6 (-0,30)
VAE 0,81 (-0,19) | 0,69 (-0,31) | 0,85 (-0,15) | 0,76 (-0,24) | 0,63 (-0,27)
GC 0,95 (-0,05) 1 (0) 0,88 (-0,12) | 0,94 (-0,06) | 0,5 (-0,40)
Control 1 1 1 1 0,9

Tabla 5.8: Métricas obtenidas entrenando un clasificador con 150 datos sintéticos y testeandolo

en datos reales en el modelo de probabilidad global. Elaboracién propia.

Accuracy Recall Precision F1 Score ROC AUC
Test Test Test Test Test
GAN 0,66 (-0,34) | 0,63(-0,37) | 0,59 (-0,41) | 0,61(-0,39) | 0,55 (-0,35)
VAE 0,73 (-0,27) | 0,75(-0,25) | 0,67 (-0,33) | 0,71 (-0,29) | 0,8 (-0,10)
GC 0,97 (-0,03) 1(0) 0,94 (-0,06) | 0,97 (-0,03) | 0,98 (-0,02)
Control 1 1 1 1 1

Tabla 5.9: Variacién promedio de las métricas de evaluacion entre ambos modelos al utilizar

150 datos sintéticos. Elaboracién Propia.

Accuracy Recall Precision F1 Score ROC AUC
GAN -0,355 -0,37 -0,425 -0,4 -0,325
VAE -0,23 -0,28 -0,24 -0,265 -0,185
GC -0,04 0 -0,09 -0,045 -0,16
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Los resultados obtenidos en esta etapa cuentan una historia similar a la anterior, pero
permiten discernir sobre que algoritmo posee mejor capacidad para replicar la
informacion contenida en los datos reales. El algoritmo GAN presenta resultados que no
permiten entrenar ambos modelos correctamente, disminuyendo sus resultados en
comparacion con la evaluacion anterior en todas las métricas. Esto se explica ya que, al
generar una mayor cantidad de datos, las diferencias en las distribuciones desde donde
provienen estos datos son aun mas evidentes, por lo que el modelo ya no es capaz de
etiquetar correctamente los datos reales, puesto a que fue entrenado con una base de
entrenamiento muy diferente.

Por otro lado, el algoritmo VAE presenta mejores resultados en comparacion a la
evaluacion anterior. Si bien es cierto que el Recall disminuye en esta etapa, esta
disminucién es mucho menor que la del algoritmo GAN y si es posible notar un incremento
en las métricas Accuracy y Precision. Este resultado indica que los datos generados a
través del algoritmo Variational Autoencoders son de mas cercanos a la realidad que los
generados por GAN.

Finalmente, el algoritmo Gaussian Copula es nuevamente el mejor evaluado en esta
etapa, teniendo resultados muy similares a los modelos originales. Al revisar las
variaciones promedio, este algoritmo mejoro en casi todas sus métricas en esta etapa en
comparacién con la anterior. Esto demuestra su utilidad en esta aplicacion en particular,
en donde se trabaja con bases de datos numéricas con sélo una variable categoérica.

Falta aun revisar otra forma de implementar datos sintéticos, la cual corresponde a la
combinacioén entre datos sintéticos y reales para entrenar un modelo. Es por esto que en
el siguiente apartado se revisara este proceso para poder concluir sobre la calidad de las
muestras generadas por los algoritmos.

5.2.2 Datos mixtos

En esta ultima etapa de evaluacion, se combinaran los datos reales con los generados
sintéticamente por los algoritmos uno por uno. Se entrenaran los modelos de probabilidad
por tipo de dato y probabilidad global y se haran pruebas sobre la base de test. La
estructura de esta evaluacién sera distinta a la realizada anteriormente, ya que, al
combinar los datos no tiene sentido probar los algoritmos sobre la base completa de datos
reales. En la siguiente figura se muestra un esquema que entrega mas detalles sobre el
proceso de evaluacion.
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Figura 5.2: Pasos para poder evaluar el rendimiento de los datos mixtos utilizando un algoritmo
de clasificacion y los datos reales. Basado en [13].

Como se indica en la Figura 5.2, se utilizara la arquitectura clasica de evaluacion de un
modelo de clasificacion. Esta se realiza separando la base en dos, una base de training
0 entrenamiento y una base de test o prueba, entrenando el algoritmo clasificador
utilizando la base de entrenamiento y realizando las evaluaciones en la base de testeo.
A través de este proceso se confeccionan las tablas 5.10, 5.11y 5.12, las cuales muestran
el rendimiento de los dos modelos utilizando las métricas mencionadas en 1.4.5.

Tabla 5.10: Métricas obtenidas entrenando un clasificador con datos mixtos y testedndolo en
datos reales en el modelo de probabilidad por tipo de dato. Elaboracion propia.

Accuracy Recall Precision F1 Score ROC AUC
Test Test Test Test Test
GAN 0,94 (-0,06) | 0,86 (-0,14) 1 (0) 0,92 (-0,08) | 0,55 (-0,35)
VAE 0,94 (-0,06) | 0,83 (-0,17) 1 (0) 0,91 (-0,09) | 0,5 (-0,4)
GC 0,88 (-0,12) | 0,75 (-0,25) 1 (0) 0,86 (-0,14) | 0,66 (-0,24)
Control 1 1 1 1 0,9
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Tabla 5.11: Métricas obtenidas entrenando un clasificador con datos mixtos y testeandolo en

datos reales en el modelo de probabilidad global. Elaboracién propia.

Accuracy Recall Precision F1 Score ROC AUC
Test Test Test Test Test
GAN 0,94 (-0,06) 1(0) 0,88 (-0,12) | 0,83 (-0,17) | 0,95 (0,05)
VAE 0,69 (-0,31) | 0,50 (-0,50) | 0,60 (-0,40) | 0,68 (-0,32) | 0,8 (-0,20)
GC 0,94 (-0,06) | 0,88 (-0,12) 1(0) 1(0) 0,97 (-0,03)
Control 1 1 1 1 1

Tabla 5.12: Variacién promedio de las métricas de evaluacion entre ambos modelos al utilizar

datos mixtos. Elaboracion Propia.

Accuracy Recall Precision F1 Score ROC AUC
GAN -0,06 -0,07 -0,06 -0,125 -0,15
VAE -0,185 -0,335 -0,2 -0,205 -0,3
GC -0,09 -0,185 0 -0,07 -0,135

Los resultados obtenidos en esta instancia siguen mostrando la superioridad y estabilidad
del algoritmo Gaussian Copula, que si bien no es el mejor evaluado en esta etapa por
tener una diferencia de Recall mas grande que el algoritmo GAN, mantiene buenos
resultados para todas las evaluaciones que se han realizado. En esta instancia el
algoritmo peor evaluado es VAE, el cual al presentar una diferencia de Recall de -0,34 y
de ROC AUC de -0,30 indica que no ha podido entrenar los modelos de manera correcta
en esta etapa. Si bien las métricas para el algoritmo GAN tienen un buen resultado en
esta evaluacion, no son capaces de compensar con el mal rendimiento que ha tenido a
lo largo de este proceso, presentando resultados cercanos o peores que los que ha
demostrado el algoritmo VAE, la otra red neuronal que se utilizé.

Para terminar la etapa de evaluacién de los modelos, es posible concluir en base a la
evidencia que el algoritmo con mejor rendimiento para las tres bases de datos con las
gue se trabajo corresponde al algoritmo estadistico Gaussian Copula. Este permitio
entrenar a los modelos de manera muy cercana a utilizar datos reales en las tres
evaluaciones que se realizaron. Su peor evaluacion corresponde a la ultima aplicacion,
en la que se mezclaron datos sintéticos y datos reales, mientras que se desempefio de
mejor manera en la evaluacién que utilizaba 150 datos sintéticos para entrenar los
modelos.

Con respecto a los algoritmos que utilizan redes neuronales, es posible confirmar que el
algoritmo Variational Autoencoders permite generar datos de manera exitosa, los cuales
pueden ser utilizados para entrenar modelos en grandes cantidades, ya que su mejor
evaluacion correspondi6 a la etapa de 150 datos. Finalmente, se considera que, pese a
gue el algoritmo Generative Adversarial Networks fue exitoso al momento de generar
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datos, las evaluaciones lo posicionaron como el peor algoritmo para entrenar ambos
modelos utilizados en el proyecto ADDAI. Sin embargo, este algoritmo tuvo un gran éxito
particular al momento de ser combinado con los datos reales para entrenar al modelo,
presentando mejores resultados que el algoritmo Gaussian Copula, por lo que se cree
gue sus posibles aplicaciones deben seguir estas mismas directrices.

5.3 Analisis de sensibilidad

Al trabajar con redes neuronales, es importante poder entender como los argumentos o
inputs que se le entregan a los algoritmos afectan a los resultados, esto se hace para
poder entender con mas detalle el impacto que tienen sobre el modelo estas variables.
Es por esta razon que se decide realizar un andlisis de sensibilidad sobre las variables
batch size o tamafio del lote, que representa la cantidad de muestras que se le entregan
en una misma etapa al algoritmo, y epochs o épocas, que representan cuando pasa la
totalidad de los datos dentro de la base una vez por la red neuronal [68]. La arquitectura
de ambos modelos como se mencionan en 4.2 corresponden a cuatro capas para las
redes discriminadora y generadora del algoritmo GAN y dos capas para las redes
compresora y descompresora del algoritmo VAE. Las siguientes tablas se construyeron
utilizando el indice de similitud descrito en 5.1, el cual busca evaluar si los datos sintéticos
provienen de distribuciones similares a las reales y si es que las variables mantienen las
relaciones originales, se comienza evaluando el impacto del tamafo del lote en los
resultados de las redes neuronales.

Tabla 5.13: indice de similitud para datos sintéticos generados con el algoritmo GAN en las
diferentes bases de datos utilizando como base 300 épocas. Elaboracion propia.

Batch =10 | Batch =20 | Batch =50 | Batch =100
EEG 0.6078 0.4949 0.5221 0.5746
GAN Eye Tracker 0.5127 0.5658 0.5049 0.5192
Test Nav 0.5497 0.5142 0.542 0.6382
Promedio 0.5567 0.5249 0.523 0.5773

Tabla 5.14: indice de similitud para datos sintéticos generados con el algoritmo VAE en las

diferentes bases de datos utilizando como base 300 épocas. Elaboracion propia.

Batch =10 | Batch =20 | Batch =50 | Batch =100
EEG 0.6133 0.5235 0.5728 0.6163
VAE Eye Tracker 0.5881 0.6646 0.6335 0.586
Test Nav 0.3356 0.4467 0.5925 0.6383
Promedio 0.5123 0.5449 0.5996 0.6135
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Con la informacién de las tablas 5.13 y 5.14, es posible notar que los mejores promedios
del indice de similitud para ambos algoritmos corresponden a utilizar un batch size de
100 unidades, sin embargo, no es posible olvidar que la base de datos contiene
solamente 38 filas. Como este parametro indica la cantidad de datos que se le entrega a
la red neuronal en cada etapa, esto implica que en cada etapa de aprendizaje, se le
entrega al modelo la base repetida 2.5 veces, recordando también la definicion de época,
la cual corresponde a la cantidad de veces que pasa la totalidad de la base de datos por
la red neuronal, esto sugiere que por cada etapa se estaria avanzando 2.5 épocas, lo que
reduciria el proceso de aprendizaje.

Como se expresa en [71], al utilizar un batch size grande es posible encontrarse con
problemas de sobreajuste de los modelos, y frente a un batch size pequefio, puede
presentar diferencias en las propiedades exploratorias de la red neuronal, generando
dificultades para generalizar los resultados. Es por estas razones que pese a obtener
mejores resultados para un batch size de 100 unidades, se decide utilizar uno de 20
unidades, puesto a que es un ndmero menor a la cantidad de datos y en promedio
funciona mejor que el de 10 unidades. Ya decidido el tamafio del lote, se fija este y se
prosigue a medir el impacto que tienen las épocas en los resultados, este proceso se
muestra a continuacion en las tablas 5.15 y 5.16.

Tabla 5.15: indice de similitud para datos sintéticos generados con el algoritmo GAN en las
diferentes bases de datos utilizando como base un batch size de 20 muestras. Elaboracion

propia.
fpocas =s0| CP9ST | Epges= | Encces
EEG 0.4032 0.4691 0.5914 0.5652
GAN Eye Tracker 0.5379 0.4456 0.5752 0.4544
Test Nav 0.578 0.5496 0.5627 0.5089
Promedio 0.5063 0.4881 0.5763 0.5095

Tabla 5.16: indice de similitud para datos sintéticos generados con el algoritmo VAE en las
diferentes bases de datos utilizando como base un batch size de 20 muestras. Elaboracion

propia.
fpocas =50 | EP90a8 = | Epocas= | Enocas -
EEG 0.6206 0.6306 0.5857 0.6167
VA Eye Tracker 0.4891 0.5391 0.6112 0.535
Test Nav 0.6697 0.6773 0.5166 0.5497
Promedio 0.5931 0.6156 0.5711 0.5671
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Los resultados indican que los algoritmos funcionan mejor en épocas distintas, siendo
GAN més preciso en 500 épocas y VAE en 150. Si bien es posible utilizar una cantidad
distinta para cada uno, se busca poder comparar los resultados obtenidos para cada
algoritmo, por lo que mantener una igualdad de condiciones en esta etapa es importante.
Es por esta razén que se decide utilizar 500 épocas para ambos, ya que los resultados
para ambos son mejores en promedio que los resultados con 150 épocas. Concluyendo
este andlisis se decide utilizar un batch size de 20 unidades y una cantidad de 500 épocas
para el entrenamiento de los modelos.
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Capitulo 6

Evaluacion del impacto econdémico

Al poder generar datos sintéticos y aumentar la cantidad de datos que se manejan en
proyectos de investigacion, se genera valor dentro de dichos proyectos, ya sea agilizando
procesos que demandan horas hombre costosas o evitando costos al necesitar un menor
numero de sujetos para entrenar modelos. Para poder medir este impacto econémico, es
gue primero se detallaran los costos del proceso de generacion de examenes reales de
manera general, se estimaran los participantes del mercado de investigacion utilizando
herramientas de aprendizaje de maquinas en el area de la salud, y finalmente se
calcularan los beneficios de utilizar estas herramientas dentro de los proyectos.

6.1 Costos de generar examenes

Para realizar una estimacion econdémica de cuanto puede costar la generaciéon de un
examen en un proyecto de salud similar, se utilizara la misma generalizacién vista en el
apartado 3.4 y se estimaran los costos relativos a cada etapa del proyecto, utilizando
como base la informacion sobre los cargos y funciones del proyecto ADDAI, la
informacién brindada por el equipo médico y los datos de acceso publico del HCUCH
sobre costos de personal. Segun la postulacion al fondo IDeA 1+D 2020 del proyecto
ADDAI, se estim6 la participacion de 80 sujetos para ser examinados, y como esta etapa
busca ser una generalizaciébn de aquel proceso, se estimara la participacion de 100
pacientes para todas las etapas por simplicidad. A continuacion, se adjuntan cuatro tablas
gue condensan esta informacién entregando un total para cada etapa.
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1. Busqueda de pacientes:

Tabla 6.1: Costos asociados a la etapa de busqueda de pacientes. Elaboracién Propia.

Detalle Porcentaje del Costo Costo Costo
total de promedio por total
pacientes* paciente del
proceso
Cita médica 100% $40.000 - $45.000 $4.500.000
grétis $60.000
Problemas de 20% a 30% $10.000 — $3.750 $375.000
transporte o $15.000
movilidad
Extras 100% $5.000 $5.000 $500.000
(colacién,
EPP, extras)
Total $51.750 $5.175.000

*Costos y porcentajes estimados en base a entrevistas con equipo médico encargado de
realizar exdmenes en el proyecto ADDAI.

2. Confirmacion del diagndéstico:

Tabla 6.2: Costos asociados a la etapa de confirmacion del diagnéstico. Elaboracion

Propia.
Detalle Porcentaje del Costo Costo Costo
total de estimado por total
pacientes* paciente del
proceso
Examenes 85% $20.000 - $59.200 $5.920.000
$120.000
Cita extra 15% $60.000 - $10.500 $1.050.000
$80.000
Total $69.700 $6.970.000

*Costos y porcentajes estimados en base a entrevistas con equipo médico encargado de
realizar exdmenes en el proyecto ADDAI.
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3. Generacion de muestras:

Tabla 6.3: Costos asociados a la etapa de generacion de muestras. Elaboracién Propia.

Detalle Porcentaje del Costo Costo Costo total
total de estimado por del
pacientes* paciente proceso
Pago 1 TENS 100% $4.550/HH $4.550 $455.000
Pago 1 100% $11.000/HH $11.000 $1.100.000
Enfermera/o
Total $15.550 $1.555.000

*Costos y porcentajes estimados en base a entrevistas con equipo médico encargado de
realizar exdmenes en el proyecto ADDAI.
**Costo HH estimado en base a sueldos dispuestos en [78].

4. Procesamiento de los datos:

Tabla 6.4: Costos asociados a la etapa de procesamiento de datos. Elaboracion Propia.

Detalle % De Costo/hora Costo total
dedicacion* del proceso
Pago HH 2 30% $6.666 $7.839.000

investigadores
responsables del
analisis de datos

Pago HH 20% $8.888 $3.484.000
investigador
encargado
Pago HH directora 30% $8.333 $4.899.900

del centro de
investigacion

Pago HH jefe de 30% $5.555 $3.466.320
area comercial del
centro de
investigacion
Total $19.688.320

*Porcentaje de dedicacion estimado en base a la postulacion del proyecto ADDAI al
concurso IDeA 1+D 2020.
**Costo total estimado como HH al afio * % de dedicacion * Costo HH
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6.2 Mercado de investigaciéon

Ya teniendo un valor estimado para cada etapa de un proyecto generalizado de
aprendizaje de maquinas asociado a salud, es momento de revisar el mercado existente
para este tipo de proyectos. Para estos fines, se investigd a los principales actores en
este mercado en Chile; Concurso FONDECYT, concurso IDeA 1+D y concurso Fondo
Nacional de Investigacion en Salud (FONIS), los cuales entregan fondos para desarrollar
investigacion en torno a diferentes tematicas. En este caso, se buscaron sélo proyectos
asociados a salud y més en particular aun, que utilicen datos dentro de este. Se
construyeron dos tablas filtrando las bases de datos originales, una para los proyectos
adjudicados del concurso IDeA [+D y otra para el concurso FONIS, con el nombre del
proyecto y el monto asignado, ambas tablas estan adjuntas en la seccién B de los anexos.
Por otro lado, no se encontré el mismo nivel de detalle para el concurso FONDECYT,
pero si una tabla que entrega informacién para la categoria de medicina. Si bien no es
posible poder descartar proyectos médicos que no utilicen datos, se decidio utilizar una
aproximacion del 40%, es decir, se estimé que esa proporcion de los proyectos dentro
del concurso corresponden a la categoria de medicina y ademas utilizan datos. La
informacién condensada por concurso se adjunta en la siguiente tabla.

Tabla 6.5: Cantidad de proyectos y sus montos asignados por cada concurso de investigacion.
Elaboracion propia.

Proyectos Monto total
relacionados a salud asignado (en
gue utilicen datos millones de pesos)

FONDECYT 17 $4064,57

IDeA 1+D 12 $2925,76
FONIS 4 $237

Total 33 $7227,33

Con la informacion de la tabla 6.5 es posible notar que se estima un total de 33 proyectos
dentro de este mercado, y el monto total es de $7.227 millones de pesos. Hay que
recordar que estos concursos son realizados anualmente, por lo que el capital y la
cantidad de proyectos pueden ir variando afio a afio y los montos deben ser percibidos
como un flujo.
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6.3 Beneficios de utilizar datos sintéticos

Para calcular los beneficios de utilizar datos sintéticos, un primer punto por considerar es
gue los proyectos si necesitan datos reales para llegar a conclusiones que aporten valor,
por lo tanto, las etapas de busqueda de pacientes, confirmacién de diagndstico y
generacion de muestras son independientes de que se apliquen datos sintéticos o no. Al
final del dia, se necesita generar esta informacion y si un proyecto requiere de una
cantidad de pacientes para probar un fendmeno, esta cantidad debe ser alcanzada a
través de las etapas anteriormente mencionadas independientemente de la cantidad de
tiempo que se requiera. Esto sucede ya que si bien los datos sintéticos pueden replicar
la informacién que existe detrds de los datos reales, no son capaces de reemplazarlos
para estas aplicaciones de investigacion en donde los riesgos de llegar a una conclusion
equivocada a través de los datos pueden ser muy altos.

Por otra parte, y pensando que estos proyectos son avaluados anualmente, si es que se
obtiene una cantidad de datos inferior a los datos requeridos por la dificultad de encontrar
pacientes que participen en los ensayos clinicos o que los mismos examenes tomen mas
tiempo del estipulado, se debe seguir pagando el sueldo de los investigadores y
cientificos de datos involucrados en el proyecto pese a no poder llegar a un resultado
concreto. Estos atrasos terminan siendo costosos y nunca se debe olvidar que en la
mayoria de los casos se utilizan recursos publicos para financiar estos proyectos. Es aqui
donde los datos sintéticos pueden aportar valor, en la etapa de procesamiento de datos,
ya que puede ayudar a investigadores a entrenar o mejorar la calidad de sus modelos sin
necesitar una gran cantidad de informacién, haciendo que estos sean capaces de obtener
resultados antes de que concluya la etapa de obtencion de muestras reales. El alcance
practico que tienen los datos sintéticos en esta aplicacion corresponde a agilizar el
proceso de creacion y entrenamiento de los modelos, facilitando la obtencion de un
modelo funcional que pueda ser utilizado con los datos reales para generar valor o
descubrimientos.

Junto con esto, un problema recurrente de investigadores en estudios clinicos es no
poder llegar a conclusiones dada la escasez de datos en sus proyectos. Segun un estudio
conducido por Oracle en 2018 [88], al preguntarle a investigadores sobre cuales son los
riesgos mas grandes para una investigacion de ensayos clinicos, un 49% declara que no
tener todos los datos para determinar la eficacia de un tratamiento es uno de los
problemas mas relevantes en el rubro, siendo catalogado como el segundo mas
importante. Otro beneficio de utilizar datos sintéticos es poder llegar a conclusiones y
aplicaciones en estas investigaciones que se estancan por no tener suficientes datos. Si
bien este beneficio es relevante, se desconoce la informacion de las investigaciones que
no llegan a conclusiones, sobre todo en nuestro pais, ya que estas no son publicadas en
la mayoria de los casos. Es por esta razon que no se generara una estimacion monetaria
de este beneficio en esta memoria, pero serd declarado como trabajo futuro, esperando
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gue existan indicadores que permitan estimar el valor que se pierde al no poder concluir
una investigacion.

Utilizando la informacion sobre los costos de la etapa de procesamiento de datos
dispuesta en 6.1, se obtiene un costo mensual de $1.640.690 pesos para esta etapa.
Juntando esto con el tamafio del mercado de investigacion en torno al area de la salud
gue ocupan datos explicada en 6.2, es posible estimar los beneficios econdmicos de
utilizar datos sintéticos, planteando cuatro escenarios en donde gradualmente se
incrementa la cantidad de proyectos que se atrasan por tener escasez de datos con
diferentes periodos de atraso. Para estos efectos se construye la siguiente tabla que
expresa los resultados de este procedimiento.

Tabla 6.6: Costos generados por el atraso de distintas cantidades de proyectos en diferentes
tiempos. Elaboracion propia.

3 Meses 6 Meses 9 Meses 12 Meses
1 Proyecto $ 4922080 | $ 9.844.160 | $ 14.766.240 | $ 19.688.320
8 Proyectos (25% del total) $ 39.376.640 | $ 78.753.280 | $118.129.920 | $157.506.560
17 Proyectos (50% del total) $ 83.675.360 | $167.350.720 | $251.026.080 | $334.701.440

25 Proyectos (75% del total)

$123.052.000

$246.104.000

$369.156.000

$492.208.000

33 Proyectos (100% del total)

$162.428.640

$324.857.280

$487.285.920

$649.714.560

Como se expresa en la tabla 6.6, existen diferentes escenarios que permiten ver los
efectos de que un proyecto se atrase por no tener suficientes datos o no contar con los
sujetos necesarios para poder generar resultados. Teniendo en cuenta que los montos
méaximos que entregan los concursos varian, con el concurso FONIS entregando $60
millones de pesos [80], mientras que el concurso FONDECYT provee $57 millones de
pesos [81] e IDeA 1+D $200 millones de pesos [82], estos atrasos pueden ser un factor
importante al momento de considerar el financiamiento de un proyecto de esta indole.
Por ejemplo, si un proyecto financiado con el maximo cupo del concurso FONIS se atrasa
6 meses y debe seguir financiando a su equipo de procesamiento de datos, este perderia
una suma de $9.844.160 o el equivalente al 16.4% de su presupuesto total. Este tipo de
atrasos puede ser el factor clave que diferencia a proyectos capaces de generar
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conocimiento en base a lo investigado frente a otros que no obtienen resultados
concluyentes.

A un nivel mas global, estas pérdidas pueden alcanzar los $640 millones de pesos en un
escenario pesimista en donde todos los proyectos se atrasan, $334 millones en un
escenario intermedio y $157 millones en un escenario optimista en donde solo se atrasan
8 proyectos. Esta proyeccion muestra el impacto que pueden tener los datos sintéticos
en esta etapa, permitiendo a los investigadores abaratar costos en los casos de atraso o
frente a la insuficiencia de sujetos dentro de una investigacion clinica. No es posible dejar
de lado que se trabaja con recursos publicos en los tres concursos mencionados, por lo
gue lograr eficientizar este tipo de proyectos genera un beneficio social, aprovechando
de mejor manera los recursos disponibles para estos fines.
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Capitulo 7
Datos sintéticos como un producto o servicio

Es interesante poder revisar no solo la generacion y evaluacion de datos sintéticos, sino
como estos pueden ser integrados dentro de un modelo de negocios como un producto
0 servicio en una institucion de salud real. En este capitulo se revisara el proceso de
creacion de un servicio o producto a través de la realizacion de un benchmark revisando
aplicaciones similares y tomando en cuenta también las restricciones que existen en el
area de salud.

7.1 Aplicaciones que utilizan datos sintéticos
7.1.1 M-Sense

M-Sense [72] es una aplicacion alemana que permite a sus usuarios registrar sus dolores
de cabezas o migrafias a través de una aplicacion movil. Esta app ademas entrega
informacion atil para los usuarios, que les permite entender el impacto de su estilo de vida
en los dolores de cabeza, reconocer sintomas, evaluar los patrones que existen en la
frecuencia de estos y entrega métodos validados para evitar o aliviar los sintomas. Junto
con esto, utilizan datos sintéticos para anonimizar los datos ingresados por los usuarios
y entregar esta informacién a comunidades cientificas, permitiéndoles investigar patrones
sobre esta enfermedad [73].

7.1.2 Medkit-learn

Es un paquete de Python de uso publico que permite a los usuarios tener un acceso facil
a data clinica de alta fidelidad [74]. Esta herramienta utiliza datos sintéticos para entrenar
una variedad de modelos que permiten replicar situaciones médicas reales, ademas
permite representar el comportamiento humano basado en decisiones [76]. Con estas
caracteristicas fomenta el ecosistema de investigacién dentro de estas areas, ya que
garantiza el acceso a informacién sensible sin perjudicar la privacidad de los pacientes.

7.1.3 DECAF

DECAF es otra libreria de Python que se preocupa de los sesgos que puedan tener los
datos, buscando poder entrenar modelos mas justos [75]. Existen distintos sesgos de
género, etnia, sociales, etc. Que residen en los datos que se manejan actualmente, y
estos son replicados naturalmente cuando se entrenan modelos con esta informacion. Es
por esta razon que DECAF busca a través del uso de datos sintéticos evitar estos sesgos
generando indicadores y estandares de justicia, evitando que se repliquen estas
desigualdades, existe un enfoque también en que la calidad de los datos no disminuya a
causa de este proceso.
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De este proceso se rescatan caracteristicas en comidn como el respeto a la privacidad de
los usuarios, evitar sesgos que puedan contener los datos, facilidad de uso de las
aplicaciones o soluciones, simulacion de datos y eventos reales y por sobre todo un
apoyo a investigadores en el area de la salud al poder brindar acceso a informacion
anonimay de calidad.

7.2 Restricciones en el area de la salud

Dentro de las aplicaciones de aprendizaje de maquinas en el area de la salud, existen
restricciones que impiden a los cientificos de datos poder utilizar todas las herramientas
existentes en el estado del arte, las que ya han sido exploradas con anterioridad en este
trabajo de tesis. A continuacion, se mencionan brevemente estas restricciones.

1. Conectividad a servidores online o plataformas Cloud: Establecer politicas de
conectividad, uso de la informacion o plataformas Cloud se transforma en un
proceso mas complejo, ya que mantener la privacidad de los pacientes es
prioridad, haciendo que los costos de implementacion sean muy altos, ademas,
una infraccién a la seguridad puede tener consecuencias graves [84].

2. Baja accesibilidad de la informacion: Nuevamente la justificada preocupacion
por la seguridad de la informacién dificulta el acceso a los datos para un equipo de
investigadores. Esta barrera frena posibles investigaciones que puedan aportar
valor a la industria.

3. Escaso numero de sujetos: Un bajo nimero de pacientes participando en un
experimento hacen que sea dificil poder generalizar los resultados, u obtener
resultados que permitan demostrar la hipotesis a estudiar.
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7.3 Modelando datos sintéticos como un producto o servicio

Teniendo en cuenta las aplicaciones que utilizan datos sintéticos en sus funcionalidades,
y las restricciones que existen en el area de la salud, es que se prosigue a modelar una
alternativa de servicio que permita cumplir con los requerimientos y estandares de los
usuarios dentro de este mercado.

La aplicacion buscada debe conservar la privacidad de los pacientes, por lo que se
descarta un servicio personalizado en donde los usuarios carguen y envien sus datos
para poder ser procesados por un tercero, ademas, debera permitir a los usuarios generar
datos sintéticos de manera sencilla y evaluar el nivel de similitud y privacidad que tienen
los datos generados, entregando informacion sobre que significa tener buenos resultados
en ambos ambitos para su facil entendimiento.

Al no poder acceder a los datos en tiempo real siendo un ente externo, y dada la
complejidad de mantener un estandar de seguridad de informacién en la red de salud
nacional como para instaurar un servicio en la nube, es que se escoge la opcion para
proveer este servicio de manera mas sencilla; mediante un software como un servicio
gue debera manipular el usuario final y no almacenara la informacion sobre los pacientes.
Este producto se destinara para investigadores que manipulen datos y requieran
aumentar o anonimizar la informacién que manejan.

Para estos fines, este software automatizado debera permitir a los investigadores
diferenciar los tipos de datos que poseen, describiendo cuales son datos categoricos,
numericos o fechas y los rangos en los que se mueven las variables numéricas. Posterior
a este proceso, y para utilizar diferentes algoritmos generadores, se proseguira a ofrecer
distintas opciones en la arquitectura de estos, por ejemplo, para los que utilizan redes
neuronales, se ofreceran varias arquitecturas con distintas épocas, capas, tamafio de lote
y nivel de aprendizaje. Finalizado esta generacién, se ofreceran herramientas para medir
el rendimiento y la anonimidad de los datos, evaluando todos los algoritmos utilizando
estas técnicas para entregar una recomendacion final. En esta etapa, debera ser posible
utilizar modelos basicos de clasificacion y regresion para la evaluacion, pero también se
debera dar la oportunidad de utilizar los propios modelos que el usuario desee cargar,
buscando replicar la situacién real en la que seran utilizados los datos para medir su
rendimiento.

Esto permitird a investigadores utilizar una herramienta flexible en casos en los que
requieran generar datos para aumentar la cantidad de pacientes que existen dentro de
las investigaciones con el fin de entrenar modelos de aprendizaje de maquinas,
permitiendo ademas anonimizar los datos con el fin de facilitar la divulgacion de estos.
Todo esto, tomando en cuenta las restricciones que existen dentro del area de la salud
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para la manipulacion de informacion de pacientes y también basandose en las soluciones
gue existen actualmente en el mercado.

7.4 Requerimientos funcionales y no funcionales

Con el fin de formalizar una solucion que permita cumplir con lo estipulado en el apartado
anterior, se buscan definir los requerimientos funcionales y no funcionales de la aplicacion
gue se busca crear. En base a [89] se definen los requerimientos funcionales como todo
lo que debe proveer un servicio, que caracteristicas tiene y que funciones cumple, por
otro lado, los requerimientos no funcionales son aquellos que describen las propiedades
generales del sistema. Estos se detallan a continuacion:

e Requerimientos funcionales:

1. ¢Qué datos deben ser ingresados al sistema?: De los usuarios se esperan
cinco inputs principales; La carga de datos manual desde un archivo csv o
Excel descargado, posible registro manual de los tipos de datos, seleccion de
arquitecturas de los algoritmos, seleccién de los modelos de evaluacion y carga
de modelos propios si es que lo requieren.

2. ¢Qué mostrard el sistema?: El sistema tendrd una pantalla de inicio que
expligue lo que hace la aplicacion, otra que permita cargar los datos y
seleccionar los tipos de variables, una pantalla de espera mientras se entrenan
los modelos que muestre el estado del proceso, una que muestre las
evaluaciones en un reporte y también le permita a los investigadores descargar
los datos.

3. ¢Como son los flujos de trabajo que realizara el sistema?: El sistema
utilizara los datos cargados y los tipos de datos ingresados para entrenar la
cantidad de algoritmos que el usuario requiera, en base a las arquitecturas
definidas, posterior a esto, generara datos sintéticos con estos y los evaluara
con modelos predefinidos o alguno que el usuario decida cargar.

4. ¢Qué reportes u outputs tendra el sistema?: El sistema tendrd dos
diferentes entregas, por un lado, estan los datos generados sintéticamente y
por otro un reporte que muestre las métricas de los modelos de evaluacion y
graficos de las variables que el usuario escoja.

5. ¢Quién puede cargar datos a la aplicacion?: Solo los usuarios a traves de
un archivo csv o Excel, para evitar el uso de credenciales y conexiones a data
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warehouses, es posible en un futuro integrar estas conexiones si es que son
requeridas, pero requieren de un trabajo personalizado con el usuario para
evitar pérdidas de informacion.

¢,Como cumplira el sistema la regulacion pertinente?: El sistema no
almacenara datos en ninguna nube, sera un ejecutable que le permita al
usuario crear datos de manera remota a través de una aplicacion, con esto se
espera mantener el nivel de seguridad de los datos de los pacientes, evitando
fugas de informacion.

Requerimientos no funcionales:

1. Seguridad: EI sistema no tendra acceso a la web y serd utilizado

exclusivamente con archivos planos, con el fin de evitar fugas de informacion.
Ademas, serd utilizado exclusivamente por los cientificos de datos que estén a
cargo de un proyecto relacionado, pensando en que ya tienen acceso a estos
datos sensibles. El sistema no almacenara de ninguna forma los datos
generados.

Usabilidad: El sistema esta pensado para ser utilizado por cientificos de datos
gue estén familiarizado con Python o R, pero no se espera un nivel de
sofisticacidn mayor a cargar archivos y seleccionar caracteristicas que deseen.
De todas maneras, se espera el conocimiento por parte del usuario sobre qué
son los modelos y sus variables, para poder tener buenos resultados. Ademas,
el sistema debe poseer un manual de usuario y explicar en cada etapa lo que
se realiza en el backend, para transparentar la utilizacion de la informacion
sensible. Es importante que esta aplicacion sea de cédigo abierto para que los
investigadores puedan revisar si es que sus datos estan en riesgo en todo
momento. Los reportes y graficos que entrega el sistema deben ser
autocontenidos, todos los graficos deben tener correctas sus etiquetas vy titulo.

Con respecto a la arquitectura tecnolégica de esta aplicacion, sera desarrollada en
Python a través de las siguientes librerias.

Pandas [90]: Libreria que permite el manejo de bases de datos dentro de Python.
Messytables [91]: Esta libreria permite identificar el tipo de dato contenido en
cada variable de manera automatica, con el fin de clasificarlos y poder entregarles
a los modelos generadores los datos etiquetados.

Pickle [96]: Para permitir que el usuario cargue sus propios modelos, Pickle
codifica y decodifica modelos pre entrenados y permite utilizarlos de una manera
sencilla. No requiere que el modelo se entrene nuevamente o que se le entreguen
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los parametros, sélo se necesita cargar un archivo .pkl que contenga la informacion
de este para poder generar predicciones o muestras.

e SDV [55]: Synthethic Data Vault es una libreria que permite generar registros
sintéticos con diferentes herramientas de manera rapida e intuitiva.

e Scikit-Learn [92]: Esta libreria permitirA obtener predicciones y métricas de los
modelos generados por los usuarios.

e Seaborn [93]: Libreria que permite utilizar una mayor variedad de graficos, siendo
mas agradables visualmente, lo que mejora la experiencia de usuario.

e Streamlit [94]: Streamlit permite montar una aplicacion que llevara a los usuarios
cargar sus datos, seleccionar variables, generar datos, cargar sus propios modelos
y finalmente recibir un reporte y los datos que generaron en el proceso.

e Docker [95]: Esta libreria permite generar un container o imagen del cédigo con
el que se trabaja, su principal funcién en este caso es mantener una version
estable de Python y todas las librerias mencionadas anteriormente, con el fin de
poder ejecutar esta aplicacién en cualquier maquina sin tener que preocuparse por
tener las mismas versiones que el computador en el que se programo la aplicacion.

A continuacién, se presenta un esquema que muestra como funcionaria la aplicacion, en
conjunto con la arquitectura tecnoldgica que compone cada etapa.

Docker

Streamlit

Synthethic Data Vault

Generadores —
RRNN SC|k|.t-Learn
Pandas Messytables Pickle

Seaborn
. Reconocedor Entrega de
Usuario carga ) .
de tipo de Evaluaciones los datos
datos o
datos asistido generados

Generadores
Estadisticos

Figura 7.1: Diagrama del sistema de la aplicacion y bloques tecnolégicos que lo componen.
Elaboracion Propia.

La aplicacién trabajara de la siguiente manera: Primero, el usuario cargara una base de
datos al sistema y ésta se leera utilizando Pandas, para clasificar los tipos de datos
habran dos opciones, de manera manual o automatica utilizando messytables, posterior
a este proceso se generaran datos utilizando la libreria SDV con los algoritmos que el
usuario seleccione, para posteriormente generar un reporte de evaluacion utilizando un
modelo de clasificacién predeterminado o uno que cargue el usuario ocupando Pickle.
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Las métricas de Accuracy, Recall o Precision se calcularan utilizando Scikit-Learn y se
graficaran las variables a través de Seaborn. Para crear una aplicacion ejecutable se
utilizara Streamlit, que permite montar todas las librerias mencionadas anteriormente, y
para poder generar una version estable, se trabajara con Docker, creando una imagen
de la aplicacion que no dependera de las versiones de las librerias que tenga el usuario.

Finalmente, y como se trabajard sin conexién a internet, es posible entregar una
aplicacion ejecutable que utilice los archivos en formato csv o Excel que manejen los
investigadores y que utilice la informacion contenida ahi para generar datos sintéticos y
reportes sobre la generacion de estos. Con esto se busca entregar una herramienta de
sencillo uso que permita a investigadores probar diferentes generadores, crear datos
sintéticos y evaluar su desempefio, con el fin de expandir la utilizacion de estas
herramientas de una manera mas amigable para el usuario, entregandoles nuevas
posibilidades a investigadores y buscando solucionar los problemas asociados a no tener
una cantidad de datos suficiente.
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Capitulo 8

Conclusiones y recomendaciones

En el siguiente capitulo se presentan las conclusiones mas importantes de este trabajo
de titulo, mostrando el conocimiento obtenido en base a los resultados y la experiencia
desarrollada. Ademas, se proponen recomendaciones para avanzar en los aspectos que
no fueron abordados en este trabajo por estar fuera de los alcances definidos
previamente.

8.1 Conclusiones

En el capitulo 1 de este documento se plantearon 5 objetivos especificos para lograr
cumplir con el objetivo general, el cual corresponde a entregar recomendaciones para
resolver los problemas asociados a la escasez de datos en proyectos de aprendizaje de
méquinas asociados a salud, en base a la experiencia demostrativa del proyecto ADDAI.
Estos objetivos fueron cumplidos y a continuacién se detalla brevemente los resultados
obtenidos.

1. Del estudio y analisis del estado del arte se logroé llegar a la conclusion de que el
no contar con una cantidad de datos suficientes para poder investigar un fenébmeno
si es un problema real que ha sido recurrente en los ultimos afios, sobre todo en
las areas de investigacion clinica. Ademas, existe un area de la investigacion
enfocada en aplicar herramientas de aprendizaje de maquinas en el area de la
salud, la cual crece afo a afio, por lo que el problema de tener pocos datos en el
rubro de la investigacion sera cada vez mas relevante con el paso del tiempo.
Finalmente, existen diversas maneras de generar datos sintéticos en la literatura,
algunas herramientas utilizan sistemas complejos, como redes neuronales,
mientras que otros utilizan algoritmos estadisticos o transformaciones lineales. El
desafio mas relevante en este rubro es superar el complejo de la caja negra, en
donde se pierde la comprensibilidad de la informaciébn a cambio de un mejor
rendimiento de los modelos.

2. Conrespecto a la generacion de datos sintéticos mediante diferentes herramientas
generativas utilizando como experiencia demostrativa al proyecto ADDAI, se
concluye que esta generacion fue exitosa para los algoritmos GAN, VAE y GC. Se
afirma esto pues los resultados obtenidos son aceptables al momento de ser
comparados con los datos reales. Al finalizar este proceso, se obtuvieron 15 bases
de datos sintéticos, 9 de ellas provienen de utilizar un algoritmo en cada base de
datos y el resto corresponden a los generados en la base de datos agrupados, una
vez por cada algoritmo y una vez para una cantidad de 38 y 150 filas.
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3. De la etapa de evaluacién de los datos sintéticos, se destaca que el algoritmo con
mejor rendimiento en la mayoria de las etapas, ya sea utilizando el indice de
similitud o la evaluacion con un modelo de clasificacion, es Gaussian Cépula,
seguido por TVAE. Por otra parte, se concluye que los mejores resultados
obtenidos para los tres algoritmos se alcanzaron al combinar los datos sintéticos
con los datos reales. Pese a esto, en ninguno de las evaluaciones se obtuvo un
modelo mas certero que el original entrenado con datos reales.

4. Se logro realizar una propuesta de servicios utilizando datos sintéticos como el eje
principal. En esta propuesta se estudiaron diferentes aplicaciones de estos datos
y se sumaron las restricciones del sistema de salud para proponer un software que
permita a investigadores generar datos sintéticos a través de distintas fuentes,
entregando evaluaciones y métricas que les permitan distinguir la calidad y
privacidad de los resultados.

5. Finalmente, de la evaluacion del impacto econdmico de la aplicacion de datos
sintéticos, que se basd Unicamente en investigacion publica, se estima que es
posible ahorrar en proyectos similares al proyecto ADDAI evitando atrasos en un
monto de hasta $334 millones de pesos al afio en un escenario intermedio, siendo
estos fondos de uso publico. Se concluye que esta suma es relevante para el
fomento de la investigacion y el desarrollo en Chile, por lo que beneficiaria a una
gran cantidad de instituciones y personas a futuro.

Se logra entonces cumplir los 5 objetivos especificos propuestos al inicio de este trabajo
de titulo, por lo que es posible afirmar que se cumple el objetivo general a cabalidad. El
anico punto restante es poder entregar recomendaciones para aplicaciones futuras de los
meétodos utilizados en a lo largo de este trabajo, lo cual se procede a realizar en la
siguiente seccion.

8.2 Recomendaciones

A partir del trabajo realizado, se proponen recomendaciones que aportan continuidad del
trabajo futuro para la incorporacién de algoritmos generativos en proyectos de
investigacion.

1. Preprocesamiento de los datos: Al momento de generar datos sintéticos es
natural cuestionarse cuando sera el mejor momento para utilizar a los algoritmos
generativos, en este contexto existen dos opciones claras, utilizarlos previamente
al preprocesamiento de datos, o después. Si bien en la literatura no se presentan
mejorias para los modelos que generen datos de manera previa o posterior, si es
relevante entender que sucede al momento de trabajar con diferentes fuentes de
datos. En estos casos, la generacion de datos debe ser posterior al proceso de
preprocesamiento, en donde se agrega la informacion proveniente de todas las
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fuentes de informacién. Esto sucede ya que al generar mas de una base de datos
sintéticos, estos algoritmos son incapaces de mantener la unicidad de los
pacientes individuales, en otras palabras, un paciente “n” puede pertenecer al
grupo de control en una base de datos y en otra pertenecer al grupo de estudio.

Eleccion de algoritmos generativos: Escoger un algoritmo generativo puede ser
una tarea abrumadora en algunos casos, dada la variedad y las variantes de cada
algoritmo que existen actualmente. Si bien no existe una guia de que algoritmos
utilizar dado el contexto de los datos, en este trabajo solo se reviso un tipo de base
de datos, que corresponde a aquellas con varias variables numéricas y una binaria,
para estos casos, el algoritmo con mejor resultado es Gaussian Copula, mientras
gue los algoritmos de redes neuronales mejoraban sus resultados al tener una
mayor cantidad de variables. Para casos mas generales, se recomienda tener una
aproximacion mas amplia, probando dos o tres algoritmos y evaluando los
resultados, si es que no son suficientes estos resultados, se recomienda probar
variantes del algoritmo con mejores resultados en la etapa anterior.

Arquitectura de los algoritmos: Actualmente existen bibliotecas de Python que
facilitan la generacion de datos a través de estos algoritmos de redes neuronales,
pero una gran interrogante es qué arquitectura elegir para dichos algoritmos.
Escoger la cantidad de capas de una red neuronal, la velocidad de aprendizaje e
incluso las épocas y el tamafio del lote es una tarea que no es sencilla y puede
tener grandes repercusiones en los resultados finales. Se recomienda en esta
etapa tener una aproximacion similar a la que se tuvo en el analisis de sensibilidad,
donde se prueban muchos modelos ligeramente diferentes para revisar como
cambian los resultados en torno a pequefias modificaciones en la arquitectura, con
el fin de encontrar la que mejor funcione. Ademas, se puede afirmar en base a la
experiencia adquirida que definir el tamafio del lote a una cantidad mas grande
gue la cantidad de filas que tiene la base de datos, sélo hace que las épocas
avancen mas rapido, lo que implica que la etapa de aprendizaje es mas corta, esto
puede perjudicar los resultados obtenidos. Junto con esto, y por lo visto en el
apartado 5.3, se puede afirmar que no siempre una mayor cantidad de épocas
entregan un mejor resultado para los algoritmos GAN y VAE.

Formas de evaluacion: Existen varias maneras de evaluar la calidad de los datos
generados, algunas involucran crear estadisticos que muestren la distancia entre
los datos reales y sintéticos, mientras que otros utilizan modelos de clasificacion
para determinar si un dato proviene de la misma distribucion que los datos reales
0 no. Si bien la diferencia entre ambos esta en la profundidad del analisis que
permiten realizar, las conclusiones tienden a ser similares. Por otra parte, es
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posible evaluar de manera gréafica los resultados de la generacién de datos como
en el apartado 4.3, pero al contar con bases de datos con muchas variables, este
analisis pierde relevancia frente a otros que permiten resumir los resultados de
manera mas compacta en solo una tabla. La recomendacion en esta etapa es ir
incrementando la complejidad del analisis paulatinamente, es decir, utilizar una
combinacion entre analisis grafico en una primera etapa, seguido de algun
estadistico que permita comprender hacia donde se dirigen los resultados y
terminar con un analisis mas profundo utilizando modelos de clasificacion. Todo
esto con el fin de evitar realizar analisis muy complejos cuando los resultados
iniciales no son los esperados, ahorrando tiempo a investigadores.

Aplicaciones: Con respecto a las aplicaciones que pueden tener los datos
sintéticos en el rubro de la investigacién, se destaca que los mejores resultados
en este trabajo de titulos se obtuvieron al combinar datos reales y sintéticos,
formando una base de datos de 76 filas. Se destaca esta informacion ya que estos
resultados son mejores a los obtenidos con bases de datos sintéticos con 150 filas.
Esto quiere decir que siempre debe privilegiarse la calidad de la informacion sobre
la cantidad, pese a tener la posibilidad de generar una cantidad indefinida de datos.
La recomendacién en este punto corresponde a aplicar estas herramientas
siempre que sea posible en combinacién con los datos reales, para poder obtener
los mejores resultados posibles, ademas, no siempre una mayor cantidad es mejor
gue una cantidad moderada de datos sintéticos.

Trabajo futuro: Dado el alcance de esta memoria, no se han podido abarcar
algunos puntos relevantes para continuar la investigacion y aplicacién de datos
sintéticos para resolver el problema de la escasez de datos en el area de la salud.
Estos puntos se detallan a continuacion.

a. Generacion para datos no procesados: Una linea de investigacion que
no se abord6 en esta memoria corresponde a generar datos desde la fuente
de origen, en este caso, directamente desde las series de tiempo que
generan las herramientas de medicion del proyecto ADDAI. Se sugiere
explorar el rendimiento de los algoritmos aplicados en este trabajo de titulo
a los datos no procesados, o sea, directamente a las series de tiempo y no
a los datos tabulares ya procesados.

b. Variantes de algoritmos generativos: Como se explicé en el marco
tedrico, existen muchas variantes para cada algoritmo generativo, y
posiblemente en el futuro siga aumentando esta cantidad de variantes
disponibles. Si bien estas son muy dependientes del modelo y los datos con
los que se trabajan, y por esta misma razon no se utilizaron en esta
memoria, se recomienda en una primera instancia realizar un andlisis de
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coémo funcionan estas variantes, para posteriormente poder generar datos
sintéticos con ellas. Por lo que se revis6é en el estado del arte, estas
variantes permiten obtener mejores resultados para algunos tipos de datos,
por lo que estudiarlas podria fomentar alin mas la aplicacion de estas
herramientas para evitar la escasez de datos en proyectos de investigacion.

Evaluacion de la privacidad de los datos: Si bien durante este trabajo de
titulo se utilizaron algoritmos que permiten anonimizar la informacion, no se
estudio la pérdida o el cambio de privacidad de los datos por falta de tiempo
y quedar fuera de los alcances. Actualmente existen métricas y
evaluaciones que permiten demostrar cuanta informacion de los datos
originales se traspasa al modelo, con el fin de evitar posibles fugas de
informacion, las cuales tienen diversas consecuencias dependiendo de la
industria. Se sugiere en este punto poder estudiar con una mayor
profundidad como se evalua la privacidad de un modelo, como se conserva
y mediante qué herramientas se mide, con el fin de poder mantener un alto
nivel de seguridad y resguardo al momento de compartir informacion
sensible.
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Anexos

A. Resultados de la generacion de datos
A.1l. Test de navegacion

Tabla A.1.1: Descripcion estadistica de los datos reales relacionados al test de navegacion.
Elaboracién Propia.

avg_pathLengthRat awvg_avgNavigVeloc avg_plat_LatencRat change_avgNavigveloc change_pathLengthRat change_plat_LatencRat

count 38.000000 38.000000 36.000000 36.000000 38.000000 38.000000
mean 0.542695 20.084831 0.22119% 0.042612 0.182680 0.117671
std 0.151445 17.154713 0.105410 0.363503 0.560755 0.576653
min 0.288898 3.819944 0.068483 -0.457699 -0.709266 -0.627124
25% 0.438224 7.911884 0.135005 -0.194805 -0.170017 -0.354746
50% 0.519024 12683025 0.214311 0.032798 -0.005981 0.064749
75% 0.627486 28.365956 0.283057 0230486 0.349652 0.406589
max 0.827259 73.820030 0.455746 1.525110 1.831605 1.711947

Tabla A.1.2: Descripcién estadistica de los datos generados utilizando GAN relacionados al
test de navegacion. Elaboracion Propia.

avg_plat_LatencRat avg_pathLengthRat avg_avgNavigveloc change_plat_LatencRat change_pathLengthRat change_avgNavigVeloc

count 38.000000 36.000000 36.000000 38.000000 38.000000 38.000000
mean 0.214200 0691494 16.095686 0127929 1.100045 0.098066
std 0165446 0.200617 19.248001 0678340 0.900879 0.414015
min -0.113633 0.334218 -6.992015 -0.893047 -0.659617 -0.70864%9
25% 0.113890 0.570124 4.890640 -0.355823 0.557116 -0.234598
50% 0.215040 0.650967 12.664454 -0.015506 0.908935 0.163838
75% 0.344618 0.803071 21294274 0.335471 1.852782 0.406128
max 0.562911 1.128753 85731757 1654925 2762073 0.836939

Tabla A.1.3: Descripcion estadistica de los datos generados utilizando VAE relacionados al test
de navegacion. Elaboracion Propia.

avg_plat_LatencRat avg_pathLengthRat avg avgNavigVeloc change plat_LatencRat change_pathLengthRat change_avgNavigVeloc

count 36.000000 38.000000 38.000000 38.000000 38.000000 38.000000
mean 0.206100 0.491667 14980546 -0.088910 0.029783 0.089060
std 0.073741 0.114953 11.362436 0.434590 0.253275 0.230784
min 0.068483 0.293455 4.419169 -0.627124 -0.457440 -0.350705
25% 0.160432 0.411876 8.962573 -0.336113 -0.120179 -0.074413
50% 0205115 0.455743 11.426972 -0.199954 0.037446 0.112782
75% 0244853 0.535394 14 971671 0.029339 0.104757 0.231739
max 0.421600 0.797294 58.029378 1.246416 0.750553 0.518766

97



Tabla A.1.4: Descripcién estadistica de los datos generados utilizando Gaussian Copula
relacionados al test de navegacion. Elaboracion Propia.

avg_plat_LatencRat avg_pathLengthRat avg_avgNavigVeloc change_plat_LatencRat change_pathLengthRat change_avgNavigVeloc

count 38.000000 38.000000 38.000000 38.000000 38.000000 38.000000
mean 0.197246 0.527830 18.570077 0.091904 0.094771 -0.028827
std 0.088126 0.139203 17.714345 0.590785 0.468254 0.281345
min 0.080005 0.288898 3.619944 -0.624869 -0.709266 -0.457699
25% 0.110862 0.425532 8591592 -0.404214 -0.309338 -0.203953
50% 0.190643 0.524633 12.704091 0.000752 0.169396 -0.057512
75% 0.258280 0624426 20.034332 0.330420 0.412741 0.125241
max 0.391042 0.812264 73.820030 1.644865 0.896033 0.646691

A.2. Camara de movimiento ocular

Tabla A.2.1: Descripcién estadistica de los datos reales relacionados al movimiento ocular.
Elaboracion Propia.

Xstd_grouped Ystd_grouped cuadl cuad? cuad3 cuadd dilmean_Group dist_euc
count 37.000000 37.000000 37.000000 37.000000 37.000000 37.000000 37.000000  37.000000
mean 119.293343 67.035085 0.055375 0016096 0.226063 0.702466 -106.637982 213.785516

std 31.192844 26.715245 0.076187 0.019500 0.092608 0.100945 101.901675  55.403399
min 36.415103 17.152844  0.000543  0.000000 0.001641  0.470701 -328.628915  59.092375
25% 100.543502 55.218111  0.010780 0.003365 0.182537 0.670232 -172.359648 177.324740
50% 116.025100 63.867829  0.025359 0.011497  0.221454  0.703968 -88.319380 224957649
75% 135.382918 76.648669 0.065242 0.021805 0267413 0.763669 -33.423069 257.939852
max 173.014826 155.698032 0.314687 0.081978 0.450015  0.891407 88.088373 308.852970

Tabla A.2.2: Descripcion estadistica de los datos generados utilizando GAN relacionados al
movimiento ocular. Elaboracién Propia.

¥std_grouped Ystd_grouped dilmean_Group dist_euc cuadl cuad2 cuad3 cuad4d

count 37.000000 37.000000 37.000000  37.000000 37.000000 37.000000 37.000000 37.000000
mean 166.621993 54.969095 59.550102 187.205381 0.121203 -0.000456 0.266698 0.539752
std 40.876750 25187569 123.321675 74.277756 0.069868 0.014211  0.109473  0.118434

min 53.998443 7.487423 -220.092691  58.377790 -0.012928 -0.022016 0.075882 0.366119

25% 139.934593 36.889707 14.490844 125330742 0.077347 -0.010136 0.190087 0437073
50% 176.740159 57.285234 85.4088580 185943209 0113374 -0.003576 0.246574  0.531077
75% 201.364357 74.56347T 155.831731 229396501 0.165287 0.005497 0.342536 0.620373
max 215.530326 102.504307 236.933279 365.186087 0.286622 0029182 0517250 0.798055

Tabla A.2.3: Descripcion estadistica de los datos generados utilizando VAE relacionados al
movimiento ocular. Elaboracién Propia.
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Xstd_grouped Ystd_grouped

count

mean

std

min

25%

50%

75%

max

37.000000

119.018667

24 878017

68.631817

103.919435

117.092245

134.943547

167.733412

37.000000

68.495157

15.828372

33.212618

56.440184

71.090703

78.912115

103.044064

dilmean_Group
37.000000
-124.201566
81.390404
-328.628915
-165.969661
-121.819724
-76.111732

33.710427

dist_euc
37.000000
218.641345
42.564923
105.195775
200.794435
227.005264
241.949932

295.665699

cuadl cuad2 cuad3 cuadq
37.000000 37.000000 37.000000 37.000000
0.033835 0012102 0.256817  0.698567
0.019219 0007622 0.070438 0.075154
0.000543 0.000000  0.024031 0.512830
0.024151  0.007110 0.210145 0.662303
0.033857 0.011040 0.250453 0.716102
0.042476 0014810 0.300652 0.745006
0.078219  0.034711  0.388350 0.817337

Tabla A.2.4: Descripcion estadistica de los datos generados utilizando Gaussian Copula

relacionados al movimiento ocular. Elaboracion Propia.
¥std_grouped Ystd_grouped dilmean_Group

count

mean

std

min

25%

50%

75%

max

37.000000

124.144222

27.438216

55.853832

108.840105

122673215

140.855654

173.014826

37.000000

72.788423

27.919266

27.676193

60.230756

67.650656

&0.152093

146.048203

A.3. Electroencefalograma

37.000000

-80.003461

100.396969

-275.580463

-158.206208

-105.719108

2.076281

75.006828

dist_euc
37.000000
221.933915
52.772555
130.433152
181.442853
220.325400
271.754679

308.852970

cuadl cuad2 cuad3 cuad4
37.000000 37.000000 37.000000 37.000000
0.046655 0.014951 0.243724 0.705104
0.050424  0.019870 0.097424 0.087544
0.000547  0.000063 0.001641  0.470701
0.007395 0.002151 0.180908 0.678498
0.033238 0.007689 0222966 0.7T09870
0.063805 0.020194 0.295050 0.759984
0217171 0.081978 0.450015 0.835586

Tabla A.3.1: Descripcion estadistica de los datos filtrados reales relacionados al
electroencefalograma. Elaboracion Propia.
P8 Gamma P04 Theta

count

mean

std

min

25%

50%

75%

max

AF3 Theta
36.000000
0.123716
0.038533
0.044389
0.096826
0.125247
0.154271

0.185029

CP6_Beta
36.000000
0.271072
0.078326
0.105873
0.222295
0.266694
0.326231

0.396599

Mean_F4
36.000000 36.000000
0.002012  0.219862
0.013337  0.067460
-0.009042  0.073783
-0.001764  0.164973
-0.000332  0.228691
0.002230 0.277965
0.074764  0.318719

36.000000

0.118166

0.029292

0.050391

0.102923

0113822

0.135646

0.195673

T7_Beta
36.000000
0.266935
0.056747
0.097152
0.253604
0.272495
0.293670

0.364665

Variance P04

3.600000e+01

1.163774e+06

4.619934e+06

2689677+

4932837+

1.386452e+02

6.729906e+02

2.40589%e+07

Tabla A.3.2: Descripcion estadistica de los datos filtrados generados utilizando GAN
relacionados al movimiento ocular. Elaboracion Propia.
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AF3 Theta CP6_Beta Mean_F4 P8 Gamma P04 Theta T7 Beta Variance P04
count 38.000000 38.000000 38000000 38.000000 38000000 38000000 3.85000002+01
mean 0114774 0318856 -0170704  0.253861 0.103969 0240580 9.935133e+05

std 0.057372 0117879 0.732473 0.063997 0037299 0.049106 1.870563e+06
min 0.009256 0112253 -4.473525 0.040423 0046053 0.139869 -1.987565e+06
25% 0.081381 0.222008 -0173303 0.217547 0069620 0.209048 4.472380e+04
50% 0.106353 0343138 -0.068019 0.250569 0098821 0.236034 B.309293e+05
75% 0.139280 0.392354 0.053614 0.298761 0.132592 0263879 1.602385e+06

max 0.234978 0.50%866 0.236726 0.347337 0187166  0.368083 9.852425e+06

Tabla A.3.3: Descripcion estadistica de los datos filtrados generados utilizando VAE
relacionados al movimiento ocular. Elaboracion Propia.

AF3_Theta CPG6_Beta Mean_F4 P8_Gamma PO4_Theta T7_Beta Variance P04

count 35.000000 38.000000 35.000000 38.000000 38.000000 35.000000 35.000000
mean 0.132310 0255355 -0.004025 0249788 0112862 0.266546  T7B047.782815
std 0.022393 0030831 0014405 0044725 0010200 0027531 62019481611

min 0.085712 0176289 -0.026027 0155047  0.09644% 0162729 26.896772

25% 0116261 0235376 -0.015427 0242094 0105735 0.255331 23794.876260
50% 0134362 0256050 -0007002 0266213 0110865 0268817  T76009.365937
75% 0.14459% 0276514 0006280 0278204 0120216 0.283537 115358.742113

max 0183556 0312039 0027919 0298008 0140419 0.309793 271267.387457

Tabla A.3.4: Descripcion estadistica de los datos filtrados generados utilizando Gaussian
Copula relacionados al movimiento ocular. Elaboracién Propia.

AF3_Theta CP6_Beta Mean_F4 P8_Gamma P04 _Theta T7_Beta Variance_ P04

count 33000000 38.000000 38.000000 38.000000 33.000000 38.000000 35.000000
mean 0118384 0.276442 -0.043008 0229465 0110466 0.281970 1132941634
std 0.036839 0065459 0272699 (0055822 0027056 0043939 2836543048
min 0.044389 0136817 -1673891 0.135629  0.050391 0.186589 26.897373
25% 0.090396 0.238064 -0.003266 0.189072  0.092637 0.256467 32.413338
50% 0121802  0.261889 -0.000107 0230948  0.112001 0.281398 107.0136380
75% 0.148277 0319872 0.004724 0.268854 0130165 0.303725 743.017068

max 01839668 0396599 0.074764 0318712 0170916 0.364665 13851.903335

A.4. Base de datos ya procesados y unificados
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Tabla A.4.1: Descripcion estadistica de los datos reales en la base de datos ya unificada.
Elaboracién Propia.

Xstd_grouped Ystd_grouped dist_euc awg plat_LatencRat avg avgNavigVeloc change_plat_LatencRat AF3_Theta P8 Gamma Variance P04

count 38.000000 38000000  38.000000 38.000000 38.000000 38.000000 38.000000 38.000000 3.800000e+01
mean 119.407393 67.324308 2142185696 0.221199 20.094931 0117671 0.124389  0.219409 1.102778e+06

std 30.776463 26412002 54714776 0.105410 17.154715 0.576653  0.037588 0.065640 4.500983e+06
min 36.415103 17.152944  59.092375 0.068483 3.819944 -0.627124  0.044389 0.073783 2.689677e+01
25% 101.609575 55.5558568 177.524697 0.135005 7.911884 -0.354746  0.098672 0.167795 5.091414e+01
50% 116.651334 63.942533 225418437 0.214311 12.683025 0.064749 0128883 0.216871 1.47623%e+02
75% 135.248978 78492897 257.268982 0.283057 28365956 0406589  0.153172 0.277400 1.108635e+03
max 173.0145826 155698032 308.652970 0.455746 73.620030 1.711847 0185029 0.318719 2.40589%e+07

Tabla A.4.2: Descripcion estadistica de los datos generados utilizando el algoritmo GAN en la
base de datos ya unificada. Elaboracion Propia.

Xstd_grouped Ystd_grouped dist_euc avg_plat_LatencRat avg_avgMavigVeloc change_plat_LatencRat AF3_Theta P8_Gamma Variance_ P04

count 36000000 38.000000  38.000000 38.000000 36.000000 36.000000 36.000000 35.000000 3.800000e+01
mean 118.337418 97.734838 196.114768 0.347690 7.651266 0902966  0.076807 0.216431 1.247375e+06
std 40.010283 28.733916  69.027320 0.161869 19.003799 0.8283289 0.046229 0.075255 8.696130e+05
min 3.655912 54380664 65314568 0.003706 -24.071428 -0.908338  0.000017 -0.000791 -8.653917e+05
25% 90.058199 81.108905 141.327527 0.245154 -2.718045 0.244404  0.047158 0.184884 6.877951e+05
50% 124 117305 91.386211 195751580 0.399245 4426025 0996542  0.062592 0.218580 1.471360e+06
75% 142636562 103.392648 249627913 0.451643 13.681059 1.549018  0.108053 0.264411 1.9650431e+06
max 215970104 167.861901 335454193 0.577304 56.167830 2634786  0.160580 0.320625 2.342139%e+06
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Tabla A.4.3: Descripcidn estadistica de los datos generados utilizando el algoritmo VAE en la
base de datos ya unificada. Elaboracion Propia.

Xstd_grouped Ystd_grouped dist_euc avg_plat_LatencRat avg_avgNavigVeloc change_plat_LatencRat AF3_Theta P8_Gamma Variance_P04

count 38.000000 38.000000  35.000000 38.000000 38.000000 38.000000 38.000000 38.000000 36.000000
mean 120.068178 70278239 209457320 02113632 12.908874 0.203768 0126610 0234318  7003.901045

std 9727343 7.001471 25360484 0.031081 7.012062 0.340877 0.007828 0037788 18411.013520
min 104.326149 54 385567 167.335630 0157877 7.375046 -0.419633 0.106801  0.144952 26896772
25% 111.287589 65.781735 180.005506 0.184357 10.347134 -0.200200 0120714  0.239706 26.896772
50% 120528240 71.922712 203857317 0.212764 11.248290 0.350661 0127516 0245622 26896772
75% 126.775367 75300015 225466266 0.236614 11.794539 0.466690 0.131922 0257388 26.896772
max 144121394 82583471 257 162826 0.274776 36.469903 0.576793 0.142311 0271818 &7970.807065

Tabla A.4.4: Descripcion estadistica de los datos generados utilizando Gaussian Copula en la
base de datos ya unificada. Elaboracion Propia.

Xstd_grouped Ystd_grouped dist_euc avg_plat_LatencRat awvg_avgNavigVeloc change_plat_LatencRat AF3_Theta P8_Gamma Variance_P04

count 36.000000 36.000000  38.000000 36.000000 36.000000 36.000000 38.000000 38.000000 3.800000e+01
mean 120564952 72792403 222807149 0.233066 13.259872 0131627 0129712  0.222971 6.530328e+04
std 26.516304 20.970727  52.068309 0.107550 9.634806 0.562664 0.031512  0.057578 2.777995e+05
min 59.933676 39.548950 120.855526 0.073868 3.819944 -0.603905 0.052884  0.110802 2.689677e+01
25% 103.773997 63.715179 197.911354 0.160375 6197911 -0.318198 0108209 0.186433 3.126532e+01
50% 119.323422 69.936826 220293815 0.191860 11.530444 -0.003505 0134072  0.223353 3.166050e+02
75% 132.879479 77948524 264 528113 0.311587 15.868010 0.537230 01514589 0.270428 2.245209e+03
max 173.014826 125461037 305797813 04453222 45415089 1.273258 0185029 0.318182 1.404287e+06

A.5. 150 Datos para base ya procesaday unificada

Tabla A.5.1: Descripcion estadistica de los datos reales en la base de datos ya unificada.
Elaboracién Propia.

Xstd_grouped Ystd_grouped dist_euc awvg plat_LatencRat avg avgNavigVeloc change_plat_LatencRat AF3_Theta P8 Gamma Variance_ P04

count 38.000000 38.000000  38.000000 38.000000 38.000000 38.000000 38.000000 38.000000 3.800000e+01
mean 119.407393 67.324308 214.215696 0.221199 20.094931 0.117671 0.124389  0.219409 1.102778e+06
std 30.776463 26412002 54714776 0.105410 17.154715 0.576653  0.037588 0.065640 4.500983e+06
min 36.415103 17.152844  59.092375 0.068483 3.819944 -0.627124  0.044389 0.073783 2.683677e+01
25% 101.609575 55.555858 177.524697 0.135005 7.911884 -0.354746  0.098672 0.167795 5.091414e+01
50% 116.651334 63.942533 225418437 0.214311 12.683025 0.064749 0128883 0.2165871 1.47623%e+02
75% 135.248978 78492897 257 268982 0.283057 28365956 0.406589 0153172 0.277400 1.108635e+03
max 173.014826 155698032 308852970 0.455746 73.820030 1711947 0185028 0.318719 2.40589%e+07

Tabla A.5.2: Descripcion estadistica de los datos generados utilizando el algoritmo GAN en la
base de datos ya unificada.

Xstd_grouped Ystd_grouped dist_euc avg plat_LatencRat avg_avgNavigVeloc change_plat_LatencRat AF3_Theta P8_Gamma Variance P04

count 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000 1.500000e+02
mean 117.740719 65.421739 229.841451 0.212518 16.436268 -0.053527 0117977 0231002  1.270219e+06
std 52669404 40.430301  90.160361 0164221 20618429 0682262 0.062434 0116299  6.748028e+06
min 11.639081 -25.879946 29735378 -0.148522 -24.281970 -1.385841 -0.001771 -0.024363 -5.974667e+06
25% 82.446014 36.919932 157.413635 0.083803 3.561649 -0.555479 0.066228 0146486 -1.295124e+06
50% 120.989008 65.916814 250.072897 0.218187 12.277981 -0.144339 0.112275 0237136 -1.373432e+05
75% 152.708268 94.091393 309.886309 0.335278 22.539147 0.445223 0.168882 0320458 1.231365e+06
max 226.357986 183.618877 391.456922 0.558659 94123231 1.704195 0.241912 0.442711  4.294187e+07

Tabla A.5.3: Descripcion estadistica de los datos generados utilizando el algoritmo VAE en la
base de datos ya unificada. Elaboracion Propia.
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Xstd_grouped Ystd_grouped dist_euc avg plat_LatencRat avg_avgNavigVeloc change plat_LatencRat AF3_Theta P8_Gamma Variance P04

count 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000
mean 116.680761 65.928305 205.692629 0.239347 12.511044 0.292001 0.113974 0.223913 115861.366335
std 16.077557 15.896632  44.319295 0.073053 6.244405 0.477395 0.022380 0.034182 106889.367163
min 69.941957 17.152944  105.383660 0.068483 3.519944 -0.627124 0.053033 0.138357 26.896772
25% 108.953521 58.834192 179221787 0.191753 8832168 -0.035079 0.098863 0200212  18335.824489
50% 118.762097 68.734059 207.536716 0.235725 11.837303 0.363518 0114121 0225264  B3866.941383
75% 129.256483 78.467597 236942191 0.290370 15.075679 0.615590 0.126625 0.247809 192363.621050
max 158.672464 110.080568 307.013620 0.453283 54.114803 1.550951 0.177962 0.318718 460709.8998139

Tabla A.5.4: Descripcion estadistica de los datos generados utilizando Gaussian Copula en la
base de datos ya unificada. Elaboracion Propia.

Xstd_grouped Ystd_grouped dist_euc avg_plat_LatencRat avg_avgNavigVeloc change_plat_LatencRat AF3_Theta P8_Gamma Variance_P04

count 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000 150.000000 1.500000e+02
mean 120971778 £8.048316 215.263580 0.213937 16.547240 0.238428 0123923 0.226118 2.969693e+05
std 29.491294 25241643  52.808084 0.102169 15488718 0.593041 0.034284 0064748 2.483612e+06
min 45612054 18.457806  87.810842 0.071280 3.819944 -0.622665 0.044389 0.080538 2.689677e+01
25% 99158121 53.126438 177125468 0.125106 6.416531 -0.278316 0.100682 0180466 2.68967Te+01
50% 117.385877 64.291820 217.787729 0.195540 12.157392 0.200392 0.127304 0229562 1.273536e+02
75% 138.318836 77.825359 259.845157 0.294051 19.411674 0.630678 0.148628 0.286153 5.512410e+02
max 173.014826 155.698032 306.960196 0.451550 73.820030 1.536680 0185029 0318641  2.405899e+07

B. Mercado de investigacion relacionada al area de la salud

Tabla B.1: Proyectos relacionados al area de la salud y el manejo de datos que se adjudicaron
el fondo IDeA 1+D 2020. Extraido de [2].

INSTITUCION
Cédigo TITULO NOTA FINAL BENEFICIARIA BEN(EJI;I-IEIA:RIAS MON-I;(,?AZ?NDEF
PRINCIPAL

Development of therapeutic Universidad De
1D20i10192 human monoclonal 4,48 Concencién 200,00
antibodies to treat covid-19 P

Sistema tecnoldgico para la
evaluacion de riesgos

ergondmicos de trastornos . .

) - Universidad De

1D20i10297 musculoesqueléticos de 4,45 ., 199,94
R Concepcion

acuerdo a normativa
nacional y metodologias
internacionales

Plataforma informatica
basada en inteligencia

1D20i10174 artnfncna! paré la 4,36 Un|ver5|.dad De 199,39
caracterizacion e Chile
identificacion del grado de
adherencia al tratamiento
Desarrollo de una membrana
antibacteriana con capacidad : . . .
1D20i10279 regenerativa 6sea para uso 4,09 Universidad De La Universidad De 200,00
Frontera Antofagasta

potencial en el tratamiento
de la periimplantitis
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1D20i10332

Sistema de inteligencia
artificial para el apoyo en el
diagndstico y priorizacion de
examenes mamograficos

4,04

Universidad De
Valparaiso

200,00

1D20i10106

Desarrollo de un nuevo
biofarmaco con actividad
anti-tumoral para el
tratamiento de céncer:
anticuerpo monoclonal
completamente humano
dirigido contra el sitio de
combinacién de MICA a su
receptor de activacion

Universidad De
Chile

Pontificia
Universidad
Catdlica De
Valparaiso

200,00

1D20i10252

Una inmunoterapia efectiva
para el tratamiento de la
enfermedad de alzheimer:
ensayo pre-clinico

Universidad De
Chile

199,94

1D20i10056

Desarrollo de un prototipo
mejorado de la prueba
inmunocromatografica

rapida (loxo-test) para la

deteccion temprana del

loxoscelismo presente en

Chile, Argentina, Brasil y
Peru.

Universidad De
Antofagasta

Instituto De Salud
Publica De Chile

199,09

1D20i10082

Desarrollo de un
microorganismo probiético
con capacidad
antiinflamatoria para tratar
enfermedades inflamatorias
de causa autoinmune e
infecciosa.

Pontificia
Universidad
Catdlica De Chile

150,52

1D20i10152

Machine learning para el
diagndstico precoz y perfil
multimodal de la
enfermedad de alzheimer
basado en mirna de
exosomas circulantes.

4,55

UNIVERSIDAD
ADOLFO IBANEZ

UNIVERSIDAD
MAYOR
UNIVERSIDAD DE
CHILE

200,00

1D20i10004

Desarrollo de un nuevo
paradigma de implantes de
pene para el tratamiento de
la disfuncidn eréctil severa

4,39

PONTIFICIA
UNIVERSIDAD
CATOLICA DE CHILE

200,00

1D20i10040

Desarrollo de filamentos de
impresién 3d en base a
materiales

compuestos para
aplicaciones biomédicas.

4,34

UNIVERSIDAD DE
CONCEPCION

199,33
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1D20i10001

Advanced data science
methods for medication
error prevention

4,15

UNIVERSIDAD DE
CHILE

180,92

1D20i10234

Herramienta multimodal no
invasiva para el diagndstico
diferencial entre depresion y
enfermedad de alzheimer
inicial

4,09

UNIVERSIDAD DE
CHILE

199,99

1D20i10371

Test audioldgico detecta en
forma precoz la presencia de
deterioro cognitivo en
adultos mayores

4,05

UNIVERSIDAD DE
CHILE

196,65

Tabla B.2: Proyectos relacionados al area de la salud y el manejo de datos que se adjudicaron

el fondo FONIS 2020. Extraido de [77].

INSTITUCION
Cddigo TITULO NOTA FINAL BENEFICIARIA BENS:IE'IA:RIAS MON-IXAE)ONDEF
PRINCIPAL
Derivacion y validacion de
una regla de prediccion
il
SA20i0078 comunidad gausadas or 4,34 UNIVERSIDAD 60
. R P CATOLICA DE CHILE
bacterias resistentes en
pacientes adultos
hospitalizados
Efecto de terapia basada en
realidad virtual para Hospital clinico
SA20i0002 dlsm'muuon de .smtomas 43 me.tropohtano.la 60
negativos en pacientes con florida dra. Eloisa
esquizofrenia usuarios de Diaz Insunza
clozapina
Validacién de un screening
de memoria basado en
SA200095 realidad virtual para el 4,28 Universidad de 57

diagndstico de trastornos
neurocognitivos en adultos
mayores chilenos

Valparaiso
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Disefio, implementacion y
evaluacion de la eficacia de
un modelo colaborativo
multidimensional para
mejorar la resolucion de la
depresion en equipos de
atencion primaria de la
region Del Maule

SA20i0031

Universidad de
Talca

60

Tabla B.3: Cantidad de proyectos aprobados y montos totales del concurso FONDECYT por
especialidad. Extraido de [79].

PROYECTOS RECURSOS TOTALES (miles $)

DISCIPLINA Concursados Aprobados Solic. Total Aprob. Total
TECNOLOGIAS
INGENIERIA 1 69 21 12.213.294 3.184.237
INGENIERIA 2 114 38 16.516.708 4.422.158
INGENIERIA 3 91 27 17.732.353 4.414.180
MEDICINA G1 - CIENCIAS
BIOMEDICAS 79 22 19.006.554 5.346.729
MEDICINA G2-G3 CIENCIAS
CLINICAS Y CIENCIAS DE LA SALUD 84 20 19.454.207 4.814.687
PUBLICA
AGRONOMIA 87 23 18.432.818 4.889.869
SALUD Y PRODUCCION ANIMAL 53 15 10.897.181 2.927.491

SUBTOTAL TECNOLOGIAS
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114.253.115

29.999.351




