

































































regresion de Cox nos permitid hacer una primera seleccién de variables. De este modo se
seleccionaron los nodos candidatos a formar parte de nuestra EBN, los cuales se muestran
en la figura 6.

En principio suponemos que el diagnostico de osteoporosis afecta a cada uno de los
pardmetros de la marcha elegidos como nodos candidatos de la EBN. Asi, se establecieron
conexiones entre todos los parametros de la marcha y la osteoporosis. Por otro lado
utilizamos de nuevo el modelo de regresién de Cox con las variables de la tabla 5, para
determinar cuales de estas estan son relevantes para la determinacion del riesgo de caida, y
asi establecer las conexiones entre los parametros de la marcha y el evento caida de la red
anterior. Descartamos aquellas variables que no afectan el riesgo de caida segin la
informacion proporcionada por el modelo de regresion de Cox, quedando la EBN
conectada como se muestra en la figura 7.

Figura 6. Nodos candidatos a ser parte de la EBN.

b)

Figura 7. a) Relacidn entre la osteoporosis y los parametros relevantes, b) pardmetros de la marcha
relacionados con la propensién a caidas, c) estructura de la EBN.
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Como ya se ha mencionado, el modelo de Cox ademas de proporcionarnos informacion
acerca de las variables méas relevantes para determinar el riesgo de un evento, nos da
informacion de cdmo esas variables afectan el riesgo con respecto al tiempo. La salida de
un analisis de datos con el modelo de regresion de Cox se muestra en la tabla 11.

De acuerdo al signo del valor B asociado a la variable predictiva, sabemos que la presencia
de DIFTP y SDI, no aumenta el riesgo de caida sino lo contrario. Y determinamos que solo
NUMP es la variable que genera un aumento en el riesgo de sufrir una caida. Esto puede ser
comprobado calculando la funcién de sobrevivencia para cada una de estas variables, dicho
calculo se muestra en la tabla 12.

Tiempo(Dias) | Ho(t) - Riesgo base | Variables predictivas p

30 0.166 | DIFTP -2.7775

67 0.445 | NUMP 3.9926

70 0.929|SDI -2.8989

139 1.442

177 2.182

287 3.404

309 4.987

330 7.238

Tabla 11. Informacidn proporcionada por el modelo de regresion de Cox.
DIFTP NUMP SDI
0 1 0 1 0 1

Dias S(X,1) S(X,1) S(X,1) S(X,1) S(X,1) S(X,1)
30 0.84704623 | 0.98972894 | 0.84704623 | 0.00012385| 0.84704623 | 0.99089777
67 0.64082428 | 0.97270324 | 0.64082428 | 3.3581E-11|0.64082428 | 0.9757857
70 0.39494846 | 0.94385943| 0.39494846 | 1.3623E-22|0.39494846 | 0.95011445
139 0.23645438 | 0.91422053| 0.23645438 | 1.1478E-34|0.23645438 | 0.92364193
177 0.11281567 | 0.87309853|0.11281567 | 4.3912E-52|0.11281567 | 0.88674945
287 0.03324004 | 0.80920120| 0.03324004 | 7.5952E-81| 0.03324004 | 0.82902482
309 0.00682611 | 0.73332927|0.00682611 | 4.185E-118| 0.00682611 | 0.7597979
330 0.00071875|0.63752696 | 0.00071875 | 4.367E-171|0.00071875 | 0.67119445

Tabla 12. Valores de la funcion de sobrevivencia para cada una de las variables, donde la columnas con 0

muestran los valores de sobrevivencia sin la presencia de dicha variable y las columnas con 1 muestran los de
sobrevivencia con la presencia de dicha variable.

El valor de sobrevivencia va de 1 a 0, donde 1 indica que no existe riesgo alguno de

presentar el evento, de tal forma que un decremento en el valor de esta funcién indica un

aumento en el riesgo de presentar el evento. Como se observa en la tabla 12, sin la

presencia de la variable estudiada el valor de sobrevivencia es el mismo en todos los casos.

Esta probabilidad de sobrevivencia “normal” esta calculada con base en la probabilidad de

riesgo base, la cual se calcula a partir de los datos de la muestra, en este caso personas con
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diagnodstico de osteoporosis. Se observa que el valor de sobrevivencia es afectado
drasticamente con la presencia de NUMP, esto es el riesgo de presentar una caida es mayor
y aln mas, la tabla 12 permite observar como va cambiando dicho riesgo en el tiempo.

De tal manera que se hizo una primera prueba para determinar los intervalos de tiempo para
la EBN, a partir de la informacion proporcionada por Cox acerca del riesgo vy el efecto en el
tiempo de presentar un cambio en las variables involucradas en el modelo.

Dado que estamos usando una EBN tipo TNBN, se necesitan definir intervalos excluyentes.
Primero se determind un intervalo general [1-365] dias y este intervalo se dividié en 3 sub-
intervalos excluyentes los cuales son:

> [1-30] para NUMDP

» [31-150] para DIFTP

» [151-365] para SDI

Esta definicion de intervalos fue hecha con base en lo siguiente: a los 30 dias, de acuerdo a
la funcién de sobrevivencia de NUMP, el riesgo de una caida si NUMP=1 - riesgo =1-
0.00012385, con base a esto se dio un valor “cualitativo” a esa situacion, incremento
moderado en el riesgo de caida, IRRC.

Para el caso de DIFTP y SDI ambas variables disminuyen el riesgo de caida, pero en
diferente proporcién, es decir, ambos prolongan el aumento del riesgo de caida. Para
determinar los intervalos para esas variables se observé en la figura 8 y en la tabla 12, que
los valores de las funciones de sobrevivencia de ambas variables eran similares en los
tiempos 67, 70 y 139, y se determino a partir de esto que el intervalo [31-150] esta asociado
a DIFTP, y dado que la diferencia entre los valores de la funcion de sobrevivencia de
ambas variables en los tiempos 177, 287, 309, 330 eran mas marcados se determind que el
intervalo asociado a la variable SDI fuera [151-365].
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Figura 8. Gréfica de las funciones de sobrevivencia.
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Ahora bien, con base en lo anterior determinamos intervalos de acuerdo a los cambios mas
significativos o representativos del valor de sobrevivencia de cada variable. Suponiendo
que, de acuerdo al valor de sobrevivencia y el tiempo en el que ocurre, el incremento o
decremento del riesgo de presentar una caida esta asociado a diferente tipo de degradacion
de la marcha, ésta informacion fue utilizada para definir los nodos temporales de cada
variable, los cuales se muestran en la tabla 13.

Los valores de la variable caida permiten modelar qué tipo de degradacién de la marcha es,
para nuestro caso, degradacion patoldgica, degradacion normal o si existe alguna terapia
que esta contribuyendo a mantener una marcha normal. Los valores e intervalos de tiempo
para cada uno de ellos se muestran en la tabla 14. Asi, la red bayesiana de eventos queda
construida como se muestra en la figura 9.

/

IRRC [0-10]
IMRC [11-30]
RNC [0-30]

Osteoporosis

T0.8

RRC [31-70]
MRC [71-150]

DRRC [151-290]
DMRC [291-310]
RNC [151-310]

Y D
D
DIFTP NC [31-150]

DPM [0-290]
DNM [291-365]
DCT [0-365]

Figura 9. Red bayesiana de eventos.

DIFTP NUMP SDI
Nodo Valor | Intervalo Nodo Valor | Intervalo Nodo Valor | Intervalo
Temporal dela | propuesto | Temporal de la | propuesto Temporal de la | propuesto
var. var. var.
Decremento 1 [31-70] Incremento | 1 [0-10] Decremento 1 [151-290]
rapido en el moderado en rapido en el
riesgo de caida el riesgo de riesgo de
(DRRC) caida caida (DRRC)
(IRRC)
Decremento 1 [71-150] | Incremento 1 [11-30] Decremento 1 [291-310]
moderado en el rapido en el moderado en
riesgo de caida riesgo  de el riesgo de
(DMRC) caida caida
(IMRC) (DMRC)
Riesgo normal | 0 [31-150] | Riesgo 0 [0-30] Riesgo 0 [151-310]
de caida normal  de normal de
(RNC) caida (RNC) caida (RNC)

Tabla 13. Definicién de nodos temporales. Cada una de las variables cuenta con 3 nodos temporales, cada
nodo temporal con un intervalo excluyente con respecto a los otros nodos temporales de la variable

respectiva.
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Caida

Nodo temporal Valor de lavar. | Intervalo propuesto
Degradacion patolégica de la marcha, alto 1 [0-290]
riesgo de caida (DPM)
Degradacion normal de la marcha apoyada con 1 [291-365]
terapia (DNM)
Degradacion con terapia (DCT) 0 [0-365]

Tabla 14. Definicidn de nodos temporales para la variable caida.

Las probabilidades conjuntas de la EBN construida se calculan directamente de los datos.
De igual manera se utilizo LOOCV para probar la eficacia de la EBN con los datos que se
tiene. La eficacia de la red bayesiana de eventos se muestra en la tabla 15 y la figura 10.

Red Bayesiana de Eventos
Efectividad

0.64705882
Tabla 15. Eficacia de la EBN.

R

Verdadero Falso positivo Verdadero Falso Negativo
positivo negativo

SO P, N W b 01 O N

Figura 10. Resultados de clasificacion con la red bayesiana de eventos.

7.3 Evaluacion de las técnicas utilizadas

De acuerdo a los resultados presentados, se ha comprobado la factibilidad del uso de
técnicas de 1A, en especifico BN, para el modelado de la marcha patoldgica, contrastando
su eficacia con técnicas de andlisis de sobrevivencia, como el modelo de regresion de Cox,
sefialando las ventajas y desventajas de ambas técnicas.

Se observo que al reducir el nimero de variables analizadas utilizando el conocimiento de
los expertos en el domino se mejoraba la eficacia de ambos modelos, debido a que se tienen
pocos datos con respecto al nimero de variables.

Se ha propuesto un primer modelo de la marcha patoldgica que determina el riesgo de caida
de personas adultas mayores. Este modelo se orienta hacia la principal contribucion de este
trabajo pues hasta donde sabemos no existe un modelo de este tipo.
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Se ha mostrado la factibilidad de la construccién de manera automética de un modelo de la
marcha basado en una EBN que permita determinar el riesgo de caida de una persona
asociado a los cambios de los parametros de la marcha. Cabe insistir que en esto radica una
de las contribuciones de la tesis pues dichos modelos generalmente se construyen
manualmente con ayuda de los expertos en el dominio.

8. Conclusiones y discusion de resultados

Hasta el momento se ha probado la factibilidad del uso de técnicas de analisis de
sobrevivencia en especifico el modelo de regresion de Cox, al igual que técnicas de IA, en
especifico BN, para modelar los datos de la marcha de personas adultas mayores. Los
resultados muestran que ambas técnicas permiten obtener informacion dtil para los
expertos en el dominio aungue dicha informacion es proporcionada de manera separada y
es obtenida de manera limitada pues se esta trabajando con datos restringidos debido a los
requerimientos de los modelos.

También hemos corroborado la necesidad de técnicas tales como seleccidon de variables
pues tenemos pocos datos con muchas variables. Como se ha mostrado, s6lo se ha trabajado
con pocos datos pero al tener mas datos se espera mejorar los modelos presentados en la
seccidn anterior.

Hasta el momento s6lo se ha trabajado con datos de un afio de seguimiento, es decir dos
registros de datos de la marcha. Ambos modelos se usaron para determinar si un nuevo caso
analizado tendria caida, con base en la informacion de los datos de la marcha.

Para ambos modelos se considerd Unicamente si existio un cambio en algin parametro de la
marcha de un registro a otro, no se sabia si el cambio detectado estaba asociado al aumento
o disminucion del parametro estudiado. Esto hace suponer que se esta perdiendo
informacion relevante para determinar las relaciones que puedan existir entre parametros de
la marcha asociados con el aumento en el riesgo de caida, es por eso que una de las
contribuciones de este trabajo es incorporar en el modelo utilizado la representacion de este
tipo de cambios.

Una alternativa para considerar la informacion para el modelo de regresién de Cox es el uso
de variables adicionales asociadas al aumento, decremento o ningun cambio de un
pardmetro, esto traeria consigo un aumento considerable en el nimero de variables y ello
implicaria un mayor nimero de muestras para entrenar el modelo. Otra alternativa seria
utilizar representacion de los cambios de los datos como variables binarias con informacién
sobre el tipo de cambio que experimenté una variable. Por otro lado, esta situacién es
menos problematica para el modelo con una Red Bayesiana pues cada variable puede tener
mas de un valor y por lo tanto el nimero de nodos en el modelo no se modifica.

Uno de los objetivos de este trabajo es la representacion de los cambios de la marcha

asociados al aumento de riesgo de caida, que hasta el momento no se ha realizado. Para ello

se aplicaran redes de eventos, las cuales permiten modelar como se relacionan la ocurrencia

de eventos iniciales con eventos futuros. Una de las aportaciones de este trabajo es el

disefio de un modelo que permita determinar los cambios en determinados parametros de la
33



marcha y la relacion que tienen en el cambio de otros pardmetros que inicialmente no se
detectaban como indicativos de sufrir una caida. También dicho modelo permitira
determinar el aumento del riesgo de acuerdo a los cambios de la marcha. Y ain mas como
contribucién principal de este trabajo se prevé la construccion de dicho modelo a partir de
los datos.

De acuerdo a los resultados obtenidos, el modelo de regresion de Cox permite obtener
probabilidades de riesgo de caida de acuerdo al cambio que tienen las variables predictivas
en un periodo de tiempo, aunque como se ha mencionado la limitante es que sélo se
considera presencia o ausencia de dichas variables, y ademas no se permite modelar
relaciones entre las variables. Por otro lado, las BN permiten el modelado de relaciones
entre variables ademas de considerar no sélo variables binarias. De tal forma que ambas
técnicas pueden ser tratadas como técnicas complementarias para la construccion de un
modelo basado en EBN, pues una EBN permite un modelado de las relaciones entre
variables no binarias y ademas obtener una medida del riesgo de presentar un evento. El
reto en esto es que el disefio de dicho tipo de BN no se realiza de manera automatica y
depende en su mayoria de la experiencia de los expertos en el dominio, y esto es una
desventaja en dominios en los que los expertos no tienen certeza o desconocen por
completo informacion fundamental para el disefio de un modelo, como el de la marcha
patoldgica, informacién como tipos de cambios, relaciones entre variables, efecto del
cambio de una variable en el riesgo de presentar un evento de interés.

Los resultados mostrados hasta el momento dan evidencia que es posible realizar la
construccion de un modelo basado en EBN que permite inferir el riesgo de caida de
acuerdo a los cambios detectados en la marcha. Se descubre de manera automatica a partir
de los datos el modelo, y se puede recurrir a los expertos para validar y complementar este
modelo.

9. Actividades por realizar

Ahora bien, de acuerdo al trabajo realizado queda por hacer, en principio el mejoramiento
del modelo para determinar riesgo de caida no s6lo de personas con osteoporosis detectada
sino para personas adultas mayores en general, modificando la funcién de riesgo base
calculada por el modelo de regresion de Cox. Para ello proponemos utilizar la informacion
de personas sin osteoporosis para la construccién de dicha funcién de riesgo base, cuyos
datos también estaran disponibles en el Laboratorio de Analisis de Movimiento del INR.

Cubrir las limitaciones del modelo de regresion de Cox, pues hasta el momento con los
resultados obtenidos s6lo sabemos que hubo un cambio en una variable y es deseable para
complementar lo obtenido con la informacion de los expertos en el dominio, ademés
incorporar la informacion de si ese cambio es un aumento o decremento en el valor del
parametro.

Mejorar la construccion automética de la EBN, pues como se ha comentado las variables

detectadas por el modelo de regresion de Cox difieren con el conocimiento proporcionado

por parte de los expertos del INR sobre las variables relevantes. Asi, se propone el uso de

técnicas reportadas para seleccion de atributos en datos temporales [34], [40], [51]. Asi
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como mejorar la seleccion de las relaciones utilizando otras opciones, como correlacion
entre variables, y no limitarnos exclusivamente a la informacion del modelo de regresion de
Cox. Refinar la manera de seleccionar los intervalos de cambio, proponiendo medidas de
cambio relevante con base a los valores de las funciones de sobrevivencia de cada variable
predictiva. Probar otro tipo de redes de eventos como las NPEDT [15], [16], [17] ¥
comparar su eficacia con la TNBN.

Utilizar técnicas distintas a la seleccion de variables que permitan manejar el problema de
tener muchas variables y pocos datos, utilizar oversampling o una combinacién de
oversampling con seleccion de variables para trabajar con los datos que actualmente se
tienen, hasta que se tenga por completo la base de dados del INR.

Evaluar la eficacia del modelo propuesto probandolo con datos nuevos asi como utilizando
otro tipo de datos de la marcha, como los proporcionados en un estudio de estabilidad.

35



iezl|Ea. Jod S3pEpIARTY

SECEZ Bzl
SIPLPLY

51321 B| 20 ESUEA(

5153 PLAp PINYINS]

SOINJ/HE 3@ UglDealgnd A UG RIeEpay

oysandosd o 2pow |2p ouadwasap [E0 LoIen Ba]

msandnad ogapn [[Ap cnuan s aniag

UD[IRSII5aNU] 3P 0U2 Opur 835
|30 UAINeN|PAR D] 3100 3WIPAP [ UCIEIDdRg

S RAG| 2 S0INQ J1B A S0INQLITe 5C] 50000
opuesn ounued|e (@0 oyadwaszp 2p uonesedwod

SRLIOITNE|ES
ST LR S WU s il U epu ) |9 By e

BYJIEW B 3F SOINCLI2
S0 U325 Bl eJed o032 Un 30 2152ndoud

S2IOAB L
=P ne sPuns 1ad 2 sepe an afsan R s aalsa G
CIqUUED |3 JEIDS1E0 BIEC O[30 UN S0 oUas]

eysardoid | 80 BSUELB]

36

si=a7 A0 prsandod B apucneipday

53BUILI| 310 SOPEIN5ad =0 SIS EUY

HM| |0 5D01ED 50 0D SEMUISL 2P Bgan.d AUDDI3|23

Figura 11. Cronograma de actividades.

S0P LU SEIU oD
U3 S0OURAE 30 UCIDIDaId 218D S33U35 30 UDIShaY

S00EP 50| SPUQ JEILISITEIE]

YN 3T SC1PR AT B| 30 UDTHITI0

M| I20 52J0pEEIE3AL]
uoz sRuounad A £203) 13Uz uopediaiey

LB |20 0PE1ST |20 UD|Shad

PepLALY

TT0E 010

La figura 11 muestra el cronograma de actividades.

10. Plan de trabajo




11. Referencias
[1]. Abdelkader C., Cutler R. et Davis L. (2002), View-invariant estimation of
height and stride for gait recognition, Proceedings of the International European
Conference on ComputerVision Workshop Copenhagen on Biometric
Authentication, 155-167.

[2]. Amaro E., Reyes C., Arch E. et Mandujano M. (2007), Statistical vectors of
acoustic features for the automatic classification of infant cry, International
Journal of Information Acquisition, 4, 347-355.

[3]. Ancell A. (2009), Prediccion Probabilistica de Precipitacion, Tesis
Doctoral, Universidad de Cantabria.

[4]. Armitage P., Berry G. et Matthews J. N. S. (2002), Statistical methods in
medical research, ed Wiley, 4a edicion.

[5]. Arroyo G., Alvarez Y. et Sucar L. E. (2000), SEDRET - an intelligent
system for the diagnosis and prediction of events in power plan, Expert Systems
With Applications, 18, 2, 75-86.

[6]. Arroyo G., Sucar L. E. (1999), A Temporal Bayesian Network for Diagnosis
and Prediction, Proceedings 15th Conference on Uncertainty in Artificial
Intelligence (UALI), 13-20.

[7]. Baxt W. (1990), Use of an artificial neural network for data analysis in
clinical decision making: the diagnosis of acute coronary occlusion, Neural
Computation; 2: 480-489.

[8]. Bounds D. et Lloyd P. J. (1988), A multi-layer perceptron network for the
diagnosis of low back pain, Proceedings IEEE International Conference on
Neural Networks, 2, 481-489.

[9]. Carvalho V., Naas I. A., Mollo M. et Massafera V. (2005), Prediction of the
Occurrence of Lameness in Dairy Cows using a Fuzzy-Logic Based Expert
System-Part I, Agricultural Engineering International: the CIGR Ejournal, 7.

[10]. Chan K., Lee T., Sample P., Goldbaum M., Weinreb R. et Sejnowski T.
(2002), Comparison of machine learning and traditional classifiers in glaucoma
diagnosis, IEEE Transactions on Biomedical Engineering, 49, 9, 963-974.

[11]. Charitos T., Gaag L., Visscher S., Schurink K. et Lucas P. (2009), A
dynamic Bayesian network for diagnosing ventilator-associated pneumonia in ICU
patients, Expert Systems with Applications, 36, 2, 1249-1258.

[12]. Dabiri F., Vahdatpour A., Noshadi H., Hagopian H. et Sarrafzadeh M.
(2008), Ubiquitous Personal Assistive System for Neuropathy, The 2"
37



International Workshop on Systems and Networking Support for Healthcare and
Assisted Living Environments (HealthNet).

[13]. Davis R., Ounpuu S., DeLuca P. et Romness M. (1999), Clinical Gait
Analysis and Its Role in Treatment Decision-Making, MedGenMed, 1, 1.

[14]. Dreiseitl S., Ohno L., Kittler H., Vinterbo S., Billhardt H. et Binder M.
(2001), A comparison of machine learning methods for the diagnosis of pigmented
skin lesions, Journal of Biomedical Informatics, 34, 28-36.

[15]. Ferndndez S., Diez F.J., Arroyo G. et Sucar L.E. (2007), Comparison of two
type of Bayesian networks: a case study, Applied Artificial Intelligence, 21, 3, 185
- 209.

[16]. Galan S. F., Aguado F., F. J. Diez et Mira J. (2002), NasoNet, Modeling the
Spread of Nasopharyngeal Cancer with Networks of Probabilistic Events in
Discrete Time, Artificial Intelligence in Medicine, 25, 3, 247-264.

[17]. Galéan S. et Diez F. (2002), Networks of probabilistic events in discrete time,
International Journal of Approximate Reasoning, 30, 2, 181-202.

[18]. Graves A. et Schmidhuber J. (2009), Offline handwriting recognition with
multidimensional recurrent neural networks, , Advances in Neural Information
Processing Systems, 21, 545-552.

[19]. Gresele P., Binetti B. M., Branca G., Clerici C., Asciutti S., Morelli A,
Semeraro N. et Colucci M. (2008), TAFI deficiency in liver cirrhosis: Relation
with plasma fibrinolysis and survival, Thrombosis Research, 121, 6, 763-768.

[20]. Harrel F. E. (2001), Cox proportional hazard regression model, Model in
regression modeling strategies, 465 — 507.

[21]. Haworth J. (2008). Gait, aging and dementia, Reviews in Clinical
Gerontology, 18, 39 — 52.

[22]. Hamilton J. D. (1994), Time series analysis, Princeton University Press,
Princeton, NJ.

[23]. Jha S., Li W. et Seshia S. (2009), Localizing Transient Faults Using
Dynamic Bayesian Networks, High Level Design Validation and Test Workshop
IEEE International, 82-87.

[24]. Johnson S., Fielding F., Hamilton G. et Mengersen K. (2009), An Integrated
Bayesian Network approach to Lyngbya majuscula bloom initiation, 18th World
IMACS / MODSIM Congress, 4255-4261.

38



[25]. Kangas M, Konttila A, Lindgren P, Winblad | et Jimsa T. (2008),
Comparison of low-complexity fall detection algorithms for body attached
accelerometers, Gait Posture, 2, 2, 8591.

[26]. Kawahara Y., Fujimaki R., Yairi T. et Machida K. (2005), Diagnosis
Method for Spacecraft Using Dynamic Bayesian Networks, 8th International
Symposium on Artificial Intelligence, 85-91.

[27]. Kim Y., Street W. et Menczer F. (2000), Feature selection in unsupervised
learning via evolutionary search, Proceedings of the sixth ACM SIGKDD
international conference on Knowledge discovery and data mining, 365 — 369.

[28]. Kornacker M., Stumm J., Pott C., Dietrich S., Sissmilch S., Hensel M.,
Nickelsen M., Witzens-Harig M., Kneba M., Schmitz N., Ho A. D. et Dreger P.
(2009), Characteristics of relapse after autologous stem-cell transplantation for
follicular lymphoma: a long-term follow-up, Annals of Oncology, 722-728.

[29]. Lee H. et Chou L. (2006), Detection of gait instability using the center of
mass and center of pressure inclination angles, Physical medicine and
rehabilitation, 87, 4, 569-575.

[30]. Li H. et Luan Y. (2003), Kernel Cox regression models for linking gene
expression profiles to censored survival data, Biocomputing, 65-76.

[31]. Lin S. W., Sun C. H. et Chen C. H. (2008), Temporal Data Mining Using
Genetic Algorithm and Neural Network: A Case Study of Air Pollutant Forecasts,
Geo-Spatial Information Science, 7, 1, 31-38.

[32]. Lloyd D. Fisher et Lin D. Y. (1999), Time-dependent covariates in the Cox
proportional-hazards regression model, Annual Review of Public Health, 20, 145 -
157.

[33]. Madu E. O., Stalbovskaya V., Hamadicharef B., Ifeachor E. C., Van Huffel
S. et Timmerman D. (2005), Preoperative Ovarian Cancer Diagnosis using Neuro-
Fuzzy Approach, European Conference on Emergent Aspects on Clinical Data
Analysis (EACDA 2005).

[34]. Martinez M. et Sucar L. E. (2008), Learning Dynamic Naive Bayesian
Classifiers, Florida Artificial Intelligence Research Symposium (FLAIRS-21), 655-
659.

[35]. McGonigal M. (1994), A new technique for Survival Prediction in

Trauma Care Using a Neural Network, Proceedings World Conference on Neural
Networks, 3495-3498.

39



[36]. Meyer D. (1997), Human gait classification based on hidden Markov model,
3D Image Analysis and Synthesis, 139-146.

[37]. Nan B., Emond M. J. et Wellner J. A. (2004),Information bounds for Cox
regression models with missing data, Annals of Statistics, 32, 2, 723-753.

[38]. Nelson A. J. (1974), Functional ambulation profile, Physical Therapy, 54,
10, 1059-1065.

[39]. Noguchi H, Kato R, Hanai T, Matsubara Y, Honda H, Brusic V et
Kobayashi T. (2002), Hidden Markov model-based prediction of antigenic
peptides that interact with MHC class 1l molecules, Journal of bioscience and
bioengineering, 94,3, 264-270.

[40]. Palacios M., Brizuela C., Sucar L.E. (2008), Evolutionary Learning of
Dynamic Naive Bayesian Classifiers, Florida Artificial Intelligence Research
Symposium (FLAIRS-21), 660-665.

[41]. Papageorgiou E. 1., Papandrianos N. I., Karagianni G., Kyriazopoulos G. et
Sfyras D. (2009), Fuzzy Cognitive Map Based Approach for Assessing Pulmonary
Infections, ISMIS 2009, 109-118.

[42]. Peduzzi P., Concato J., Feinstein A. R. et Holford T. R. (1995), Importance
of events per independent variable in proportional hazards regression analysis. II.
Accuracy and precision of regression estimates, Journal of Clinical Epidemiology,
48, 1503-1510.

[43]. Phillips P., Sarkar S., Robledo I., Grother P. et Kevin Bowyer (2002), The
Gait Identification Challenge Problem: Data Sets and Baseline Algorithm,
International Conference on Pattern Recognition, 1.

[44]. Romero M., Martinez J. et Carrasco J. (2008). Gait Recognition Based on
Silhouette, Contour and Classifier Ensambles.. Proceedings of 13th Iberoamerican
Congress on Pattern Recognition (CIARP2008), Habana, Cuba. Published, 527-
534.

[45]. Saboune J. et Charpillet F. (2005), Markerless Human Motion Capture for
Gait Analysis, Reporte Técnico.

[46]. Salinas M. (2008), Modelos de Regresion VI. Analisis de Sobrevivencia,
Ciencia & Trabajo, 10, 28, 75-78.

[47]. Seijas C., Caralli A., Villasana S., S&enz L. et Arteaga F. (2006), Prediccién
de hipertension arterial usando maquinas de vectores de soporte, Ingenieria UC,
13, 3, 13-18.

40



[48]. Stafford W. (2004), Support vector machine applications in computational
biology, Kernel Methods in Computational Biology, 71-92.

[49]. Tong S., Koller D., Kaelbling P. (2001), Support Vector Machine Active
Learning with Applications to Text Classification, Journal of Machine Learning
Research, 999-1006.

[50]. Uden C. et Besser M. (2004), Test-retest reliability of temporal and spatial
gait characteristics measured with an instrumented walkway system (GAITRIite®),
BMC Musculoskelet Disorder, 5.

[51]. Vidal R. et Favaro P.(2007), DynamicBoost: Boosting Time Series
Generated by Dynamical Systems, IEEE 11th International Conference on
Computer Vision, 1-6.

[52]. Visscher S., Lucas P., Schurink C., Bonten M. (2009), Modelling treatment
effects in a clinical Bayesian network using Boolean threshold functions, Artificial
Intelligence in Medicine, 46, 251-266.

[53]. Yee-Moon A., Wai-Kei C., Wang M., Hiu-Shuen I., Goggins W. B., Yu C.,
Lui S. et Zanderson J. (2007), Prognostic Value of Cardiac Troponin T Is
Independent of Inflammation, Residual Renal Function, and Cardiac Hypertrophy
and Dysfunction in Peritoneal Dialysis Patients, Clinical Chemistry, 53, 882-889.

[54]. Yu L. et Liu H. (2007), Feature Selection for High-Dimensional Data: A
Fast Correlation-Based Filter Solution, Proceedings of The Twentieth
International Conference on Machine Leaning (ICML-03).

[55]. Zhou M. (2001), Understanding the Cox Regression Models with Time-
Change Covariates, The American Statistician, 55, 2, 153-155.

41



Anexo A

Tosted on: 24/04/06 09:55:52 a.m.

Instituto Nacional de Rehabilitacién

Av., México Xochimilco 288
Col. Arenal de Guadalupe
Tialpan, México. DF 14389

Tett 506891000

~ec2003-42-0m8 |

Age G | el LEG FigM | e
nr ]

T F s T

|""""‘ osteoporosis

a9 Simp Time {sec)

ET: Tow In 7 Oul (deg)

FAP Score | 83

Registro de datos de la marcha, con el sistema gaterite.

Subject Information
Humber: C2003-42-004
First Name: Irma
Middle Name:
Last Narme:
Date: 02114106
Trial Type: Closed Base
Trial Eyes: Eyes Open

General Statistics

B et 1)} AV |
Y A s 405 oM
XS0 052 om
YSD 042 em
X Range oo 262 CM
T L I |
R L/ A |
KMl e 00 oM
¥ Mg ———————ee - 093 om
B i IV, | I
A Disp Avg ————————— (42 om
¥ Disp Avg e 035 cm
L 1/
T (1 [
B —— A ]
R e — 1 1
Radial Measures

Radial Disp AVg ~———emermreresrmeeme 058 £
Radial Disp SD sesssessemsmsmsmsomsoeee 032 o

L —
Registro de datos de estabilidad.

Balance Test

Area Measures
Avea Circular 322 emsg
#rea Rectangular 559 omsq
Area Effective 141 emsq
Path Length Measures
Path Length 2644 cm
L — A Sl
PalhlArEa oo G403 1iom
Vielocity Measures
J e —— [ L1
Vit Min +—meme e -6 50misec
L —— L L
L — L 211
YA e 1. 0cmiset
BOS Relative Measures
[ e e e — L I
DevCG Y wrmmmrsmimssoseee 267 €M
Efipse - 95th Percentile
L R e L1
Arealdh e 348 cm 57
Major85 ——mr e 1458 M
MNOMES seemmmeremesemmsssmssssssiessscsscsscnssnaneenee (759 £M
Tan85 143
5510 deg

42






