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S’apliqguen analisis predictius en pacients menors dedat de [I'Hospital
Psiquiatric Universitari Institut Pere Mata, amb l'objectiu d’esbrinar els motius
pels quals els pacients deriven a un altre diagnostic o mantenen el mateix
diagnostic al cap de 6 anys. També s’analitzen els motius que porten els
pacients a una millora o0 un empitjorament segons la valoraci6 GAF (escala
d’avaluaci6 de funcionament global).

Es genera una agrupacio i classificacio de totes les patologies, juntament amb
una taula de canvi de diagnostic, en qué s’elegeixen els trastorns d’adaptacio,
els trastorns d’ansietat i els trastorn de deficit d’atencio amb hiperactivitat com
patologia per a aplicar els calculs predictius. El motiu és que aquestes son les
gue agrupen més pacients i més canvis de diagnostics.

A continuacio s’elegeix I'arbre de decisions com a model predictiu util, al qual
se I'hi apliquen sis bases de dades diferents: Csmij, psicopatologia, valoracio
social, anamnesis, medicaments i hospitalitzacié/urgencies. Aquestes
individualment i conjuntament i d’aquestes dades s’obté setze arbres predictius
diferents.

De lanalisi d'aquets arbres predictius s’observa que les variables de
psicopatologia, com l'insomni d'inici, fa que els pacients derivin cap a un
trastorn d’ansietat, o que variables com hetero agressivitat i disforia o
explosivitat i inquietud, combinades influeixen en que el pacient acabi amb un
trastorn de conducta.

El fet de donar positiu en algunes variables de valoracié social com son: tenir
relacions socials inadequades, alteracié dels habits, consum de toxics o




dificultats en la integracio amb els iguals augmenta el risc de derivar cap a un
trastorn de la personalitat. En canvi, els pacients que mantenen relacions
socials inadequades i, a més a més no tenen aficions, sbn més proxims a
acabar amb un trastorn de conducta.

També els arbres decisions ens indiquen que tenir dificultats en 'adquisicié de
'aprenentatge o dificultats amb l'adaptaci6 amb el professor son simptomes
gue indiquen que el pacient pot derivar cap a un trastorn de I'aprenentatge.

Abstract (in English, 250 words or less):

Applying predictive analysis to patients under the age of 18 at University
Institute Pere Mata (UIPM), a psychiatric hospital, with the aim of finding out the
reasons why they maintain or develop another pathology over a 6 year period
from the original diagnosis. We also analyse the reasons why patients improve
or deteriorate as measured by the Global Assessment of Function (GAF).

First of all, pathologies are grouped in seventeen groups according to the
similarities of the mental illness. Then a pathologies change table is created to
see which patients shows signs of having changed pathology. Adaptation
disorder, anxiety disorder and attention deficit with hyperactivity disorder have
been chosen to be applied to the predictive calculation, as these are the
pathologies that more patients have shown the most changes.

The decision tree is chosen as a useful predictive method for analysing the
reasons why the pathologies change in the patients, which is applied to the five
different databases; Csmij, psychopathology, social evaluation, anamnesis and
medicines, both separately and all together, obtaining sixteen different trees.

We note that the variables of psychopathology such as early insomnia has an
influence on the change of the pathology towards anxiety disorder, or combined
psychopathology variables like hetero aggressiveness and dysphoria or
explosiveness and anxiety have influence that patients final diagnosis is a
conduct disorder.

Matching social variables such as inadequate social relationships, changing
habits, consumption of toxics or difficulties in integrating with peers, increase
the risk to developing a personal disorder. Instead the patient with on increased
change a conduct disorder will have inadequate social relationships and luck
any interest of hobbies are closest to end with a conduct disorder.

The decision trees also tells us that the patients who have difficulty in acquiring
learning or teacher integration difficulties are symptomatic indications of a
learning disorders.
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1. Introduccio6

1.1 Context i justificacio del treball

L'Hospital Psiquiatric Universitari Institut Pere Mata (Reus, Tarragona)
ofereix atencio a la comunitat en els ambits de salut mental, discapacitat,
geriatria i serveis sociosanitaris tant per a adults com a infants i joves de
menys de 18 anys.

Entre els estudis possibles, els professionals de I'hospital tenen interés
en saber si alguns factors com el social, la psicopatologia o 'anamnesi,
son causants de que els pacients menors d’edat empitjorin la patologia
diagnosticada o de que al cap del temps se I'hi diagnostiqui una
patologia diferent.

L'Hospital Psiquiatric Universitari Institut Pere Mata (HPUIPM),
especialitzat amb el tractament psiquiatric, porta els dltims anys fent una
recopilacid6 d’informacié de caracter sanitari (Csmij), valoracié social,
anamnesis, psicopatologia, medicaments i urgencies/ hospitalitzacions
dels pacients atesos.

Amb aquesta informacié s’ha generat una base de dades massives que
conté informacié medica, psiquiatrica, psicologica i social del pacients
atesos.

Amb l'acumulacié d’aquesta gran quantitat de dades, I'analisi predictiu
podria estimular la transformacié de la medicina reactiva actual cap a la
medicina predictiva, preventiva i personalitzada. No obstant aixo, l'alta
dimensionalitat i I'alta complexitat de les dades involucrades dificulta la
traduccié d’aquestes dades en conclusions clinicament rellevants.

Aplicar metodes per poder estimar quins atributs son els que influeixen
en els canvis de patologia o 'empitjorament de la malaltia, permetria
I'anticipacio a futurs esdeveniments i poder realitzar canvis a temps.

Identificar aquests atributs també pot servir de base per modificar els
protocols de tractament, de tal forma que es puguin identificar els punts
on és millor centrar els esfor¢os en el tractament de pacients.

L’'analisi predictiu €s una area de la mineria de dades que pretén predir
tendéncies i patrons de comportament a partir d'una gran base de
dades. Cada cop s'utilitza més en la medicina predictiva analitzant dades
antigues i aplicant-les sobre noves mostres per predir les probabilitats
segons els valors aportats.



Es tracta d’'una area que agrupa una varietat de tecniques estadistiques
de modelitzaci6é, aprenentatge autonom i mineria de dades amb la
finalitat d’analitzar les dades actuals i historiques reals.

L'area de recerca de I'Hospital Psiquiatric Universitari Institut Pere Mata
(HPUIPM), publicara un estudi analitzant les causes de l'augment de
pacients menors d’edat durant els dltims anys. Algunes d’aquestes
dades s’empraran en I'elaboracié d’aquesta publicacio, on figuraré com a
col-laborador.

Préviament al inici de la realitzacio del treball final de master he realitzat
una recerca de articles i llibres que utilitzat com a base d'inici d’aquest
treball, entre la informacié recollida destaco: Time Trends Over 16 Years
in Incidence-Rates of Autism Spectrum Disorders Across the Lifespan
Based on Nationwide Danish Register Data [4], Trends in Mental Care
among Children and Adolescents [5], Machine learning classification of
surgical pathology reports and chunk recognition for information
extraction noise reduction [6].

1.2 Objectius del Treball

L'objectiu del treball és realitzar una analisis predictiva a partir de la base
de dades massiva de L’Hospital Psiquiatric Universitari Institut Pere Mata
(HPUIPM), .

Aquesta base de dades recopila la informacié de caracter sanitari
(Csmij), valoracié social, anamnesis, psicopatologia, medicaments i
urgéncies/ hospitalitzacions des de I'any 2010 fins a la data d’avui.

Aquest treball mostra el primer analisi cientific que s’ha dut a terme amb
aquestes dades. Es un estudi realitzat sobre els pacients menors de 18
anys ingressats per primera vegada el 2010.

Entre els objectius a aconseguir amb aquest estudi citem els seglents:
A- Demostrar 'augment de pacients infantils (fins a 18 anys) que
tenen algun tipus de trastorn com a pas previ per determinar quins
factors personals poden ser causants de lincrement de la demanda
(identificacié de factors de risc).

B- Quantificar els pacients que canvien de patologia i els que
milloren empitjoren el diagnostic.

C- Analitzar els motius que porten als pacients a realitzar un canvi de
diagnostic o a la millora o empitjora de la gravetat del diagnostic.

Per realitzar les analisis predictives s’ha utilitzat el software Rapidminer®.



1.3 Enfoc i métode seguit

L’'analisi de dades intel-ligent permet poder identificar la complexa relacio
entre els simptomes i les malalties de tractament , aixi com contribuir a
la reduccio del cost de I'atencio al pacient i el disseny i implementacié de
guies cliniques més rapid.

El potencial d’'una analisi predictiva és proporcionar a l'usuari final un
suport a la presa de decisions mediques.

Entre moltes plataformes d’analisis de dades intel-ligent, podem trobar:
Hadoop [15], Mahout [16], SparkR [17], PySpark [18], i
RapidMiner®[19,20,21].

Hadoop [15]: és una implementacié de codi obert de MapReduce. El
sistema d’'arxius distribuits Hadoop (HDFS) és un sistema d'arxius basat
en disc que s'estén a través dels nusos en un sistema distribuit. HDFS
encapsula, distribueix i realitza 'emmagatzematge local en una Unica
unitat logica que ofereix la possibilitat de la divisié6 automatica de dades
en blocs i discos de replicacio i locals.

Mahout [16]: va ser desenvolupat proporcionant biblioteques de mineria
de dades escalables. Tot i que mahout és ampliament utilitzat per a
lanalisi predictiu escalable, també és questionada, ja que les seves
biblioteques no proporcionen un marc general per a la construccio
d’algoritmes i la qualitat de la solucié donada varia significativament
depenent de I'experiéncia del col-laborador.

Mahout també se centra en algoritmes especifics d'aplicacio, en lloc de
construir models d’execucio.

SparkR [17] i PySpark [18]: proporciona als usuaris R i Python un front-
fi [22] lleuger per a un sistema Spark mitjancant la compilacio de les
sequeéncies d’'ordres declaratives a baix nivell.

Els treballs amb MapReduce es consideren valuosos tenint en compte la
popularitat de R i Pyton en la comunitat cientifica de dades.

RapidMiner[19,20,21].: es va fer molt popular en els darrers anys i é€s
recolzat per una gran comunitat. El seu atractiu és el GUI (interfase
grafica d'usuari) i I'ajut contextual basat en wiki-base, ja que aquests dos
factors permeten la facilitat d’ds i un aprenentatge rapid.

Un dels avantatges importants de RapidMiner® és la flexibilitat en el
disseny del procés a través del "Procés / Subprocés", estructures i
"Macros" que representen les variables globals de I'ambient. Aixo permet
un disseny visual de processos complexos i d'alt nivell d’automatitzacio.

Es realitzaran els analisis predictius amb el programa RapidMiner® pels
avantatges que ens aporta i la facilitat de programacio.



RapidMiner® és un programa informatic per a l'analisi i mineria de
dades. Permet el desenvolupament de processos d'analisi de dades
mitjancant 'encadenament d'operadors a través d’'un entorn grafic. S'usa
en investigacio, educacio, capacitacio, creacio rapida de prototips i en
aplicacions empresarials.

L'aplicacié basica és gratuita i inclou la capacitat de 10.000 columnes i
meés de 500 operadors.

La versio inicial va ser desenvolupada pel departament d'intel-ligencia
artificial de la Universitat de Dortmund en 2001. Es distribueix sota
licencia AGPL i esta allotjat en SourceForge des de 2004.

RapidMiner® proporciona més de 500 operadors orientats a I'analisi de
dades, incloent els necessaris per a realitzar operacions d'entrada |
sortida, preprocessament de dades i visualitzacio. També permet utilitzar
els algoritmes inclosos en Weka.

Pel format de la base de dades i la complexitat del mén de la psiquiatria
en agrupar i definir les patologies, s’acorda, juntament amb els
professionals de L’Hospital Psiquiatric Universitari Institut Pere Mata
(HPUIPM) realitzar, en una primera fase, un estudi del perfil general de
tots els pacients amb les patologies que tenen cadascun d’ells. Aquesta
primera analisi general es realitzara per tal d’identificar quines patologies
tenen més nombre de pacients i quines deriven a altres patologies al
llarg del temps.

Un cop identificat el nombre de pacients i comparat amb les memories
dels ultims anys, es demostra que hi ha un augment de pacients si es
compara en els ultims anys.

També es realitza una taula separada per sexe, per observar quin té
més demanda.

Feta aquesta analisi inicial es decidira quines patologies tenen meés
interes de ser analitzades des d’un criteri medic.

Se seleccionen els atributs més rellevants de la base de dades massiva
amb metodes iteratius de RaidMiner® i criteris medics.

Aquest enfocament requereix un temps de preparacio de les dades |
agrupacio pero ens permetra evitar fer analisis innecessaris,
seleccionant les patologies més significatives amb un nombre de
mostres suficients per dur a terme aquest analisis.

El métode sequit és el que il-lustra la imatge 1.
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Interpretacio, Avaluaci6 i Validacio

Imatge 1 Representacid del procés a seguir

1 — Selecci6 dels conjunt de dades a treballar. Exportant la informacié
des de la base de I'hospital a una base de dades Excel i codificant el
pacient amb un namero (NMI) s’obté un subconjunt de dades propici per
fer l'analisi.

Aquest pas es repeteix diverses vegades degut al gran nombre de dades
disponibles a 'Hospital Pere Mata.

En cada arxiu Excel es disposa dels NMI (identificador de cada pacient) i
els atributs acordats segons les caracteristiques de cada estudi.

Es generaran sis arxius Excel: base Csmij, valoracio social, anamnesis,
psicopatologia, medicaments i urgéncies i hospitalitzacions.

Treballar amb totes les dades disponibles suposa tenir un volum enorme
de dades, amb processos de calcul lents i problemes de carrega de
dades al RapidMiner®, per aixo es decideix I'estructuracié i seleccié de
les dades rellevants en sis arxius.

2 — Transformacié del conjunt de dades d’entrada. El format d’entrada al
programa d’analisis predictiu (RapidMiner®) és amb Excel, on en l'arxiu



Excel s’apliquen funcions per adequar el format de certes variables no
compatibles amb RapidMiner®, permeten que el programa en pugui fer
una lectura agil i correcta.

3 — Analisi de les propietats de les dades i posterior refinament
(preséncia de valors atipics).

S’observara que les dades segueixin certa logica, identificant en primer
lloc la informacié i els factors que fan que aquesta no concordi i, en
segon lloc, eliminant les dades defectuoses que puguin alterar els
resultats.

L’'opcio de treballar amb les distancies euclidianes i eliminar els valors
gue s’allunyin del centre [3] es descarta degut a que la complexitat de les
dades no permet generar un patré per detectar valors atipics. La causa
€s que moltes variables estan en format text i els errors estan ocasionats
per la falta d’'informacid, dates mal col-locades, etc.

Per tant es treballa amb I'opcié d’observacio i identificacio fent diferents
tipus de llangament identificant les mostres amb dades defectuoses.

4 — Seleccié i aplicacié de técniques de mineria de dades. Es construeix
un model d’agrupacio dels valors per tal d’identificar els més nombrosos.
Es genera una taula per tal d’analitzar la quantitat de pacients que
passen d’'una patologia a una altra.

Es decideix fer aquest pas previ per tal de realitzar els analisis predictius
als grups de més interes.

5 — Selecci6 dels atributs. S’aplicara diferents operadors del programa
RapidMiner® per tal d’'identificar els atributs amb menys pes i aixi poder
treballar amb un volum més acotat d’atributs.

6 — Extraccié del coneixement. Mitjangant diverses técniques d’analisis
de dades s’extreuen models de coneixement que representen patrons de
coneixement observat.

Es determina aplicar models d’analisis predictiu, els quals permetran a
I'Hospital trobar certs patrons que influeixin en els diagnostics.

7 — Interpretaci6, avaluacio i validacié dels resultats. Un cop obtingut els
patrons de coneixement Ss’interpreten facilitant la comprensié dels
professionals i s’avaluaran mitjancant models d’avaluacié que ofereix el
mateix programa RapidMiner® indican quin model és més precis.



Al tractar-se d’'un nou tipus d’estudi en I'Hospital Psiquiatric Universitari
Institut Pere Mata (HPUIPM),que no ha estat utilitzat anteriorment, no
adaptarem cap tipus de software existent en I'hospital. Es generaran tots
els algoritmes nous amb el RapidMiner®.

1.4 Planificacio6 del Treball i Recursos Emprats

Els treballs d’extraccio d'informacid, neteja de dades, classificacio de les
mostres i analisis s’ha dut a terme a les instal-lacions de recerca de
I'Hospital Psiquiatric Universitari Institut Pere Mata (HPUIPM). La
informacio que s'utilitza a les instal-lacions esta anonimitzada de manera
gue no es pot identificar el pacient, ja que es treballa amb dades
privades i sensibles de pacients i per temes de responsabilitat, com de
legislacid, no poden ser extretes de les instal-lacions.

S’ha utilitzat les fulles de calcul Excel per aplicar calculs i modificacions

de dades i el software RapidMiner® per la classificacié, neteja i analisis
de les dades.
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1.5 Breu sumari de productes obtinguts

El projecte fi de master conté com a resultat taules que quantifiquen el
tipus de pacient segons linterval d’edat, sexe i [l'Ultima patologia
diagnosticada. | com a producte final, arbres de decisions amb el
percentatge de confianca d’aquests que pretén predir si un pacient al
cap de 6 anys del primer diagnostic mantindra el diagnostic inicial o
derivara cap a un altre diagnostic, si la gravetat del diagnostic va cap a
millor o pitjor segons el GAF(Escala de avaluacié de funcionament
global) [14].

1.6 Breu descripci6 dels altres capitols de la memoria

El capitol 2 descriu les metodologies possibles a utilitzar en cada pas i el
motiu pel qual ens decidim per unes. Dintre les metodologies
seleccionades es pretén fer un resum del principi de funcionament dels
operadors elegits des d’una perspectiva informatica com matematica.

El capitol 3 explica els treballs realitzats a les instal-lacions de recerca
de I'Hospital Psiquiatric Universitari Institut Pere Mata (HPUIPM), la
informacio disponible per poder generar els processos predictius (base
de dades), els operadors aplicats en cada cas i els resultats obtinguts a
les instal-lacions.

A les conclusions, capitol 4, es descriu dels resultats obtinguts, una
valoraci6 de si s’han aconseguit els objectius i propostes de nous
analisis a executar en un futur.



2. Metodologies

En el transcurs del projecte s’ha emprat diverses metodologies d'analisi
intel-ligent de dades, agrupades en metodologies per a la preparacio de
les dades, procediments per a I'analisi de la informacié i metodologies
per a la valoracio dels resultats. Dins del primer grup trobem aquelles
encaminades al refinament de les dades, l'agrupament de dades i la
seleccié datributs. Per a l'analisi de les dades hem emprat I'arbre de
decisions com a model util pels tecnics de I'hospital. Préviament hem
aplicat metodologies de calcul del pes de cada atribut per fer una
primera seleccio dels atributs amb més incidéncia.

La validacio de resultats ha estat el resultat d’aplicar I'operador “Cross-
Validation” en que ens donara com a resultat el percentatge de
credibilitat que té.

Totes elles sén detallades en les seglents seccions.
2.1 Refinament de dades i tractament de valors atipics

Inicialment s’aplica un refinat de dades amb la finalitat de permetre un
posterior analisis correcte, evitant tenir mostres que puguin alterar els
resultats. S’identifica els casos defectuosos i es valora en cada cas quin
procés es segueix per tal de no alterar resultats (eliminacio, modificacio,
correccio, etc.).

Es considera dues formes alternatives per detectar valors atipics:
distancies [3] i contrast de resultats. D’aquests dos hem optat per la
segona, ja que la primera presenta la dificultat de detectar atipics al
treballar amb variables qualitatives o binaries. A més en el context en
gue es treballa, alguns valors que es podrien classificar com atipics,
poden suposar una informacio6 rellevant.

L'opci6 estimada és I'execuci6 de diferents computacions amb
RapidMiner® i Excel, com pot ser la detecci6 de falsos diagnostic
mitjancant I'aplicaci6 de filtres o contrastant dates per detectar-ne
d’il-logiques, com tindre un diagnostic abans de la primera visita, etc.



2.2 Agrupacio de dades i correlacio de malalties

Els pacients estan definits cada un d’ells amb un identificador NMI. Cada
pacient esta afectat per un tipus de patologia amb codificacié CIE9.

El CIE9 [2] és un estandard de I'Organitzacié Mundial de la Salut (OMS)
per a la codificacié de malalties.

En una primera fase s’agrupen els pacients segons el codi CIE9 [2] en
grups de caracteristigues semblants. Els professionals de I'Hospital
Psiquiatric Universitari Institut Pere Mata (HPUIPM) sén els qui
defineixen com agrupar patologies similars i quins grups i sub-grup se’ls
assigna a cada una d’elles.

Amb els criteris d'agrupacié definits pels professionals de I'Hospital
Psiquiatric Universitari Institut Pere Mata (HPUIPM) es dissenya una
aplicaci6 RapidMiner® per automatitzar el procés d'agrupacié dels
pacients segons el niumero CIE9 assignat en cada patologia.

) Process » 0% 2 2 P | g @@
Csmij Sort (2) Loop Value (2)
inp out [} {] exa A exa) -;] inp O out |} [ES
£ 12 =F 1
ari [} (] inp out | ) res
Humerical to Polyno... Date to Humerical
C exa g% exa [} l: exa g exa [
o o Append (2)
(] exa @ mer
o exa
Filter Examples Humerical to Polyno...
 exa v exa [} {exa exa [}
ari [} 2 ari ),
Sort (1)
unrm =l
{] exa lﬁ exa [
+Z b

Agrupacio Sub Grups g

exa [0 exa 3

0 ail)

Loop Values 4 Sort (4)
inp aut [ - S lA exa f)
(| iny out | vZ ori
\JER Tﬂ ) Agrupacio Grups Ge...
| ] exa '_'"l exa )
e o [
Append ” Write Excel
{] exa mer £ —_— inp '3 thr
1 @ a
g exa - fil
. Replace Missing Val...

exa [ exa
o D

Imatge 2 Procés RapidMiner® (Assignacié grups generals segons cie9)

El procés d’agrupaci6 s’inicia amb la informacié que conte la base Csmij,
on els atribut NMI son transformats a polinominals, ja que certes
funcions RapidMiner® de bucle no ens permeten treballar amb valors no
polinominals. El segtent operador “filtre exemple” executa un filtrat de
dades inicial on s’eliminen els valors inactius, nuls i diagnostic
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secundaris. | seguidament s’aplica una iteracid per eliminar els
diagnostics principals que no son inicials (loop value), aquest procés es
composa de les 3 etapes que es mostren en la imatge 3: filtrat,
ordenacio i eliminacio de duplicats.

Filter Examples (2) Sort Remove Duplicates
inp. d exa ? exa I:J dexa lA exab .| exa ? exa t"l ol
inp oriE i z ar | ) on .] aut
unm |

Imatge 3 Exemple de Loop Value Procés RapidMiner® (Assignacié grups generals segons cie9)

Es transforma la resta de variables a polinominals i s’aplica I'operador
“agrupacié Sub Grups”, encarregada d’assignar un subgrup a cada
numero CIE9 [2].Per exemple, els pacients amb una CIE9 igual 295
s’agrupen amb esquizofrénia i altres trastorns psicotics, una CIE 9 igual
296.31 s’agrupa a depressio.

"203 91" }:_quLch enia res trastorns psi CC__&:',IF(_ == 2q
"296.22" ,"Depressid™, if(« 296.23","Depressig”,if
-c.il","Bipcla’",ifﬁ 296.4¢","Eipcla'“,i¥(c
"y "Esquizofrénia i altres trastorns ps

_“,' ;qu-gCT’en a i altres trastorns psi \C_'fs:,lfk i

2_ 5 Eep essid”,
296.31", "Depressig”,
"296.82", "Depressid”,

"298. —",'-:ql ch &nia i altres trastorns psicotics”,

=="299.8","Trastorn de L'==pe’f e autista",

Imatge 4 Exemple Operador “Agrupamo Subgrups Procés RapldMlner (ASSIgI’laCIO sub grups
generals segons cie9)

El seguent operador *“agrupacio Grups Generals” encarregat d’assignar
un grup general a cada subgrup. Per exemple, la imatge de la figura 5
mostra part de les regles d'agrupacié que indiquen que els "Altres
trastorns de la conducta” es classifiguen com a "Trastorn de la
conducta", els "Trastorns de Personalitat Antisocial" com "Trastorns de
la personalitat”, etc.

ltres trastorns de conducta","Trastorn de conducta”,
Trastorn de Personalitat %n:isccial",”T'as:C'ns de la personalitat”,

AL

tres TA","Trastorns d'adaptacid”,

I?Eacc ons c‘ep essives”, "Trastorns cI adar* acig”,

] "Trastorns de 1'aprenentatge”,

Uﬁ351LC==h5 tres Infancia","Trastorns especifics de la infancia”,

Imatge 5 Exemple Operador “Agrupacié Grups Generals”, Procés RapidMiner® (Assignacié
grups generals segons cie9)

El loop value (2) suma els valors que tinguin la mateix CIE9 per fer una
lectura més facil. | finalment s’ordena i s’exporta amb Excel.

2.3 Seleccio d’atributs
Les variables a processar en les analisis predictives son majoritariament
gualitatives binaries. Aix0 vol dir que prenen dos valors com per

exemple: home/dona, Si/No, etc. Quan a la mostra se I'hi assignaun 1 a
una variable especifica vol dir que aquesta variable és positiva, en cas
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de ser O significa que el professional que atén al pacient no ha
seleccionat agquesta variable.

El atributs utilitzats per descriure patologies, centres, entre altres, seran
variables qualitatives generals amb valors multiples

També hi ha variables quantitatives com l'edat, la gravetat d’una
patologia, etc.

Per seleccionar els atributs més influents hi ha diversos metodes, entre
els quals en destaquem el weight by SVM (pes per SVM), weight by
Information gain (pes mitjancant la guany d’informacié), weight by
correlation (pes mitjancant la correlacio) i weight by gini index (pes
mitjancant el index gini).

Weight by SVM: Aquest operador es basa amb el metode de seleccio
d’atributs per Support Vector Machine (SVM) de Maldonado i Weber [1].
L'estrategia es basa en I'eliminacié sequencial cap enrere, determinant
la contribucié de cada atribut i eliminant aquell que impacta menys en
I'exercici de classificacidé en un conjunt de validacié independent.
Comencara amb tots els atributs disponibles i cada iteracié eliminara
aquells atributs que afecten I'execucio predictiva fins que s'arribi al criteri
de parada.

La idea basica del métode proposat é€s la d’eliminar aquells atributs que
la seva eradicacié impliqui un menor nombre d’'errors en un conjunt de
validacio independent.

El métode rep el nom de Hold-out Support Vector Machines (HO-SVM)
[1], ja que en cada iteracidé l'algoritme genera una nova particio del
conjunt de dades en dos subconjunts: un d’entrenament, per construir la
funcié de classificacio, i un altre de validacio, on s’avalua 'acompliment
predictiu de la funcié construida i se seleccionen els atributs a eliminar.

A continuaci6 es presenta l'algoritme iteratiu per a I'eliminacié d'atributs:

1. Selecci6 del Model

2. Inicialitzacié

3. Repetir
a)Particio aleatoria del conjunt de dades (hold-out)
b)Entrenament del model. Equacio;

M e 1 m )
z =3 Z 0 Ot i Y o (. X )

[}
i=1 i8=1

c)Per a tot atribut p amb op = 1, calcular E(-p)

(a,0), el numero derrors de classificaci6 quan Ilatribut p és
remogut.

d)Eliminar atribut j amb menor valor de E(-p) (a,0)

4. Fins que el menor valor de E(-p) (a,0) sigui major que E(a,0), I'error
de validacié amb tots els atributs seleccionats que compleixin o = 1.
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End

Cal recordar que per a que aquest operador funcioni correctament tots
els atributs han d’estar en format numeric.

Weight by information Gain: Aquest algoritme estaria més classificat
com un algoritme de ranquing d’atributs, pero ens sera molt util, en
aquest cas, fer certs analisis que poden tenir molta utilitat per I'Hospital
Psiquiatric Universitari Institut Pere Mata (HPUIPM).

L'operador permet calcular el nivell de contribucié de cada atribut per
predir la importancia que pot tenir.Com més pes tingui I'atribut, més
rellevant es considera. S’assumeix amb aquest algoritme que no existeix
relacio entre els atributs i, per altra banda, es calcula sense construir ni
avaluar cap model.

El valor esperat del guany d'informacié és la informacié matua | (X; A) de
X i A - és a dir, la reduccio de I'entropia de X aconseguida mitjancant
l'aprenentatge de I'estat de la variable aleatoria A.

Aquest concepte pot utilitzar-se per definir una sequéncia d'atributs,
poder-los investigar amb més rapidesa i reduir-ne I'estat de X.

La sequéncia depén del resultat de la investigacié dels atributs anteriors
en cada etapa.

En general, un atribut amb alta informaci6 matua ha de ser preferit a
altres atributs.

La definici6 de guany d’informacidé (IG) es resumeix en la seguent
formula:

IG(T,a) = H(T) — H(T|a)
H- Informacio6 de I'entropia

La definicio formal es defineix:

Sigui T un conjunt d’exemples, on cada un d’ells (x,y) = (x1,x2,....,xKk,y)
on xa € vals(a) és el valor de a-essim de l'atribut exemple x i y és la
corresponent classificacio. El guany d’'informacié de I'atribut és definit en
termes d’entropia H(), com segueix:

IG(T,a) = H(T) — Z H{x € T:llfr = v}

vEvals(a) |

-H({x € T|x, = v})

Weight by Correlation: Aquest operador calcula la rellevancia dels
atributs calculant el valor de correlacido per a cada atribut d’entrada
respecte a l'atribut d’etiqueta (labeled). Aquest esquema de ponderacio
es basa en la correlacié i retorna el quadrat de la correlacié, com el pes
d’atribut.
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No es pot aplicar l'atribut en format polinomic perqué les classes
polindbmiques no proporcionen cap informacié sobre la seva instruccié.
Per tant, els pesos s6n més o menys aleatoris en funcid6 de la
representacio numerica interna.

Els atributs binominals funcionen a causa de la representacio com 0 1,
de la mateixa manera que els numerics.

Una correlaci6 és un nombre entre -1 i 1 que mesura el grau
d’'associacio entre dos atributs.

Es considera que dues variables quantitatives estan correlacionades
guan els valors d’'una d’elles varien sistematicament pel que fa als valors
homonims de l'altra. Per exemple, per a dues variables (A i B) existeix
correlacio si en augmentar els valors de A també augmenten els de B i
viceversa. La correlacid entre dues variables no implica, per si mateixa,
cap relacio de causalitat.

Weight by Gini Index: Aquest operador calcula la rellevancia dels
atributs de la base da dades basant-se en I'index de Gini d'impureses.

El coeficient de Gini és una mesura de la desigualtat. S'utilitza per
calcular qualsevol forma de distribucio desigual. El coeficient de Gini és
un nombre entre 01 1, on O es correspon a la perfecta igualtat (tots tenen
els mateixos ingressos) i 1 es correspon a la perfecta desigualtat (una
persona té tots els ingressos i els altres cap).
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2.4 Models predictius

Els models elegits seran models predictius, els quals s’aplicaran sobre un
subjecte per avaluar la probabilitat d’'un succés.

Com s’ha esmentat en capitols anteriors, I'eina escollida per fer I'analisi
predictiu és el RapidMiner®, que ens déna una varietat d’'algoritmes per tal
de poder fer la prediccio més adient. Alguns dels algoritmes més
interessants que ens ofereix s6n el Bayes Ingenu, els arbres de decisio, la
regressio logistica i les xarxes neuronals.

Bayes ingenu (de l'anglés Naive Bayes) [7]: Es una técnica de
classificacié i prediccié que construeix models probabilistics a partir de
dades historiques.

En un primer pas, a partir de les dades historiques, es defineixen els atributs
que caracteritzen un objecte, estudi, coneixement, etc. Un cop definit el
model predictiu sabem els atributs que I'afecten i quin pes té cada un d’ells.
Aplicant el model sobre noves dades podrem anticipar futurs esdeveniments
i definir la probabilitat que esdevingui una caracteristica o objecte.

Degut que els técnics no tenen previst aplicar RapidMiner® sobre noves
mostres, no és aplicable, ja que aquest model ens ofereix les mitjanes i les
desviacions de cada atribut per aplicar a una nova mostra mitjancant el
mateix operador.

Arbres de decisio [8]: Els arbres de decisié s6n models predictius molt
utilitzats en dominis molt diversos. Aquests son molt Gtils per a visualitzar
les diverses opcions que es tenen i per definir patrons de decisio.
L’'avantatge que tenen és que un cop generats no és necessari disposar de
I'operador per valorar el subjecte, a diferéncia d’altres métodes predictius
que et calculen els coeficients de mostres anteriors per aplicar a les noves
mostres i que es requereix aplicar 'operador per saber les probabilitats.

El que forma l'arbre de decisions son: nusos, vectors de numeros, fletxes i
etiquetes.

Manté relacions socials inadequades

=0 =1

-

Antecedents d'ingres hospitalari previ Trastoms de ks personalitat

=0 =1

| Trastorns d'adaptacio | | Trastorn Ansietat |

L ]

Imatge 6 Exemple arbre de presa de decisions RapidMiner®
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Cada nus es pot definir com un punt en qué cal prendre una decisio
d'entre diverses possibles, fet que va ocasionant que a mesura que
augmenta el nombre de nusos augmenti el nUmero de possibles finals
als quals pot arribar la prediccid.

Els vectors de numeros serien la solucid final a la qual s'arriba en
funcié de les diverses possibilitats que es tenen, ja que donen les utilitats
en aquesta solucio.

Les fletxes sOn les unions entre un nus i un altre i representen cada
accio diferent.

Les etiquetes es troben en cada nus i cada fletxa i donen nom a cada
accio.

L'operador Decision Tree del RapidMiner utilitza un algoritme basats
amb Quilan’s C4.5 [11] o CART [12].

Cada cop que un nou nus es crea en un determinat moment, un atribut
s’escull per maximitzar el poder de discriminacio d’aquest nus respecte
els altres alternativament assignat al sub-arbre.

Xarxa neuronal [9]: EI model de xarxes neuronals és aplicable només
per a atributs numerics, pel que és necessari assegurar que totes les
dades siguin numeériques. Pel format que ens ofereix els resultats i la
tipologia de dades a analitzar s’ha descartat.

Regressi6é Logistica [10]: Es un model de regressié estadistica on la
variable dependent és categorica binaria. En aquets casos s’ha
d’adaptar la base de dades per tenir l'atribut labbeled com a binari.
Aquest model genera coeficients de cada atribut per aplicar a una nova
mostra. Ja que els professionals no utilitzaran I'operador per a noves
mostres, no es considera Gtil com analitzador predictiu. Si que ofereix el
coeficient p-value, que ens indica la dependeéencia lineal entre cada
atribut i I'atribut labbeled, on es considera que si aquest valor es inferior
a 0.05 té dependéncia lineal i, per tant, influeix en el resultat del
subjecte.
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3. Implementaci6 de Iles metodologies
escollides.

El treball realitzat a les instal-lacions de I'Hospital Psiquiatric Universitari
Institut Pere Mata (HPUIPM) s’executa a partir d’'una base inicial (Base
Csmij) on es desenvolupen diferents processos de refinat i seleccié de
mostres. De les mostres obtingudes s’obté el subjecte(NMI) utilitzat com
a referéncia per extreure les mostres de la resta de bases (valoracié
social, anamnesis, psicopatologia, medicaments, freqiéncia de les
visites als professionals, urgéncies/hospitalitzacions).

Tots els subjectes a analitzar s’agrupen segons el codi CIE9 [2],
guantificant el nombre de pacients de cada patologia i mitjancant una
correlaci6 de malalties s’analitzen els canvis de patologies que
experimenten certs pacients.

A partir de les patologies dels pacients, la gravetat d’aquestes, com el
nombre d’assistencies sanitaries requerides, s’apliquen tecniques de
seleccié d'atributs a partir del pes que tenen en el resultat. Els atributs
amb meés pes son els que influeixen més en la presa de decisio i seran
els més representatius en els models d’analisis predictiva. Aquests
atributs seran els que s’aplicaran al model predictiu.

En I'execucio dels models predictius es seleccionen aquells que tinguin
utilitat per als tecnics de I'Hospital Psiquiatric Universitari Institut Pere
Mata (HPUIPM), com pot ser I'arbre de decisions. Aquests es validaran
mitjancant I'operador “Cross-Validation” per tal de saber la probabilitat
d’encert. | dels atributs significatius es valora I'impacte que té sobre el
subjecte.

3.1 Base de dades

La informacié continguda en el sistema de I'Hospital Universitari Pere
Mata s’ha extret en varies taules Excel.

Totes les taules estan relacionades amb el NMI, que és I'identificador de
cada pacient.

La informacié d’aquestes taules és la relacionada amb els pacients
menors de 18 anys que van realitzar la seva primera visita durant I'any
2010.

A continuacié s'inclouen les variables de cada taula. No s’han copiat les
taules originals degut a la proteccio de dades dels pacients.

Taula Csmij: En aquesta taula centralitza la informacié dels diagnostics
sobre els pacients. Inclou informacié relacionada amb el centre
d’atencio, la data de les visites, els diagnostics codificats segons el CIE9
[2] i el CIE10 [13] i 'edat del pacient en el dia de la seva primera visita.

Esta formada per 1.136 pacients i 4.983 files.
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TaulaCSMI1J

NMI identificacio del pacient (codi anonimitzat préviament)

Primera-Visita datadelaprimeravisita

Data inici_diagnogtic | dataen que es diagnosticalamalaltia (diagnostic  principal).

Diagnostic-principal | 0 (ésdiagnostic principal) 1 (és diagnostic secundari)

CIE10 codi diagnostic en CIE10 [13]

Desc diag ciel0 descripci6 del diagnostic segonsla CIE 10 [13]

CIE9 codi diagnostic en CIE9 [2]

Desc diag cie9 descripcio del diagnostic segonslaCIE 9 [2]

Inactiu data en qué es cancel -lalainformacié entrada a la base
Anul-lat data en que es cancel -lalainformacié entrada a la base
Edat edat del pacient quan falaprimer visita

Taula 2 Informacié que conte la base de dades Csmij

En la taula del Csmij, un mateix pacient pot ocupa més d'una fila. La
seva frequencia d’aparici6 en una mateix taula depén del niamero de
modificacions aplicades. Per exemple en el 2010 se li diagnostica amb
un codi CIE9 [2] i al cap de cert temps se I'hi és modificat el CIE9 [2] per
evolucio cap a un altre trastorn.

La frequéncia d’aparici6 també dependra dels diagnostics secundaris
gue se’ls apliqui.

Les columnes inactiu i anul-lat indiqguen si alguna mostra es va
cancel-lar. Si en una fila apareix la data en la casella d’'inactiu o anul-lat
s’eliminara de I'analisi.

Taula PSICOPATOLOGIA: Conté informacid sobre les patologies
psiquiques dels pacients en moments determinats. Cada psicopatologia
esta representada per una columna binaria on 1 representa la presencia
de la patologia i O I'abséncia.

La taula de psicopatologia conté informacié sobre 1087 pacients i esta
formada per 1402 files. Les psicopatologies contingudes estan
classificades en:

Intel-ligéncia (4), mesuren la intel-ligéncia: dins la normalitat
(xim_normal), la discapacitat intel-lectual (xim_retardo), la intel-ligéncia
sobre la normalitat (xim_mas_normal) i I'empitjorament intel-lectual
(xim_deterioro).

Llenguatge (22), mesuren aspectes del llenguatge: si és adequat
(sll_adecuado), to elevat (xll_tono_alto), mussitacid (xIl_musitacion),
monoton (xIl_monotono), emfatic (xll_enfatico), pobre (xIl_Pobre), laxe
(xIl_deshilachado), no espontani (xll_no_espontaneo), monosil-labic
(xIl_monosilabo), mutisme (xIl_mutisme), logorrea (xIl_logorrea), prolix
(xIl_Prolix), intel-ligible (xII_intelegible), tartamut (xIl_tartamudo), afasia
(xIl_afasia), disartria  (SI/NO) (xIl_disatria), llenguatge absent
(xll_absente), falta de fluidesa i ritme (xll_falta_ritmo), parla formal
(xll_habla_formal), estereotips verbals (xll_Estereotipos),dislalies
(xIl_disalalies) i alteracions gramaticals (xII_altera_gram).
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Humor i estat danim (18), mesuren les alteracions rellevants
relacionades amb els canvis d’humor i els estats d'anim:

Eutimic (xha_eutimic), tristes (xha_tristesa), euforia (xha_euforia),
disforia (xha_disforia), deleroide (xha_deleroide), baixa autoestima
(xha_baja_autoestima), alta autoestima (xha_alta_estima), apatia
(xha_apatia), adinamia (xha_adinamia), perdua d’interés
(xha_perdida_interes), indiferencia  (xha_indiferencia), irritabilitat
(xha_irratibilidad), por (xha_miedo), preocupacions hipocondriaques
(xha_hipocondiracs), sentiments d’incapacitat (xha_incapacidad),
desesperanca (xha_desesperanza) i sentiments de buit
(xha_sentimiento_vacio) idea mort (xha_idea_muerto):

Afectivitat (9 ), alteracié on es mostra un empobriment emocional davant
els fets. Esta marcat per un grau més o menys elevat de desanim,
tristesa i depressio:

Conservada (xha_conservada), fredor afectiva (xha_frio_afecto),
alexitimia (xha_alexitimia), aplanament afectiu (xha_allan_afecti),
anhedomia (xha_adonemia), afectivitat inadequada (xha_inade_afecti),
labilitat emocional (xha_labilitat_emo), embotiment afectiu
(xha_embotamiento) i Incongruéncia afectiva (xha_inconcurrencias)

Alteracions en el curs del pensament ( 5 ), es manifesten verbalment i
son les diferents alteracions en el procés o flux del pensament. Es a dir,
com formula, s’organitza i expressa els seus pensaments:

Accelerat (xpe_acelerado), fuga d’idees (xpe_fuga_de ideas), inhibit
(xpe_inhibido), bloqueig (xpe_bloqueo) i bubitatiu (xpe_dubitativo).

Alteracions en la forma del pensament ( 9 ), conjunt de simptomes que
afecten el pensament i/o el llenguatge i/o la comunicaci6 dels pacients:
Tangencialitat divagacio (xpe_tangentes), circumstiacialitat “polijidad”
(xpe_circumstanci), perseveracio (Xpe_perseveracion), alogia
(xpe_alogia), verbigeracié (xpe_verbigeracion), associacions laxes
(xpe_asociaciones), incoherencia (xpe_incoherencia), disgregacio
(xpe_digregacion) i associacié per so (xpe_digre_so).

Alteracions en el contingut del pensament ( 12 ), alteracié que afecta el
pensament del pacient:

Preocupacions (Xco_preucupacions), rumiacié (xco_rumiaciones), ldees
Obsessives (xco_idea_obsev), compulsions mentals
(xco_comp_mentales), idees fobiques (xco idea fobias), pensament
magic (Xco_pens_magico), ideacio suicida (xco_idea_suicida), idees
sobrevalorades (xco_idea_sobre), idees erronies (xco_idea_error),
ildees delirants (xco_idea_delirio), interpretacions delirants
(xco_inter_delirio) i idees docliroides (xco_ideas_deliroides).
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Tematica del pensament ( 10 ), afecta a creences de determinats temes
del pensament del pacient:

De referéncia (xte_referencia), persecucié (xte persecucion), control
(xte_control), mistic (xte_misitc), celotipics (xte_celotipico), eromaniac
(xte_eromatico), culpa (xte_culpa), ruina (xte_ruina), hipocondriac
(xte_hipocondriac) i de grandesa (xte_grandes)

Psicomotricitat ( 14 ), alteracions que poden afectar en la psicomotricitat
del pacient i que afecten a la capacitat de fer i d'expressar-se:

Sense alteracid6 en la psicomotricitat (xps_sin_altera), alentiment
(xps_enlentiment), augment (xps_augmento), inquietud (xps_inquietud),
agitacid6  (xps_agitacio), inhibici6  (xps_inhibicion),  negativisme
(Xxps_negativo), estereotips (Xps_estereo), manierisme
(Xps_manierismo), tics simples (xps_tic_simple), tics complexes
(xps_tic_complejos), tremolors (xps_escolofrios), pseudoconvulsions
(Xxps_pse_convulsion) i estupor/ catatonia (xps_estupor)

Trastorn de la vivencia del jo ( 4 ), trastorn de la consciencia que afecta
al reconeixement i la relacio amb el seu jo psiquic o corporal:

Sense alteracions de la vivencia del jo (xjo_sin_altera),
despersonalitzacio (xjo_despersonalizado), desrealitzacié (xjo_altera),
influéncia, robatori, inserci6 i divulgaci6 /o eco del pensament
(xjo_influencia)

Trastorn de la son ( 11 ), trastorn que pot afectar al desenvolupament
habitual del cicle de la son:

Sense alteracions en els trastorns de la son (xts_sin_altera), insomni
d’inici  (xts_sin_inicio), insomni de manteniment (xts_ins_mant),
despertar preco¢ (xts_despertar), hipersomnia (xts_hipersomnia), del
cilce son vigila (xts_ciclo_sueno), por a l'anar al llit (xts_miedo_cama),
somnambulisme  (xts_sonambulo), terror nocturn (xts_terror_nit),
bruixisme (xts_bruixisme) i malsons (xts_mal_sueno).

Trastorn de l'alimentacié ( 8 ), trastorns mentals que es caracteritzen
per conductes i pensaments alterats envers l'alimentacio, el pes o la
figura:

Alteracions qualitatives tipus pica (xta_qual _pica), alteracions
qualitatives tipus rumiacioé (xta_qual_rumi), alteracions qualitatives tipus
rebuig de I'alimentacio (xta_qua_rech_al), alteracions quantitatives tipus
rebuig selectiu (xta_qua_rech_se), alteracions quantitatives tipus
anoréxia (xta_qua_anorexia), alteracions quantitatives tipus sitofobia
(xta_qua_sitofobia), alteracions quantitatives tipus patomania
(xta_qua_patomania), alteracions quantitatives tipus atracons
(xta_qua_atiborro).

Trastorns de la sexualitat ( 6 ), trastorns, majoritariament provocats per
problemes psiquics, que poden ocasionar pertorbacions en la sexualitat:
Sense alteracions de la sexualitat (xts_sin), egodistoria, identitat
orientaci6  sexual  (xts_egodistoria), disfuncions  psicosexuals
(xts_disfunciones), parafilies (xts_parafilies), altres alteracions de
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'esfera sexual (xts_otros), descripcié d’altres alteracions de I'esfera
sexual “promiscuitat, conductes de risc i evita parlar de temes
relacionats amb la sexualitat” (xts_otros_v).

Control dimpulsos i conducta ( 18 ), simptomes que ocasionen
problemes en la regulacié del comportament i de les emocions:

Sense alteracions del control dimpulsos i conducta (xcic_sin),
impulsions (xcic_impulsions), compulsions mentals (xcic_compulsions),
heteroagressivitat (xcic_hete_agresi), explosivitat (xcic_explosividad),
autoagressivitat (xcic_auto_agre), autoagressivitat tipus temptativa
suicidi (xcic_auto_temp), autoagressivitat tipus parasuicidi
(xcic_auto_para), deshibici6 sexual (xcic_deshibi_sexual), conductes
atipiques (xcic_con_atipica), conductes apragmatiques
(xcic_con_aparg), conductes manipuladores (xcic_), conducta disocial
(xcic_con_disocial), fugues (xcic_fugas), tricotil-lomania
(xcic_tricotilomania), cleptomania  (xcic_cleptomania), piromania
(xcic_piromania) i ludopatia (xcic_ludopatia).

Control d’esfinter ( 1 ), simptomes que ocasionen capacitat per poder
controlar els esfinters:
Presenta eneuresi (xts_eneuresi).

Taula de Valoracié Social: Conte informacioé sobre la valoracié de la
interaccié del pacient com a individu d’'una comunitat. La majoria de
variables socials sén binaries (1/0), excepte la situacié legal del menor i
tipus de condicions de I'habitatge.

La base de dades valoracio social esta formada per 124 pacients i 183
mostres. Les valoracions socials estan dividides en:

Valoracio social (5), variables que valoren la interaccio del pacient com a
individu d’'una comunitat:

Sistema legal del menor “1 tutela dels pares, 2 tutela en el medi, 3 tutela
de la administracié” (x_situacion_menor), existéencia de mesura penal
alternativa (xmedia_penal), intervencio per part del ICASS (xbien_icass),
habitatge (xvivienda), tipus de habitatge de la persona “1 bona, 2
acceptable, 3 falta d'un servei basic, 4 insalubre i 5 extrema inhabilitat”
(xcondicion_vive).

Relacions familiars ( 5 ), tipus de relacié, o absencia d’aquesta, que els
pacients tenen amb la seva familia:

Manté relacions familiars adequades (xrf_rela_fami), nules relacions
familiars (xrf_no_rela_fami), manté relacions familiars inadequades
(xrf_rela_fam_in) i dificultats continues en les relacions familiars
(xrf_dificil), claudicaci6 familiar (xrf_claudicacion).

Habitatge ( 5 ), si disposen o no d’habitatge i valoracié de les condicions

en que esta. També parlariem de si el pacient esta capacitat per
romandre-hi:
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Falta d’habitatge (xvi_falta_vivienda), habitatge inadequat
(xvi_vivienda_ina), bones condicions de I'habitatge (xvi_buenas_cond),
dificultats en I'habitatge per la malaltia (xvi_dificil_vivienda) i habitatge
protegit inadequat (xvi_vivi_protegido)

Situacié economica ( 4 ), variables que descriuen la situacié economica
del pacient i gestié d’aquesta per part del pacient:

Absencia d’ingressos economics (Xse_sin_ingresos), ingressos
economics insuficients (xse_ing_ins), situacid economica adequada
(xse_adecuada), dificultats en la gestié i administracié economica per la
malaltia (xse_dif_eco_mal).

Aficions i temps lliure ( 3 ), aficions o absencia d’aquestes en el temps
lliure del pacient:

Sense aficions (xat_sin), no regula el temps lliure (xat_regula) i
participacio en una o0 més activitats de temps lliure (xat_actividades).

Relacions socials ( 7 ), tipus de relacions socials que té el pacient i la
qualitat i vivencies d’aquestes:

Manté relacions socials adequades (xrs_adecuadas), nul-les relacions
socials  (xrs_nulas), manté relacions socials inadequades
(xrs_inadecuadas), dificultats continues en les relacions familiars
(xrs_dificil), facilitat per establir relacions (xrs_facil), rebuig a noves
relacions (xrs_rechazo) i desig d’incrementar les relacions socials
(xrs_deseo).

Taula de anamnesis: Conté informacié proporcionada pel propi pacient
sobre la seva historia clinica. En aquesta taula tindrem variables binaries
gualitatives i variables numériques quantitatives com el pes de
naixement.

La base de dades d’anamnesis esta formada per 959 pacients i 1.402
mostres. Les variables que la formen son ( 37 ):

Part a pre-terme (xen_duracion_pre), sistema de gestacio “28/34/38”
(xen_duracion_pre_de), part a terme (xem_duracion_ter), part a post
terme (xem_duracion_post), pes del nen al néixer en Kg (xparto_peso),
anys d’inici de la deambulacié (xdes_edad_ano), mesos d'inici de la
deambulaciéo (xdes_edad nes), anys en que la persona va dir les
primeres paraules (xdes_len_anos), mesos en que la persona va dir les
primeres paraules (xdes_edad _mes), anys que la persona controla
l'esfinter anal (xedad_anal _ano), mesos que la persona controla
lesfinter anal (xedad_anal_mes), malalties somatiques rellevants
(xant_mal), intervencions quirdrgiques (xant_inerv), traumatismes i/o
accidents (xant_trauma), consum de toxics actualment (xtox_actual),
consum de toxics en el passat (xtox_pasado), antecedents de tractament
psicologic greu (xantps_psico), antecedents de tractament farmacologic
greu (xantps_farma), antecedents d’ingrés hospitalari  greu
(xantps_ingreso), integraci6 adequat amb els iguals adequat
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(xescu_int_decua), dificultat amb la integraci6 amb els iguals

(xescu_int_difi),  adaptaci6 amb els professors adequada
(xescu_adap_adec), dificultat amb Il'adaptaci6 dels professors
(xescu_adap_dif), adquisicié d’aprenentatges adequada

(xescu_adap_adec), dificultats en la separacio dels pares (xescu_dif _v),
antecedents médics familiars dels pares (xpar_padre), codi CIE 10 par
(xtar_ciel0_pa), antecedents medics familiars en la mare (xpar_madre),
codi CIE 10 mare (xtar_ciel0_hi), antecedents médics familiars en la filla
(xpar_filla) codi CIE 10 filla (xtar_ciel0_ha), antecedents medics
familiars en el germa (xpar_hermano), codi CIE 10 germa
(xtar_ciel0_her), antecedents medics familiars en la germana
(xpar_hermana), codi CIE 10 germa (xtar_cielO_har), antecedents
medics familiars en l'avi matern (xpar_ab_mat) i codi CIE 10 avi matern
(xtar_ciel0_am).

Taula Urgencies Hospitalitzacio: En aquesta taula centralitza la
informacio referent als ingressos hospitalaris i les urgéncies.

Esta formada per 59 pacients i 460 files.

Urgencies hospitalitzacié

NMI Identificacié del pacient(codi anonimitzat previament)
Data naix Data de naixement.
Xsexo id Sexe dd pacient; 1 (home), 2 (dona), 9 (desconegut)

Primera visita_hurg

Data de la primera visita a urgéncies

Ultima visita_hurg

Data de I’ultima visita a urgencies registrada.

Tipo

tipus d’urgéncia U(urgéncia), H(hospitalitzaci6)

Cod alta hospitalaria

Codis d’alta hospitalaria.

Des dta hospitalaria

Descripci6 de cada codi d’alta hospitalaria.

Data inicio_diag

Data que s’hospitalitza

Data fin diag

Data d’alta

Diagnostic-principa

0 (ésdiagnostic principal) 1 (es diagnostic secundari)

CIE10

Codi diagnostic en CIE10[13]

Desc_diag cielO Descripcio del diagnostic segons la CIE 10 [13]
Inactiu Data en que es cancel-lalainformaci entrada ala base
Anul-lat Data en que es cancel-lalainformacié entrada a la base

Taula 3 Informacié que conte la base de dades Urgéncies/Hospitalitzacié

En la columna CIE10 la primera descripcio és la del numero CIEL10 [13] i
les seguients files son avaluacions del GAF(Escala d’avaluacié de
funcionament global) [14]. Es puntua del O al 100 segons la gravetat de
la malaltia, com més alta és la puntuacié més lleu és la patologia.
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Taula Medicaments: En aquesta taula es centralitza la informacio
referent a la medicacié dels pacients.

Esta formada per 59 pacients i 460 files.

M edicaments
NMI Identificacié del pacient(codi anonimitzat préviament)
Data naix Data de naixement.

Toma_medicamento

Pren medicament SI/NO

Fecha_inicio_medicamento

Data en que comencaaprendreel medicament descrit

Fecha final _medicamento

Data en que acaba de prendre e medicament.

Cod_farmaco

Codi de referencia de cada farmac que consumeix €l
pacient.

Desc_farmaco

Descripci6 de lavariable Cod_farmaco

Grupoterapeutico_id

Codi de referencia del grup terapéutic de cada
medicament que consumeix.

Grupoterapeutico_des

Descripcio de lavariable Grupoterapeutico_id

Taula 4 Informacié que conte la base de dades Medicaments

Aquesta taula descriu la medicacié presa per cada pacient, si en pren.
Les variables més rellevants son si el pacient pren medicacio i el grup
terapeutic al qual pertany aquesta.

24




3.2 Refinat de dades (valors atipics)

Durant el procés dextracci6 de les dades s’han detectat moltes
incongruéncies d’assignacio de diagnostics, classificacio, errors en les
dates d’alta dels pacients, etc. que han estat corregits.

La gran quantitat de dades dificultava la revisio manual.

Al tractar-se d’'un big data i no poder revisar mostres una per una, I'opcio
estimada és I'execucio diferents computacions amb RapidMiner i Excel,
contrastant valors entre diferents mostres que ens mostraran el defectes
d’entrada de dades, com pot ser un diagnostic no compatible, o una
inconcurréencia amb les dates, etc.

Un cop detectades les mostres s’ha desestimant eliminar-les totes, ja
que se’ns reduiria molt el volum de dades i, per tant, seria un analisis
incomplert. En conseqliéncia hem optat per aquestes dues opcions
segons el tipus d’error:

- Si es detecta I'error i és solventable, es modifica segons criteris técnics o
es manté perqué s’entén que esta be.

- Si es detecta I'error i no es pot adaptar s’elimina el valor per tal de no
distorsionar els resultats.

Exemples de dades atipiques trobades:

- El programa agrupa els pacients en grans grups segons la CIE9. Ens
hem trobat casos en qué no es defineix I'atribut CIE9 i, per tant, el
programa ho classifica en el grup altres.

Aquets pacients seran consultats per metges, i si amb els altres atributs
pot classificar el pacient amb un CIE9, es classifica.

En cas que hi ha més d’'una possible definicid, o no es pot esbrinar quin
numero CIE9 I'hi correspon, llavors es decideix eliminar la mostra per tal
d’evitar conclusions erronies.

- Un dels atributs és la data en qué el pacient fa la primera visita i un
segon atribut és la data en qué se li assigna un diagnostic. Normalment
el mateix dia que se’ls hi fa la visita se’ls assigna un diagnostic. Ens
trobem casos en que se li assigna un diagnostic en una data anterior a la
visita, o casos en que el diagnostic és assignat un any després de la
visita.

S’han valorat per grups i s’ha decidit, segons el cas, eliminar les mostres
0 mantenir-les perque tenen una explicacio logica.
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3.3 Agrupacié de diagnostics i correlacio de malalties

L'objectiu és fer una agrupacié dels diagnostics per tal de classificar
totes les CIE9[2] en 17 grups (trastorn de l'espectre autista, trastorns
especifics de la infancia, trastorns de l'aprenentatge, trastorns de
personalitat, trastorns de conducta alimentaria, trastorns d’adaptacio,
trastorns afectius, trastorns de conducta, trastorn d’ansietat, trastorn amb
deficit d’atencié amb hiperactivitat, trastorn de la son, toxics, TOC, tics,
esquizofrenia i altres trastorns psicotics, esfinter, altres).

Amb el procés descrit a la imatge 7 es genera la taula 5 (classificacio
diagnostic dona/home) que agrupa tots els pacients menors d’edat que
van accedir al Csmij per primera vegada al 2010.

Csmij Append Loop Values (2) Pivot
inp out [ ¢l exa @ mer 4 inp C) out [} exa '"_'] exa IES
‘ Q F ] exa (] inp out |) = ori [ res
Humerical to Polyno... Sort (2) Append (2)
{exa o exa |} exa A exal) { exa @ mer [
. ori {1 lz ai [) gl exa
' - Write Excel
| e |
] inp B thr |}
- fil
Filter Examples Agrpacio Grups Gen...
({ exa Y exa [} { exa [F] o= E]
- L
i Date to Humerical on g
unm :1 o
exa @ exa [}
P Y
g Contador edat/sexe
 inp 0 out h)
- inp out | )
Agrupar per frenges | Humerical to Polyno... 5
{ exa '_""l exa i) {2 o exa [} 712
Hes - g .
ori [ ori
Loop Values Agrupacio Sub grups Append (3)
r
inp out | C exa T exa [} 4 =2 mer |}
TON P H = 9@
(] inp out | ) o exa

Imatge 7 Procés RapidMiner® (Classificacio per sexe i per franja d’edat)

Aquest procés segueix el mateix principi d’agrupacido que el procés
definit anteriorment “Procés assignacido grups segons CIE9 (vegeu
imatge 2 de la seccio 2.2)". En aquest cas s’ha afegit 'operador “Agrupar
per franges d’edat” la funcié del qual és separar els pacients en 4 grups
segons l'edat, tal com mostra la imatge 8.

e —————

1 if[{Edat<=5,"@ a 5",if{Edat<=11,"6 a 11",if(Edat<=15,"12 a 15","mes 16"))[)

Imatge 8 Exemple operador “Agrupacio per franja d'edat” Procés RapidMiner® (Classificaci6
per sexe i per franja d’edat)
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També s’afegeix I'operador “comptador edat/sexe”, que depenent dels
atributs que s’introdueixin es genera una taula com la taula 5 o la taula 6
seguents.

Aftributes Selected Attributes

cied General
count(cied) Per_edat
SEx0 arups diaanostic

Imatge 9 Exemple operador “comptador edat/sexe” Procés RapidMiner® (Classificacié per sexe
i per franja d’edat), per generar taula de franja d’edat

La imatge 9, es un exemple dels atributs que es seleccionen a I'operador
“comptador edat/sexe” per generar una tala segons la franja d’edat.

El operador “pivot” que s’observa al final del procés de la imatge 7

permet rotar els valors indicats a la columna horitzontal, per aixi, poder
representar-los com apareix a les taules 5 i 6.
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Classificacié Dona/Home

Dona Home
General Subgrup (N=473) (N=663)
Trastorn de I'espectre autista Trastorn de I'espectre autista 3 18
Trastorns especifics de la infancia 35 75
Altres Infancia 22 47
Desordre d’oposicio 0 0
Problemes de relacié 13 28
Trastorns de |'aprenentatge 28 50
Altres trastorns del desenvolupament 13 20
Desordre mixt desenvolupament 5 15
Parla i llenguatge 4 2
Trastorns de la comunicacié 6 13
Trastorns de la personalitat 7 5
Altres Trastorns de Personalitat 5 3
Trastorn de Personalitat Antisocial 0 2
Trastorn de Personalitat Limit 2 0

Trastorns d'adaptacio 209 182
Altres TA 21 24
Altres reaccions d'adaptacid 3 4
Reaccions depressives 31 29
Reaccid aguda a l'estres 19 11
TA ansietat 27 24
TA conducta 22 33
TA mixt 86 57
Trastorns afectius 23 17
Bipolar 1 0
Depressio 10 4
Depressio neurotica 12 13
Trastorn de conducta 4 26
Altres trastorns de conducta 1 9
TC inici infancia 1 11
Trastorn mixta de la conducta i emocions 2 6
Trastorn Ansietat 54 43
Altres trastorns d'ansietat 3 2
Ansietat 21 19
TA Separacio 30 22
Trastorn amb deficit d'atencié amb hiperactivitat 35 154
Altres sindromes de hipercinésia en la infancia 5 40
TDAH 30 114

Toxics Toxics 0 2
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Altres
Grup 292
Grup 302
Grup 306
Grup 316

altres 307
Altres problemes que poden ser objecte d’atencid
clinica

Taula 5 Classificacio per diagnostic i sexe pacients Csmij menors d’edat que accedeixen per

primera vegada el 2010
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Classificacio Dona/Home: A la taula 5 s’observa que un total de 1.136
pacients menors d’edat van accedir el Csmij per primera vegada al 2010,

dels quals 473 son dones i 663 homes.

Les patologies amb més pacients destaquen els trastorns d’adaptacio
(391 pacients), trastorn d’ansietat (97 pacients) i trastorn amb déficit

d’atencié amb hiperactivitat(189 pacients).
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Classificacio per edats

General
Trastorn de I'espectre autista

Trastorns especifics de la infancia

Trastorns de I'aprenentatge

Trastorns de la personalitat

Trastorns de la conducta alimentaria

Trastorns d'adaptacio

Trastorns afectius

Trastorn de conducta

Trastorn Ansietat

Trastorn amb deficit d'atencié amb
hiperactivitat

Trastorn del son
Toxics
TOC

Tics

Subgrup

Trastorn de |'espectre autista

Altres Infancia

Desordre d’oposicid

Problemes de relacié

Altres trastorns del desenvolupament
Desordre mixt desenvolupament
Parla i llenguatge

Trastorns de la comunicacio

Altres Trastorns de Personalitat
Trastorn de Personalitat Antisocial
Trastorn de Personalitat Limit

Trastorns de la conducta alimentaria

Altres TA

Altres reaccions d'adaptacid
Reaccions depressives
Reaccio aguda a I'estres

TA ansietat

TA conducta

TA mixt

Bipolar
Depressid

Depressié neurotica

Altres trastorns de conducta
TC inici infancia
Trastorn mixta de
emocions

la conducta

Altres trastorns d'ansietat
Ansietat

TA Separacid

Altres sindromes de hipercinética en la

infancia

TDAH

Trastorn del son
Toxics

TOC

Tics
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0
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Esquizofrénia i altres trastorns Esquizofrenia i altres trastorns

psicotics psicotics 0 0 0 2

Esfinter Trastorn de control esfinter 3 13 40 2

Altres 14 46 230 5
Grup 292 0 0 0 1
Grup 302 0 1 0 0
Grup 306 0 2 0 0
Grup 316 0 2 0 0
altres 307 12 40 23 4
Altres problemes objecte d’atencid
clinica 2 1 0 0

Taula 6 Classificacio per diagnostic i franja d’edat, Csmij menors d’edat que accedeixen per
primera vegada el 2010

Classificacio per edats: A la taula 6 s'observa la classificacio per edats.
Notem que la franja dels 6 als 11 anys (587 pacients) es el interval
d’'edat més gran en que s’'accedeix per primera vegada al Csmij.
Destaquen els diagnosticats amb déficit d’atencié amb hiperactivitat (125
pacients) i trastorns d’adaptacié (193 pacients).

Considerant la memoria del Servei catala de la Salut Regi6 Sanitaria
Camp de Tarragona del 2015 [23] en que consten 4.708 pacients nous
menors d’edat, s’evidencia que 'augment de pacients respecte el 2010
és significatiu.

Un dels objectius d’aquest treball és el d’analitzar les causes per les
quals alguns pacients canvien de diagnostic al cap d’un temps.

Per fer un arbre de decisions dels canvis de diagnostic construim una
taula de canvi de diagnostic i aixi poder quantificar els canvis generats
fins a data del 2016.

Mitjancant el procés descrit a la imatge 10 es genera la taula 7 de canvi

de diagnostic, corresponent al primer diagnostic contrastat amb I'Gltim
diagnostic registrat.
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Imatge 10 Procés RapidMiner® (Taula canvi de diagnostic)

La taula canvi de diagnostic compara els diagnostics inicial amb els
ultims diagnostics registrats. En aquest procés s’afegeixen dues bases
Csmij, una per seleccionar els diagnostics inicials i eliminar la resta (part
de I'esquerra de la imatge 10) i la segona per seleccionar els diagnostics
finals i eliminar la resta (part dreta de la imatge 10).

Els operadors d’agrupacio son els mateixos que s’executen en el procés
assignacié grups segons cie9 (capitol 2.2 Agrupacié de dades i
correlacio de malalties).

Amb [l'operador “join(inner)” ajuntem a la mateixa taula en dues
columnes: el diagnostic general inicial i el diagnostic general final.

Els operadors “loop value” i el “Pivot” son els encarregats de
comptabilitzar cada canvi de diagnostic i de generar la taula 4.
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Diagnostic Final (darrer diagnostic)

General

Trastorn
espectre
autists

Trastorns
aprenent
atge

TDAH

Esquizofrénia i
altres
trastorns

icotics

astomms
sfectius

Trastorn
Ansiatat

Trastorns
adaptacic

Trastorn
conducta

Trastorns
conductz
alimantariz

TOC

Trastorns
personalitat

Trastorn
del zon

Tics

Taxics

Trastorns
especifics
infancia

Altres

Altres
problemes
objecte
d'atencid

Total

Inicial 2010

ic

iagnost

D

Traztorn de 'espectre zutista

15

Trasztorns de I'aprensntatge

67

11

TDAH

[

18

Esquizofrénia i altres trastorns psicotics

Trastorns afectius

31

Trastorn Ansietat

[

75

=]
=]

Trastorns d'adzptacié

ra

=]

324

[x]

Trastorn de conducta

25

Trastorns de |z conducta alimentariz

16

TOC

10

Trastorns de |2 personalitat

Trastorn del son

13

ics

Taxics

Trastorns especifics infanciz

ra

91

19

Esfinter

17

Altres

[}

(=)

[

[x)

&3

Altres problemes objecte d'atencia

Taula 7 Taula de canvi de diagnostic, contrastant el diagnostic inicial | I'Gltim diagnostic assignat
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La taula 4 quantifica el canvi de patologia que experimenten els pacients.
Aquesta taula correspon als pacients que van accedir a les instal-lacions
del Csmij el 2010, on a les files s’indica la primera patologia que se’ls va
assignar i les columnes corresponen a l'ultima patologia que se’ls va
diagnosticar.

Les caselles blaves (diagonal) corresponen al nimero de pacients que
mantenen la primera patologia diagnosticada. La resta de caselles
guantifiquen els canvis de diagnostic.

La darrera columna suma el total de pacients que han maodificat la
patologia inicial. S’observa que els trastorns d’adaptacido sén els de
diagnostic més movibles, ja que un total de 67 han canviat de diagnostic.
També destaquen els trastorns d’ansietat (22) i els TDAH “trastorn amb
deficit d’atencié amb hiperactivitat” (18).

Revisada la taula amb els professionals del centre, sorpren que els
pacients diagnosticats amb trastorn d’adaptacié siguin tant nombrosos.
Des del 2010 fins la data en que es va recopilar la informacio (febrer
2017) només 67 han modificat el diagnostic, ja que el trastorn
d’adaptacio és un diagnostic temporal i al cap d’'un temps aquest deriva
cap a un altre diagnostic.
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3.4 Selecci6 d’atributs

L'objectiu de la seleccié d’atributs és reduir el nUmero d’atributs a entre
10 i 15, per tal de poder generar arbres de decisions utils i senzills
d’utilitzar.

Per la taula de psicopatologia, amb 151 atributs, s’executa un primer
filtre per tal de reduir els menys significatius. Amb Excel s’han descartat
tots aquells que tenen un nombre de 1 (Si) inferior al 2%( patologies poc
observades), passant aixi de 151 a 45 atributs.

El procés de seleccié d'atributs té una fase inicial en qué es generen
diferents ranquing mitjancant els operadors de pesat descrits a la secci6
2.3 (selecci6 d’atributs). Aquest ranquins permeten reduir a 20 els
atributs que matematicament tenen meés influencia en el subjecte a
analitzar.

En una segona fase es 20 atributs es reduiran a entre 10-15, segons
criteris medics dels professionals, que descarten aquells que poden
generar confusio, 0 no tenen interpretacié logica meédica, o son
condicions positives com per exemple tenir un llenguatge adequat.

El procés de seleccio d’atributs es realitzara per cada arbre de decisions
gue es vulgui generar. En la segient taula es mostren els 16 tipus
d’estudis que es vol realitzar degut al seu interées médic predictiu. Com
apareix a la taula, cada estudi comporta I'elaboracié d’'un ranquing dels
atributs més adients, la induccié d’'un arbre de decisions i la validacio
d’aquets arbres amb mecanismes de cross-validation.

Atributs

Anamnesis + Valoracio

Psicopatologia

social

Medicaments

TOTS

Canvi
diagnostic

Trastorn d'adaptacié

Ranquing

Ranquing

Ranquing

Ranquing

Arbre de decisio

Arbre de decisio

Arbre de decisio

Arbre de decisio

Cross-Validation

Cross-Validation

Cross-Validation

Cross-Validation

Trastorn ansietat

Ranquing

Ranquing

Ranquing

Ranquing

Arbre de decisio

Arbre de decisio

Arbre de decisio

Arbre de decisio

Cross-Validation

Cross-Validation

Cross-Validation

Cross-Validation

Trastorn amb déficit
d'atencié amb
hiperactivitat

Ranquing

Ranquing

Ranquing

Ranquing

Arbre de decisio

Arbre de decisio

Arbre de decisio

Arbre de decisio

Cross-Validation

Cross-Validation

Cross-Validation

Cross-Validation

GAF

Ranquing

Ranquing

Ranquing

Ranquing

Arbre de decisio

Arbre de decisio

Arbre de decisio

Arbre de decisio

Cross-Validation

Cross-Validation

Cross-Validation

Cross-Validation

Taula 8 documentacié a generar dels processos RapidMiner®

Els processos RapidMiner® utilitzat per calcular els ranquings
d’influéncia de les variables sobre el subjecte es mostren a continuacio:
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Ranquing 1: ordena els atributs clinics sobre psicopatologies en funcio
de la seva rellevancia a I'hora de determinar el canvi de diagnostic entre
els anys 2010 i 2016.

Aquest ranquing té [l'objectiu de calcular quines variables de
psicopatologia tenen més pes en la presa de decisi6 d'un canvi de
diagnostic.

Csmij Generate Attributes... Csmij (2) Generate Attributes... Rename Weight by Informati...
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Im

atge 11 Procés RapidMiner® (Ranquing 1 canvi de diagnostic base psicopatologia)

El procés de la imatge 11 és basa en el procés utilitzat per generar la
taula de canvi de diagnostic (vegeu imatge 10). Un cop identificats els
diagnostics inicial i final, s’hi afegeixen les variables de la base de
psicopatologia mitjancant un operador join(inner).

També s’afegeix I'operador “patologia” que I'utilitzarem per definir sobre
quin grup de diagnostic inicial s’ha de calcular el ranquing (observeu el
mecanisme de seleccio en la imatge 12).

General

v equals ¥ | Trastorn amb deficit datencid amb hiperactivitat ’,

Imatge 12 Exemple operador “patologia” del Procés RapidMiner® (Ranquing 1 canvi de

diagnostic base psicopatologia)
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El model d’analisis de la imatge 11 es complementa amb els operadors
de calcul de ranquing d'atributs segons la capacitat d’'influir sobre el
subjecte. En aquest cas els operadors escollits son: “weight by
inforamtion gain”, “weight by correlation”, weight by SVM” i weight by gini
index”.

Ranquing 2: ordena els atributs clinics sobre anamnesi i valoracio social
en funcié de la seva capacitat de pronosticar un canvi de diagnostic
entre els anys 2010 i 2016.

El procés, RapidMiner® per a calcular ranquing 2 és similar al que
apareix a la imatge 11, a excepci0 que la base de dades de
psicopatologia i el operadors que la tracten es substituida per les bases
de anamnesis i valoracid social juntament amb els operadors
necessaris.

Ranquing 3: aquest ranquing té l'objectiu de calcular quins grup
terapeutic dels medicaments consumits pels pacients tenen més pes en
la presa de decisio d’'un canvi de diagnostic.

El procés generador d’aquest ranquing €s similar al mostrat a la imatge
11, afegint la base Medicaments amb els operadors corresponents i
sense la resta de bases de dades.

Ranquing 4: aquest ranquing té I'objectiu de calcular quines variables
de totes les que disposem tenen meés pes en la presa de decisiéo d’'un
canvi de diagnostic. El procediment de calcul queda representat en la
imatge 13.
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Imatge 13 Procés RapidMiner® (Ranquing 4 canvi de diagnostic totes les bases)

Aquest procés realitza un calcul de pesat amb totes les bases juntes
(psicopatologia, anamnesis, valoracié social i medicaments) per detectar
guines variables tenen més dependencia lineal de tot el conjunt de
dades.

- Ranquing 5: aquest ranquing té l'objectiu de calcular quines variables
de psicopatologia tenen més pes en el millorament o empitjorament del
pacient.

En aquest procés no s'utilitzara la base Csmij siné6 la base
Urgencies/hospitalitzacid, on hi ha els valors de puntuaci6 GAF que
farem servir com a mesura de la qualitat de salut del pacient.

Aquest procés s’inicia en un filtrat dels valors per tal de disposar només
de les puntuacions GAF al llarg del temps (ja que en la mateixa columna
es troba més informacié a part del GAF). Es selecciona el valor GAF tant
a l'inici (any 2010) com al final (any 2016) per tal de comparar-les i
indicar si el pacient millora, empitjora 0 manté la gravetat.

En el procés ranquing 5 GAF s’hi afegeix la base de dades de
psicopatologia.
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- Ranquing 6: aquest ranquing té I'objectiu de calcular quines variables
d’anamnesis com de valoracié social tenen més pes en la millora o
empitjorament del pacient.
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Imatge 14 Procés RapidMiner® (Ranquing 6 GAF anamnesis i valoracié social)

El procés de la imatge 14 correspon al procés ranquing.

Que s’inicia a partir de dos bases de Urgéncies/hospitalitzacié, que en
les dos disposen dels mateixos operadors de calcul. Inicialment es fa un
filtrat de valors, per tal de deixar en disposicio de calcul, només les
puntuacions GAF. Per aconseguir-ho apliquem Il'operador “Filter
exemple” sobre les dades, com mostra la imatge 15.

Iinadivo v is missing v 7 X
anulado v is missing v o x
catalogo_cie10 A equals ¥ CIE10J s’ x
ciell .' does not contain ¥ [ |F s’ x

Imatge 15 Exemple operador “Filter Example” del Procés RapidMiner® (Ranquing 6 GAF
anamnesis i valoracié social)

A partir de la iteracid “seleccio GAF Inicial” i “selecci6 GAF Final”

respectivament es generen una columna amb els valors inicials del GAF
i una altra amb els valors finals.
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S’ajunten los dues columnes en una mateixa taula i mitjancant I'operador
“millora/empitjora” mostrat a la imatge 16 i es defineix el progrés de cada
pacient.

1 iff[6AF Primera Visita]»[GAF Ultima Visita],"Empitjora”,if([GAF Primera Visita]<[GAF Ultima Visita],"Millora”,”No modficat”)[]

Imatge 16 Exemple operador “millora/empitjora” del Procés RapidMiner® (Ranquing 6 GAF
anamnesis i valoracié social)

L'operador millora/empitjora compara la columna inicial i final i genera
una nova columna que segons el cas apareix Millor, Empitjora, No
modifica.

També s’hi afegeixen les bases de dades d’anamnesi com de valoracio
social amb I'operador “join”.

| finalment es disposa dels operadors de calcul de ranquing d’atributs
segons la capacitat d'influir sobre el subjecte, que en aquest cas els
operadors escollits son: “weight by inforamtion gain”, “weight by
correlation”, “weight by gini index”.

- Ranquing 7: aquest ranquing té l'objectiu de calcular quins grup
terapeutic dels medicaments consumits pels pacients tenen meés pes en
la millora o empitjorament del pacient.

El procés, RapidMiner® ranquing 7 GAF i dades de medicaments, és
similar als dos processos anteriors (ranquing 5 i 6), afegint la base
Medicaments amb els operadors corresponents i sense la resta de bases
de dades.

Ranquing 8: aquest ranquing té l'objectiu de calcular quines variables
de totes les que disposem tenen més pes en la prediccio de la millora o
empitjorament del pacient.

El procés es el mateix que els anteriors pero afegint totes les bases de
dades.
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Ranquings| Variables Objectius

1 Psicopatologia | Predir els canvis de diagnostic entre 2010 i 2016

Valoraci6 socia
2 i Anamnesis Predir els canvis de diagnostic entre 2010 i 2016

3 Medicaments Predir els canvis de diagnostic entre 2010 i 2016

Psicopatol ogia,
Valoracio
Social,
Anamnesis,

4 i Medicaments | Predir els canvis de diagnostic entre 2010 i 2016

5 Psicopatologia | Predir lamillora o empitjorament d'un pacient entre el 2010 i 2016

Vaoraci6 socia

6 I Anamnesis Predir lamillora o empitjorament d'un pacient entre el 2010 2016

7 Medicaments Predir lamillora o empitjorament d'un pacient entre el 20101 2016

Psicopatol ogia,
Vaoracio
Socidl,
Anamnesis

8 I Medicaments | Predir lamillora o empitjorament d'un pacient entre el 20101 2016

Taula 9 Taula resum dels ranquings

El resultats de [laplicacio dels processos del ranquing amb el
RapidMiner® descrits anteriorment i de la posterior validacié per part dels
professionals médics dona els segients conjunts d'atributs rellevants,
depenent del tipus de prediccio que es vulgui realitzar:

Estudi 1 : Trastorn d’adaptacié i base psicopatologia: alentiment,
alteracions quantitatives tipus rebuig selectiu, alteracié dels habits, baixa
autoestima, explosivitat, inquietud, insomni d’inici, irritabilitat, labilitat
emocional, pobre, por preocupacions, pérdua d’interes, rumiacio,
tristesa.

Estudi 2 : Trastorn d’adaptacio i base anamnesis i valoracio social:
antecedents d'ingrés hospitalari previ, antecedents de tractament
farmacologic previ, antecedents medics familiars en el germa,
antecedents meédics familiars en el pare, consum de toxics en el passat,
dificultats en I'adquisicio d’aprenentatges, dificultats en la separacio dels
pares, manté relacions socials inadequades, no regula el temps lliure,
part a pre-terme, setmanes de gestacio, situacié legal del menor, tipus
de condicions de la vivenda de la persona, tipus de vivenda de la
persona, vivenda protegida.

Estudi 3 : Trastorn d’adaptacio i base medicaments: pren
medicament i els que pertanyen als grups terapéutics; antiepileptics,
agents simpaticomimetics d’acci6 ce, anilidades, derivats de la
benzodiazepina, derivats dels acids grassos, dizaxepinas, oxazepinas,
tizazepinas y oxe, inhibidors selectius de la recaptacio, altres
antidepressius, altres antiepiléptics, altres antipsicotics.
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Estudi 4 : Trastorn d’adaptacio i totes les base: alteracions
guantitatives tipus afartament, alteracié dels habits, antecedents d’ingrés
hospitalari previ, baixa autoestima, bones condicions de la vivenda,
consum de toxics en el passat, exploisivitat, manté relacions socials
inadequades, mesos d'’inici de la deambulacié, mesos en que la persona
controla I'esfinter anal, mesos en que la persona va dir les primeres
paraules, pren medicaments, perdua d’interes, rumiacio, setmanes de
gestacio, tipus de condicions de la vivenda de la persona.

Estudi 5 : Trastorn d’ansietat i base psicopatologia: alentiment,
alteracions quantitatives tipus rebuig selectiu, alteracions quantitatives
tipus afartaments, alteracid dels habits, augments psicomotricitat,
discapacitat intel-lectual, disforia, dislalies, impulsions, insomni de
manteniment, irritabilitat, preocupacions, pérdua d’interes, rumiacio,
tristesa.

Estudi 6 : Trastorn d’ansietat i base anamnesis i valoracio social:
adaptaci6 amb els professors adequada, antecedents de tractament
psicologic previ, antecedents medics familiars en el germa, antecedents
medics familiars en el pare, antecedents medics familiars en la mare,
dificultats continues en les relacions familiars, dificultats continues en les
relacions familiars (xrf), dificultats en lI'adaptacio amb els professors,
dificultats en I'adquisicié d’aprenentatges, dificultats en la integracié amb
els iguals, dificultats en la separacié dels pares, no regula el temps lliure,
setmanes de gestacio, situacio legal del menor, tipus de condicions de la
vivenda de la persona.

Estudi 7 : Trastorn d’ansietat i base medicaments: pren medicament i
els que pertanyen als grups terapeutics; agents simpaticomimetics
d’accio cen, derivats de la benzodiazepina, farmacs relacionats amb la
benziodiaze, hipnotics i sedants, inhibidors no selectius de la recaptacio,
inhibidors selectius de la recaptacid, altres antidepressius, altres
antipsicotics.

Estudi 8 : Trastorn d’ansietat i totes les base: alteracions
quantitatives tipus afartaments, antecedents de tractament farmacologic
previ, antecedents de tractament psicologic previ, antecedents meédics
familiars amb el germa, dificultats continues en les relacions familiars
(xrf), dificultats en [l'adaptaci6 amb els professors, dificultats en
I'adquisicio d’aprenentatges, dificultats en la integracio amb els iguals,
disforia, dislalies, mesos d'inici de la deambulacié, mesos en que la
persona controla I'esfinter anal, mesos en que la persona va dir les
primeres paraules, preocupacions, setmanes de gestacio, tipus de
condicions de la vivenda.

Estudi 9 : TDAH i base psicopatologia: alentiment, alteracions
guantitatives tipus rebuig selectiu, apatia, augment psicomotricitat, auto
agressivitat, desesperanca, disforia, explosivitat, hetero agressivitat,
impulsions, inquietud, insomni d’inici, irritabilitat, malsons.
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Estudi 10 : TDAH i base anamnesis i valoracio social: adaptaciéo amb
els professors adequada, antecedents d’ingrés hospitalari previ,
antecedents de tractament farmacologic previ, antecedents medics
familiars en el pare, consum de toxics en el passat, dificultats continues
en les relacions familiars, dificultats en I'adquisicié d’aprenentatges,
manté relacions familiars adequades, manté relacions socials
inadequades, part a pre-terme, participa en una o meés activitats de
temps lliure, sense aficions, situacio legal del menor, tipus de vivenda de
la persona.

Estudi 11 : TDAH i base medicaments: pren medicament i els que
pertanyen als grups terapéutics; derivats de la carboxamina, derivats
dels acids grassos, derivats dels acids propionicos, inhibidors selectius
de la recaptacio, altres antidepressius, altres antiepiléptics, altres
antipsicotics.

Estudi 12 : TDAH i totes les base: antecedents d’ingrés hospitalari
previ, antecedents de tractament farmacologic previ, auto agressivitat,
consum de toxics actual, desesperanca, dificultats continues en les
relacions familiars, disforia, hetero agressivitat, insomni de manteniment,
malsons, mesos d’inici de la deambulacié, mesos en que la persona
controla I'esfinter anal, mesos en que la persona va dir les primeres
paraules, sense aficions, situacio legal del menor.

Estudi 13 : GAF i base psicopatologia: alentiment, insomni d’inici,
inquietud, alteracions quantitatives tipus rebuig selectiu, pobre, dislalies,
disforia, impulsions, desesperanca, auto agressivitat, hetero agressivitat,
malsons, no espontani, sentiments de buit.

Estudi 14 : GAF i base anamnesis i valoraci6 social: situacio legal del
menor, consum de toxics actual, sense aficions, dificultats continues en
les relacions familiars, vivenda, tipus de vivenda de la persona, tipus de
condicions de la vivenda de la persona, antecedents de tractament
psicologic previ, existencia de mesura penal alternativa, nul-les relacions
familiars, mesos d’inici de la deambulacid, rebuig a noves relacions,
mesos en que la persona va dir les primeres paraules, mesos en que la
persona controla I'esfinter anal, antecedents del tractament farmacologic
previ, consum de toxics en el passat.

Estudi 15 : GAF i base medicaments: pren medicament i els que
pertanyen als grups terapeutics; combinacions de penicil-lines, derivats
dels acids grassos, farmacs relacionats amb la benzodiaze, derivats de
la carboxamida, fenotiazines amb cadena lateral alifatica, derivats de la
butirefona, inhibidors de la bomba de protons, altres antibacterians,
agents simpatitzants de Il'acci6 cen, “dizaxepinas, oxazepinas,
tizazepinas y oxe”, inhibidors de la HMG-CoA reductasa en c,
formulacions de sals de rehidratacio, altres antidepressius, antipsicotics.

Estudi 16 : GAF i totes les base: situacié legal del menor, dificultats
continues en les relacions familiars, tipus de vivenda de la persona, tipus
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de vivenda de la persona, manté relacions familiars adequades, tipus de
condicions de la vivenda de la persona, antecedents de tractament
psicologic previ, mesos d’inici de la deambulacio, mesos que la persona
va dir les primeres paraules, heteroagressivitat, insomni d’inici, dislalies,
no espontani, alteracions quantitatives tipus rebuig selectiu, existencia
de mesura penal alternativa, nul-les relacions familiars, part a post-
terme.

3.5 Construccio de models predictius

El model elegit per I'aplicacio de I'analisi predictiu és I'arbre de decisions.
Un cop seleccionats els atributs, amb aquests es genera l'arbre de presa
de decisions. Tot seguit es valora matematicament (Cross-Validations) i
medicament la qualitat desitjada.

Si aquest arbre es considera que té suficient qualitat es dona com a
definitiu, en cas contrari es modifiquen els atributs per tal de millorar-lo
fins que assoleixi la qualitat considerada.

El processos utilitzats (part superior de la imatge 18) sén ranquings, on a
més d’aplicar operadors de calcul de pesat, s'aplica un operador de
seleccié variables (part inferior de la imatge 18) i de les variables
escollides en els passos anteriors seccié 3.4 i s’executa el procés de
“Cross Validation”, on en el mateix procés ja es defineix el operador
“Decision Tree” com a model predictiu.

Préviament s’apliquen operadors d’assignacio de tipus de dades segons
si les considerem guantitatives o nominals.
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Apatia Alteracio dels habits
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Conservada (afectivitat) General_Ultim_diag1
Desesperanca Q Inquietud
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Dislalies Labilitat emocional
Eutimic Pobre
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General Preocupacions
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Intalliamancia dine do la naroaalitat
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Imatge 18 Exemple operador “Numerical to polynominal” del Procés RapidMiner® (Arbre de
decisions 1, trastorn d’adaptacié i base psicopatologia)

En l'operador “numerical to polinominal” seleccionen les variables que
poden ser polinominals com per exemple alentiment que si es un 1
significa Sl. Els valors que representen una quantitat, com poden ser kg,
mesos, setmanes, etc. no es transformaran a polinominals, ja que son
variables quantitatives.

3.6 Valoraci6 del model

Per obtenir un model predictiu de qualitat cal valorar aquest tant
estadisticament com medicament (qualitat clinica).

La valoraci6 estadistica consisteix en calcular quin percentatge
d’exactitud té, aquest calcul es fara amb I'operador Cross Validation de
RapidMiner®.

Es aquest un operador amb dos subprocessos, el subprocés “training” i
el subproces “testing”. El subprocés “training” és utilitzat per generar el
model i el subprocés “testing” per valorar I'eficacia d’aquest.

La informacié d’entrada a I'operador es divideix en “k” particions de la
mateixa mida (definint el nimero de particions al parametre “number of
folds”), on una de les particions K és retinguda per al sub proces “testing”
i la resta de k-1 particions son utilitzades per a la generacié del model
“training”.

El procés es repeteix K vegades de tal manera que totes les particions K
son utilitzades almenys un cop com a test.
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Un cop generat I'arbre i obtenint el percentatge d’exactitud que ens
ofereix, es fara la valoraci6 medica, efectuada pels professionals de
I'Hospital Psiquiatric Universitari Institut Pere Mata (HPUIPM).

Si els professionals ho consideren oportu s’afegeix (o es treuen) els
atributs que poden fer una millora del model i es re-calcula novament
amb I'operador “Cross-Validation”.

S’obté I'exactitud del nou model comparant si el percentatge millora o
empitjora. | es decideix novament amb els professionals si és un bon
model o si cal afegeix (o extreure) atributs. Es repeteix el procés fins
trobar el model que ens ofereix més qualitat médica i estadistica.

PP H2d H % Cross Validation

A leave one out
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S T re
g exa mod [
i % r = sampling type automatic v (U

Imatge 19 Exemple operador “Cross Validation”

Definim I'operador “Cross Validation” en que faci 10 particions (10-fold
cross validation) i I'assaig sigui aleatori. El procés queda descrit en la

imatge 20.
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Imatge 20 Exemple operador “Cross Validation”
En el procés “training” de I'operador “Cross-Validation” s’afegeix el model
predictiu escollit, que en el nostre cas es, el “decision tree”. En el procés

“testing” s’afegeix l'operador “Apply Model”’, que executa el model
introduit i 'operador “Performance” que ens dona la precisié del model.

3.7 Resultats

A continuacié es mostren els arbres de decisions (AD) generats i el
percentatge d’exactitud que ens ofereix cadascun d’aquestes:

- Model predictiu 1: AD sobre el trastorn d'adaptacié i base
psicopatologia.
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Es genera un arbre de decisions (imatge 21) dels pacients que
inicialment sén diagnosticats amb un trastorn d’adaptacié per predir, a
partir de caracteristiques psicopatologiques, quin és l'dltim diagnostic
assignat al cap de sis anys. El percentatge d’encert és del 76,71 %.
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Imatge 21 Arbre de decisions 1, trastorn d’adaptacié i base psicopatologia
Dimensions de les variables segons el tipus de pacients:
A (son el tipus de pacients que han donat positiu en les variables pobre i
tristesa): Trastorns d’adaptacié=5
B (so6n el tipus de pacients que han donat positiu en la variable pobre i
no ha donat positiu a tristesa): Esquizofrenia i altres trastorns
psicotics=1, Trastorn de l'espectre autista=1, Trastorns d'adaptacio=1,
Trastorns de l'aprenentatge=2
C: Trastorns d’adaptacio=6, TOC=1
D: Trastorns afectius=1, Trastorns d’adaptacio=2
E: Trastorns d’adaptacio=3, Trastorns de la conducta alimentaria=1
F: Trastorn Ansietat=2, Trastorns d’adaptacio=1
G: Trastorn Ansietat=1, Trastorns d’adaptacio=7
H: Esquizofrénia i altres trastorns psicotics=1, Trastorn amb déficit
d’'atencié amb hiperactivitat=1
I: Trastorns d’adaptacio=2
J: Trastorn Ansietat=1, Trastorns d'adaptacié=1, Trastorns de la
conducta alimentaria=1
K: Trastorn Ansietat=1, Trastorns d’adaptacio=1
L: Trastorns d’adaptacio=3
M: Trastorns d'adaptacié=3
N: Trastorns d’adaptaciéo=1, Altres=2
O: Trastorns d'adaptacié=8
P:Trastorns de la personalitat=1, Trastorns d'adaptacié=1
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Q: Trastorns de la personalitat=6, Trastorn Ansietat=4, Trastorns
afectius=7, Trastorn de conducta=5, Trastorns d'adaptaci6=265,
Altres=6, Trastorns especifics de la infancia=4, Trastorn amb deficit
d'atenci6 amb hiperactivitat=7, Trastorns de l'aprenentatge=5, Altres
problemes que poden ser objecte d'atencio clinica=5

La majoria dels pacients amb un trastorn d’adaptacio inicial que ni son
pobres, ni tenen alentiment, ni rumiacio, ni por, I'Gltim diagnostic assignat
continua sent el trastorn d’adaptacio al cap de sis anys.

S’observa que els pacients que tenen insomni d’inici deriven cap un
trastorn d’ansietat. Com soén el punts F, K i J.

Model predictiu 2: AD sobre el trastorn d’adaptacié i bases valoracié
social i anamnesis.

Es genera un arbre de decisions (imatge 22) dels pacients que
inicialment sén diagnosticats amb un trastorn d’adaptacié per predir, a
partir d’'informacié social i d’anamnesis, quin és [l'ultim diagnostic
assignat al cap de sis anys. El percentatge d’encert és del 79,62 %.
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Imatge 22 Arbre de decisions 2, trastorn d’'adaptacié i bases valoracid social i
anamnesis.

Dimensions de les variables segons el tipus de pacients:

A (s6n el tipus de pacients que mantenen relacions inadequades):
Trastorns de la personalitat=1, Trastorn de conducta=1, Trastorn de
'espectre autista=1
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B (son el tipus de pacients que no mantenen relacions inadequades i
tenen antecedents d’ingrés hospitalari): Trastorn Ansietat=1, Trastorns
d’'adaptacié=1, Altres problemes que poden ser objecte datencio
clinica=1

C:Trastorns  afectius=1, Trastorn de conducta=1, Trastorns
d’'adaptaci6=5, Trastorn amb deficit d'atencié amb hiperactivitat=1

D: Trastorns de la personalitat=6, Esquizofrénia i altres trastorns
psicotics=2, Trastorn Ansietat=5, Trastorns afectius=6, Trastorn de
conducta=2, Trastorns d'adaptaci6=241, Altres=8, Trastorns especifics
de la infancia=3, Trastorn amb déficit d'atenci6 amb hiperactivitat=6,
Trastorns de la conducta alimentaria=1, Trastorns de l'aprenentatge=7,
TOC=1, Altres problemes que poden ser objecte d'atencié clinica=2

E: Trastorns d’adaptacio=4

F: Trastorn de conducta=1, Trastorns d'adaptacié=1

G: Trastorns especifics de la infancia=1, Trastorn amb deficit d’atencio
amb hiperactivitat=1

H: Trastorns d'adaptaci6é=2

En aquest arbre destaca que els pacients amb un trastorn d’adaptacio si
mantenen relacions inadequades deriven cap a un trastorn de
personalitat.

Model predictiu 3: AD sobre el trastorn d’adaptacio i base
medicaments.

Es genera un arbre de decisions (imatge 23) dels pacients que
inicialment sén diagnosticats amb un trastorn d’adaptacié per predir, a
partir del consum de medicaments segons el grup terapeutic, quin és
I'dltim diagnostic assignat al cap de sis anys. El percentatge d’encert és
del 64,97 %.
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Imatge 23 Arbre de decisions 3, trastorn d’adaptacié i base medicaments.

Dimensions de les variables segons el tipus de pacients:

A (son el tipus de pacients que consumeixen medicacio amb grup
terapeutic corresponent a agents simpaticomimeticos d’accié cen):
Trastorn de conducta=2, Trastorn de l'espectre autista=1, Trastorns
d'adaptacié=6, Trastorn amb deficit d'atenci6 amb hiperactivitat=6,
Trastorns de l'aprenentatge=1, Altres problemes que poden ser objecte
d'atencié clinica=1

B: Trastorns de la personalitat=2, Trastorns d'adaptacié=1

C: Trastorns de la personalitat=2, Trastorn de conducta=1, Trastorns
d’'adaptacié=1, Altres=1, Trastorns especifics de la infancia=1

D: Trastorns de la personalitat=2, Esquizofrénia i altres trastorns
psicotics=2, Trastorns afectius=1, Trastorn de conducta=1, Trastorn de
I'espectre autista=1, Trastorns d'adaptacio=3, Trastorns especifics de la
infancia=1, Trastorn amb deficit d’atencié amb hiperactivitat=2, Trastorns
de l'aprenentatge=1, Altres problemes que poden ser objecte d'atencid
clinica=1

E: Trastorn de conducta=1, Trastorn de l'espectre autista=1, Trastorns
d’'adaptacié=4, Trastorns de I'aprenentatge=1

F: Trastorns de la personalitat=1, Trastorn de l'espectre autista=1,
Trastorns d’adaptacié=4, Trastorns de I'aprenentatge=1
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G: Trastorns de la personalitat=2, Trastorn Ansietat=5, Trastorns
afectius=6, Trastorn de conducta=1, Trastorns d’adaptacio=22, Altres=1,
Trastorns especifics de la infancia=1, Trastorn amb déficit d’atencio amb
hiperactivitat=1, Altres problemes que poden ser objecte d'atencio
clinica=1

H: Trastorns afectius=2, Trastorn de conducta=1, Trastorns
d’'adaptacio=5

I: Trastorns de la personalitat=3, Esquizofrenia i altres trastorns
psicotics=1, Trastorn Ansietat=3, Trastorns afectius=4, Trastorn de
conducta=1, Trastorn de I'espectre autista=1, Trastorns d’adaptacio=14,
Altres=1, Trastorns especifics de la infancia=1

J: Trastorns de la personalitat=1, Trastorns afectius=2, Trastorn de
conducta=1, Trastorn de l'espectre autista=1, Trastorns d’adaptacio=2

K: Trastorns de la personalitat=11, Esquizofrenia i altres trastorns
psicotics=8, Trastorns afectius=9, Trastorn de conducta=5, Trastorn de
l'espectre autista=3, Trastorns d'adaptacio=13, Altres=2, Trastorns
especifics de la infancia=5, Trastorns de I'aprenentatge=2

L: Trastorns de la personalitat=6, Esquizofréenia i altres trastorns
psicotics=2, Trastorn Ansietat=9, Trastorns afectius=9, Trastorn de
conducta=5, Trastorns d'adaptaci6=304, Altres=12, Trastorns especifics
de la infancia=6, Trastorn amb déficit d’atenci6 amb hiperactivitat=1,
Trastorns de la conducta alimentaria=2, Trastorns de l'aprenentatge=7,
Altres problemes que poden ser objecte d’atencio clinica=4

La majoria dels pacients que tenen trastorn d’adaptacio com a diagnostic
principal i mantenen aquest com a ultim diagnostic, destaquen pel no
consum de medicacio.

Model predictiu 4: AD sobre el trastorn d’adaptacio i totes les bases.
Es genera un arbre de decisions (imatge 24) dels pacients que
inicialment sén diagnosticats amb un trastorn d’adaptacié per predir, a

partir de totes les dades disponibles, quin és I'Gltim diagnostic assignat al
cap de sis anys. El percentatge d’encert és del 81,85 %.
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Imatge 24 Arbre de decisions 4, trastorn d’adaptacié i totes les bases.

Dimensions de les variables segons el tipus de pacients:

A (son el tipus de pacients que mantenen relacions inadequades):
Trastorns de la personalitat=1, Trastorn de conducta=1, Trastorn de
'espectre autista=1

B (son el tipus de pacients que no mantenen relacions inadequades i
tenen antecedents d’ingrés hospitalari): Trastorn Ansietat=1, Trastorns
d'adaptacié=1, Altres problemes que poden ser objecte d'atencio
clinica=1

C: Trastorns de la personalitat=2, Esquizofrenia i altres trastorns
psicotics=2, Trastorn Ansietat=4, Trastorns afectius=7, Trastorn de
conducta=2, Trastorns d'adaptacio=40, Altres=1, Trastorns especifics de
la infancia=1, Trastorn amb déficit datencio amb hiperactivitat=5,
Trastorns de l'aprenentatge=2, Altres problemes que poden ser objecte
d’atencio clinica=1

D: Trastorn Ansietat=1, Trastorns d'adaptacié=12, Trastorns de la
conducta alimentaria=1

E: Trastorn Ansietat=1, Trastorns d'adaptacio=1

F: Trastorns de la personalitat=4, Trastorn Ansietat=2, Trastorns
afectius=1, Trastorn de conducta=2, Trastorns d'adaptaci6o=267,
Altres=7, Trastorns especifics de la infancia=2, Trastorn amb déficit
d’'atencié amb hiperactivitat=1, Trastorns de la conducta alimentaria=1,
Trastorns de l'aprenentatge=5, TOC=1,Altres problemes que poden ser
objecte d'atenci6 clinica=3

G: Trastorns especifics de la infancia=1, Trastorn amb deficit d’atencio
amb hiperactivitat=1

H: Trastorns d'adaptaci6é=2

I: Trastorns d'adaptacio=1, Trastorn amb deficit datenci6 amb
hiperactivitat=1
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Es destaca els pacients amb setmanes de gestacié superior a 37,5 i que
prenen medicament, ja que deriven cap un trastorn especific de la
infancia.

Model predictiu 5: AD sobre el trastorn d’ansietat i psicopatologia.

Es genera un arbre de decisions (imatge 25) dels pacients que
inicialment sén diagnosticats amb un trastorn d’ansietat per predir, a

partir de caracteristiques psicopatologiques, quin és I'Gltim diagnostic
assignat al cap de sis anys. El percentatge d’encert és del 74,78 %

Alleracions quentitatives lipus atracons
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Imatge 25 Arbre de decisions 5, trastorn d’ansietat i psicopatologia.

Dimensions de les variables segons el tipus de pacients:

A (sén el tipus de pacients que han donat positiu a alteracions
quantitatives tipus afartaments): Trastorn Ansietat=1, Altres=1, Altres
problemes que poden ser objecte d'atencié clinica=1

B: Trastorn Ansietat=2, Altres=1, Trastorns de I'aprenentatge=1

C: Trastorn Ansietat=1, Trastorns de l'aprenentatge=1

D: Trastorn Ansietat=2, , Trastorns de l'aprenentatge=1

E: Trastorns de la personalitat=1, Trastorn Ansietat=1

F: Trastorns de la personalitat=1, Trastorn Ansietat=63, Trastorns
afectius=3, Trastorns d'adaptacio=3, Trastorns especifics de la
infancia=4, Trastorn amb déficit d’atencié amb hiperactivitat=3

S’observa que la majoria de pacients amb un trastorn d’ansietat inicial i
gue no han donat positiu en alteracions quantitatives tipus afartaments,
ni alteracions quantitatives tipus rebuig selectiu, ni augment
psicomotricitat, ni impulsions, ni alteracié dels habits el seu ultim
diagnostic continua sent el de trastorn d’ansietat.
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També s’observa que els pacient amb una alteracié dels habits te com a
ultim diagnostic al cap de sis anys un trastorns de la personalitat.

Model predictiu 6: AD sobre el trastorn d’ansietat i base valoracio social
I anamnesis.

Es genera un arbre de decisions (imatge 26) dels pacients que
inicialment sén diagnosticats amb un trastorn d’ansietat per predir, a
partir d’'informacié social i d’anamnesis, quin és [l'Ultim diagnostic
assignat al cap de sis anys. El percentatge d’encert és del 74,29 %.

| Trastorn Ansietat
|

Imatge 26 Arbre de decisions 6, trastorn d’ansietat i base valoracié social i anamnesis.

Amb les variables disponibles, no s’ha trobat suficient dependencia lineal
amb el subjecte i per tant s’entén que el millor model en aquest cas, és
considerar gque tots els pacients continuen amb un trastorn de ansietat.

Model predictiu 7: AD sobre el trastorn d’ansietat i base medicaments.

Es genera un arbre de decisions (imatge 27) dels pacients que
inicialment sén diagnosticats amb un trastorn d’ansietat per predir, a
partir del consum de medicaments segons el grup terapeutic, quin és
I'dltim diagnostic assignat al cap de sis anys. El percentatge d’encert és
del 71.67 %.

Agents simpaticomimétics d’accio cen

B =0 =1 A
_ A . :
Trastorn Ansietat | Trastorns especifics de la infancia

Imatge 27 Arbre de decisions 7, trastorn d’'ansietat i base medicaments.

Dimensions de les variables segons el tipus de pacients:

A (son el tipus de pacients que consumeixen medicaciO amb grup
terapeutic corresponent a agents simpaticomimétics d’accid cen):
Trastorns especifics de la infancia=1, Trastorn amb déficit d’atencio amb
hiperactivitat=1

B: (sén el tipus de pacients que no consumeixen medicacié amb grup
terapeutic corresponent a agents simpaticomimetics d’accid cen):
Trastorns de la personalitat=7, Trastorn Ansietat=83, Trastorns
afectius=3, Trastorns d'adaptacié=4, Altres=2, Trastorns especifics de la
infancia=5, Trastorn amb déficit d'atencié amb hiperactivitat=5, Trastorns

54



de l'aprenentatge=4, Altres problemes que poden ser objecte d'atencio
clinica=1

Aquest arbre ens indica que els pacients amb diagnostic inicial de
trastorn d’ansietat i que han consumit medicacié corresponent al grup
terapeutic agents simpaticomimeétics d’acci6 cen tenen una alta
probabilitat de que el seu ultim diagnostic al cap de sis anys sigui
trastorns especifics de la infancia.

Els que no han consumit medicacié corresponent al grup terapéutic
agents simpaticomimetics d’accié cen continuen majoritariament en
trastorn d’ansietat o canvien de diagnostic inclos també els trastorns
especifics de la infancia.

Model predictiu 8: AD sobre el trastorn d’ansietat i totes les bases.

Es genera un arbre de decisions (imatge 28) dels pacients que
inicialment sén diagnosticats amb un trastorn d’ansietat per predir, a
partir de totes les dades disponibles, quin és I'Gltim diagnostic assignat al
cap de sis anys. El percentatge d’encert és del 70,22 %.
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Imatge 28 Arbre de decisions 8, trastorn d’ansietat i totes les bases.

Dimensions de les variables segons el tipus de pacients:

A: Trastorn Ansietat=1, Trastorns de lI'aprenentatge=1, Altres problemes
gue poden ser objecte d'atencio clinica=1

B: Trastorns d’adaptacié=1, Altres=1

C: Trastorn Ansietat=3
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D: Trastorn Ansietat=2

E: Trastorns de l'aprenentatge=2

F: Trastorn Ansietat=4

G: Trastorn Ansietat=63, Trastorns afectius=3, Trastorns d’adaptaci6é=2,
Trastorns especifics de la infancia=3, Trastorn amb deficit d’atencié amb
hiperactivitat=3

H: Trastorns de la personalitat=2

I: Trastorn Ansietat=2, Trastorns especifics de la infancia=1

J: Altres=1, Trastorns de l'aprenentatge=1

Es destaca els pacients que l'inici de la deambulacié ha estat superior a
6 mesos i amb problemes em l'adquisicié de l'arenatge i també amb
problemes d’adaptacio amb el professor, els quals deriven cap a un
trastorn a I'aprenentatge.

També cal destacar que els pacient amb dificultats en la integracio amb
els iguals acaben deriven cap a un trastorn de personalitat

Model predictiu 9: AD sobre el TDAH i psicopatologia.

Es genera un arbre de decisions (imatge 29) dels pacients que
inicialment sén diagnosticats amb un trastorn de deficit d’atencié amb
hiperactivitat per predir, a partir de caracteristiques psicopatologiques,
quin és l'dltim diagnostic assignat al cap de sis anys. El percentatge
d’encert és del 87,43 %
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Imatge 29 Arbre de decisibns 9, TDAH i bases psicopafologia.
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Dimensions de les variables segons el tipus de pacients:

A (sOn el tipus de pacients que han donat positiu en alentiment):
Trastorn amb deficit d'atencid6 amb hiperactivitat=1, Trastorns de
laprenentatge=1

B: (son el tipus de pacients que no que han donat positiu en alentiment
per si en insomni de manteniment): Trastorn amb deficit d’atenci6 amb
hiperactivitat=4, Altres problemes que poden ser objecte d'atencio
clinica=1

C: Trastorn de conducta=2, Trastorn amb deéficit datenci6 amb
hiperactivitat=1

D: Trastorn amb déficit d'atencié amb hiperactivitat=4

E: Trastorn de conducta=1, Trastorn amb déficit d'atenci6 amb
hiperactivitat=16, Trastorns de I'aprenentatge=3

F: Trastorns de la personalitat=2, Trastorn Ansietat=1, Trastorns
d’'adaptaci6o=2, Altres=2, Trastorns especifics de la infancia=1, Trastorn
amb déficit d’atencié amb hiperactivitat=132

G: Trastorn amb déficit d'atencié amb hiperactivitat=5

H: Trastorns dadaptacio=1, Trastorn amb déficit d'atenci6 amb
hiperactivitat=1

I: Trastorn de conducta=1, Trastorn amb déficit d'atencio amb
hiperactivitat=1

La majoria de pacients amb un trastorn amb deficit d'atenci6 amb
hiperactivitat inicial i que no han canviat el seu ultim diagnostic al cap de
sis anys es caracteritzen per no donar positiu ni alentiment, ni insomni
de manteniment, ni disforia, ni impulsions, ni irritabilitat.

Els pacients que mostren irritabilitat i explosivitat o disforia |
heteroagressivitat tendeixen a derivar cap un trastorn de conducta, en
canvi, els que mostren irritabilitat, explosivitat i a més a més inquietud
deriven cap un trastorn d’ansietat.

Model predictiu 10: AD sobre el TDAH i bases anamnesis i valoracio
social.

Es genera un arbre de decisions (imatge 30) dels pacients que
inicialment sén diagnosticats amb un trastorn de deficit d’atencié amb
hiperactivitat per predir, a partir d’informacio social i d’anamnesis, quin
és I'dltim diagnostic assignat al cap de sis anys. El percentatge d’encert
és del 89,41 %.
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Imatge 30 Arbre de decisions 10, TDAH i bases anamnesis i valoracio social.

Dimensions de les variables segons el tipus de pacients:

A (son el tipus de pacients que han donat positiu en consum de toxics):
Trastorns de la personalitat=1, Trastorn amb deficit d’atenci6 amb
hiperactivitat=1

B: Trastorn de conducta=1, Trastorn amb deficit d'atenci6 amb
hiperactivitat=1, Trastorns de I'aprenentatge=1

C: Trastorn de conducta=1, Trastorn amb deficit d'atenci6 amb
hiperactivitat=1

D: Trastorns d'adaptacié=1, Trastorns de I'aprenentatge=1

E: Trastorn amb déficit d'atencié amb hiperactivitat=4

F: Trastorn Ansietat=1, Trastorn de conducta=2, Trastorns
d’'adaptaciéo=2, Altres=2, Trastorns especifics de la infancia=1, Trastorn
amb déficit datenci6 amb hiperactivitat=145, Trastorns de
laprenentatge=2, Altres problemes que poden ser objecte d’atencio
clinica=1

La majoria de pacients amb un trastorn amb déficit d’atencié amb
hiperactivitat inicial i que el seu ultim diagnostic és el mateix al cap de sis
anys es caracteritzen per no donar positiu en consum de toxics, ni manté
relacions social adequades, ni sense aficions, ni antecedents d’ingrés
hospitalari previ.

Els pacients que no tenen aficions o mantenen relacions socials
adequades tendeixen a derivar cap un trastorn de conducta, en canvi,
els que si consumeixen toxics deriven cap un trastorn de personalitat.

Model predictiu 11: AD sobre el TDAH i bases medicaments.

Es genera un arbre de decisions (imatge 31) dels pacients que
inicialment sén diagnosticats amb un trastorn de deficit d’atencié amb
hiperactivitat per predir, a partir del consum de medicaments segons el
grup terapeutic, quin és I'tltim diagnostic assignat al cap de sis anys. El
percentatge d’encert é€s del 85.63 %.
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Imatge 31 Arbre de decisions 11, TDAH i bases medicaments

Dimensions de les variables segons el tipus de pacients:

A: Trastorns d'adaptacié=1, Trastorn amb deficit datencid6 amb
hiperactivitat=1, Trastorns de l'aprenentatge=1

B: Trastorns de la personalitat=8, Trastorn Ansietat=1, Trastorn de
conducta=6, Trastorns d'adaptaci6é=6, Altres=2, Trastorns especifics de
la infancia=2, Trastorn amb deficit d'atencio amb hiperactivitat=204,
Trastorns de l'aprenentatge=3, Altres problemes que poden ser objecte
d’atencio clinica=1

Aquest arbre ens indica que els pacients amb diagnostic inicial de
trastorn amb deficit d’atencié amb hiperactivitat i que no han consumit
medicacio corresponent al grup terapéutic derivats de los acids grassos
al cap de sis anys el seu ultim diagnostic continua sen un trastorn amb
deficit d’atencié amb hiperactivitat

Els que han consumit medicacio corresponent al grup terapeutic derivats
de los acids grassos tenen una alta probabilitat de que el seu ultim
diagnostic al cap de sis anys sigui trastorn d’adaptacié o trastorn de
'aprenentatge.

Model predictiu 12: AD sobre el TDAH i totes les bases.

Es genera un arbre de decisions (imatge 32) dels pacients que
inicialment son diagnosticats amb un trastorn de déficit d’atencio amb
hiperactivitat per predir, a partir de totes les dades disponibles, quin és
I'dltim diagnostic assignat al cap de sis anys. El percentatge d’encert és
del 91,02 %.
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Imatge 32 Arbre de decisions 12, TDAH i totes les bases

Dimensions de les variables segons el tipus de pacients:

A (s6n el tipus de pacients que han donat positiu en sense aficions):
Trastorn de conducta=1, Trastorn amb deficit datenci6 amb
hiperactivitat=1

B: Trastorns de la personalitat=1, Trastorns d’adaptacio=1

C: Trastorn amb déficit d'atencié amb hiperactivitat=3

D: Trastorn amb deéficit d’atencié amb hiperactivitat=4, Altres problemes
gue poden ser objecte d'atencio clinica=1

E: Trastorns de la personalitat=1, Trastorn Ansietat=1,Trastorns
d'adaptacio=2, Altres=2, Trastorns especifics de la infancia=1, Trastorn
amb déficit datenci6 amb hiperactivitat=146, Trastorns de
laprenentatge=3

F: Trastorn de conducta=2, Trastorn amb deficit d'atencié amb
hiperactivitat=16, Trastorns de l'aprenentatge=1

G: Trastorn de conducta=1, Trastorn amb deficit datencio amb
hiperactivitat=1

La majoria de pacients amb un trastorn amb déficit d’atenci6 amb
hiperactivitat inicial i que al cap de sis anys te el mateixdiagnosticcom a
altim es caracteritzen per no tenir heteroagressivitat, ni insomni de
manteniment, ni antecedents d’ingrés hospitalari previ, i amb aficions.
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Model predictiu 13: AD sobre el GAF i base psicopatologia.

Es genera un arbre de decisions (imatge 33) de tots els pacients que
tenen una valoraci6 GAF per tal de predir, amb la base de dades de
psicopatologia, quins motius fan que el pacient millori o empitjori. El
percentatge d’encert és del 52 %.
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Imatge 33 Arbre de decisions 13, GAF i base psicopatologia

Dimensions de les variables segons el tipus de pacients:

A (son el tipus de pacients que han donat positiu en heteroagressivitat i
insomni de manteniment): Empitjora=4

B: No modificat=3, Empitjora=1

C: Millora=1, No modificat=1, Empitjora=1

D: Millora=1, Empitjora=2

E: Millora=8, No modificat=31, Empitjora=4

Es destaca els pacients amb heteroagressivitat i impulsions d'inici, ja
gue tots ells han empitjorat I'estat al cap de 6 anys.

Model predictiu 14: AD sobre el GAF i bases de valoracié social i
anamnesis.

Es genera un arbre de decisions (imatge 34) de tots els pacients que
tenen una valoraci6 GAF per tal de predir, amb la base de dades
d’anamnesis i valoracié social, quins motius fan que el pacient millori o
empitjora. El percentatge d’encert és del 66 %.
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Dificultats continues en les relacions familiars
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Imatge 34 Arbre de decisions 14, GAF i anamnesis i valoracié social

Dimensions de les variables segons el tipus de pacients:

A (soOn el tipus de pacients que han donat positiu en dificultats continues
en les relacions familiars i en sense aficions): Millora=1, Empitjora=1

B: Empitjora=3

C: No modificat=1, Empitjora=2

D: Millora=7, No modificat=30, Empitjora=5

Es destaca els pacients amb dificultats continues en les relacions
familiars i que tenen aficions, ja que tots ells han empitjorat I'estat al cap
de 6 anys.

Model predictiu 15: AD sobre GAF i base medicaments.

Es genera un arbre de decisions (imatge 35) de tots els pacients que
tenen una valoraci6 GAF per tal de predir, amb la base de dades de
medicaments, quins motius fan que el pacient millori o empitjori. El
percentatge d’encert és del 41,99 %.
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Imatge 35 Arbre de decisions 15, GAF i medicaments
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Dimensions de les variables segons el tipus de pacients:
A: Millora=2

B: Empitjora=3

C: Empitjora=2

D: Millora=3, Empitjora=1

E: Millora=83, No modificat=104, Empitjora=118

F: Millora=7, No modificat=57, Empitjora=13

Es destaca els pacients que consumeixen medicacié del grup terapéutic
penicil-lina o antipsicotics, perque han empitjorat I'estat al cap de 6 anys.

Model predictiu 16: AD sobre el GAF i totes les bases.
Es genera un arbre de decisions (imatge 36) de tots els pacients que
tenen una valoraci6 GAF per tal de predir, amb totes les bases de

dades, quins motius fan que el pacient millori o empitjori. El percentatge
d’encert és del 64.00 %.
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Imatge 36 Arbre de decisions 16, GAF i totes les bases

Dimensions de les variables segons el tipus de pacients:
A: Empitjora=2

B: Millora=1, Empitjora=4

C: Empitjora=3

D: No modificat=4, Empitjora=1

E: Millora=9, No modificat=32, Empitjora=2

Es destaca els pacients amb heteroagressivitat i insomni d’inici, ates que
tots ells han empitjorat I'estat al cap de 6 anys.
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3.8 Comentaris dels arbres pel departament Csmij de psiquiatria.

Generats els arbres de decisions es decideix valorar-los pel
Departament de Psiquiatria del Csmij. Un cop exposades totes les taules
i els arbres de decisions generats, es copia un resum dels comentaris
aportats.

Hi ha variables que aporten una informaci6 rellevant, com els pacients
amb un TDHA inicial que consumeixen toxics, que en el seu diagnostic
final, al cap de sis anys, és el trastorn de personalitat. També hi ha
pacients que comencen amb un trastorn d’ansietat i que el seu
diagnostic al cap de sis anys €s un trastorn de la personalitat, com a
variable motivadora d’aixo és l'alteracio dels habits.

També comenten que hi ha variables sense massa sentit medic, com els
pacients amb un TDHA inicial. Aquests si mantenen relacions familiars
adequades, al cap de sis anys el seu ultim diagnostic és un trastorn de
conducta.

En aquest treball I'objectiu era valorar la situacio inicial dels pacients que
entraven per primer cop al Csmij el 2010 i comparar-la amb la situacié
gue es troben en el 2016. Des del Departament de Psiquiatra del Csmij
comenten, pero, que seria molt interessant fer un treball amb distancies
més curtes de temps o introduir el temps com una variable més. Aquest
fet és degut a que hi ha molts casos en qué el pacient accedeix a les
instal-lacions del Csmij i se I'hi assigna un diagnostic (degut a que tots
els pacients que accedeixen al Csmij tenen que estar diagnosticats) i el
mateix dia o al cap de pocs dies se’l doni d’alta.

Aquests analisis s’executaran en els propers mesos per generar uns
models predictius més adequats pel Departament de Psiquiatria del
Csmij. Amb aquests es podran valorar si hi ha més variables rellevants
de les ja descrites en aquest projecte que permetin predir millors canvis
de diagnostics.
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4. Conclusions

En aquest treball s’aplica meétodes d'analisis predictiu (basicament
arbres de presa de decisio) a partir de la informacié acumulada a les
instal-lacions de [I'Hospital Psiquiatric Universitari Institut Pere Mata
(HPUIPM).

S’han generat algoritmes de classificacié i agrupacié per quantificar
patologies segons sexe i trams d’edat. També s’ha generat una taula de
canvi de diagnostic que ha permes valorar als professionals quins perfils
de pacients medics canvien de diagnostic. A partir d’'aquestes dades s’ha
seleccionat els grups d’especial interés per generar els arbres de
decisions segons criteris dels professionals del centre.

Aquests arbres els han estat avaluats buscant una logica médica i amb
el percentatge meés elevat possibles d’exactitud.

Amb la generaci6 de les taules i amb els arbres de decisié es considera
gue s’han assolit els objectius inicials plantejats. S’ha intentant ajustar-se
al maxim al pla de treball, perd hi ha hagut un retras a les diferents fases
(causats per la necessitat de més temps per a la neteja de dades).
Aquest fet ha estat degut a que era el primer cop que es treballaven en
elles i s’han detectat errors en la introduccié d'aquestes.

A més es considera la generacié d’arbres de decisio una contribucié a la
bibliografia existent, degut a la escassa informacié publicada d’arbres de
decisi6 en psiquiatria, aportant una nova forma de predir futurs
successos i una forma més simple d’explicar per qué alguns diagnostics
canvien i el motiu pel qual milloren o empitjoren.

En els resultats obtinguts es destaca variables psicopatologiques com el
insomni d’inici, que fa que els pacients derivin cap a un trastorn
d’ansietat, o variables com hetroagressivitat i disforia o explosivitat i
inquietud, que combinades influeixen a que el pacient acabi amb un
trastorn de conducta.

Donar positiu en algunes variables de valoraciéo social com son: tenir
relacions socials inadequades, alteracio dels habits, consum de toxics o
dificultats en la integracié amb els iguals, augmenta el risc de derivar cap
a un trastorn de la personalitat. En canvi, els pacients que mantenen
relacions socials inadequades i a més a més no ténen aficions son meés
proxims a acabar amb un trastorn de conducta.

Tenir dificultats en I'adquisicio de I'aprenentatge o amb I'adaptacié amb
el professor s6n simptomes de valoracié social que indiqguen que el
pacient pot derivar cap a un trastorn de I'aprenentatge.

Els arbres ens indiquen que alguns factors d’anamnesis, com
antecedents de tractament psicologic previ o setmanes de gestacid
superior 37,5, son factors que fan que nens diagnosticats amb un
trastorn d’'adaptacié acabin derivant cap a un trastorn especific de la
infancia.

65



El consum d’alguns medicaments pot ser indicador de que un pacient
derivi a un diagnostic concret al cap de 6 anys. Per exemple el consum
de medicacio amb principi actiu derivats dels acids grassos ens indica
gue els pacients que tenen un trastorn d’adaptacié continuaran amb el
trastorn d’adaptacio com a diagnostic final, en canvi els que tenen un
trastorn de déficit d’atencié amb hiperactivitat el seu ultim diagnostic es
un trastorn d’adaptacio.

Remarcar sobretot, que la majoria de pacients no han mostrat cap
simptoma de psicopatologia, valoracié social 0 anamnesis dels indicats
als arbres de decisions i que destaquen perqué aquests tenen mateix el
diagnostic inicial al cap de sis anys.

Un futur estudi podria ser cercar els motius pels quals aquests pacients
fan que al cap de sis anys mantinguin el diagnostic, com el cas del
trastorn d’adaptacio considerat un trastorn temporal. Una manera seria
introduint la variable de temps, o també treballar amb distancies més
curtes de temps com per exemple comparant-ho cada any.

Referent a I'estat del pacient segons la puntuacié GAF, les variables que
fan que els pacients empitjorin seran la heteroagressivitat, I'insomni
d’inici, les dificultats continues en les relacions familiars i part-a post-
terme.
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5. Glossari

Anamnesis: la informacid6 (dades subjectives: antecedents familiars i
personals, signes i simptomes del problema de salut, experiencies, records)
proporcionada pel propi pacient al professional sanitari durant una entrevista
clinica per a analitzar la seva situacioé clinica i conformar la seva historia clinica.

Atribut: és una especificacié que defineix una propietat d’un objecte, elements
0 arxiu.

Dades massives (0 Big Data): és el nom que reben els conjunts de dades, els
procediments i les aplicacions informatiques, que, pel seu volum, la seva
naturalesa diversa i la velocitat en qué han de ser processades, ultrapassen la
capacitat dels sistemes informatics habituals. Aquest processament de
dades massives s'utilitza per tal de detectar patrons dins seu, podent fer aixi
prediccions valides per a la presa de decisions.

Desviacio: o esta relacionada amb la variancia, i que és l'arrel quadrada de la
variancia.

o=VV(X) obé 0?2=V(x)
Exemple: cada una de les mostres.

Interval de confianca: és un interval de valors al voltant d’'un parametre
mostral en els quals, amb una probabilitat o nivell de confianca determinat, se
situara el parametre poblacional a estimar.

Si a és l'error aleatori que es vol cometre, la probabilitat sera de 1 - a.

A menor nivell de confianga l'interval sera més precis, perd es cometra un
major error.

Medicina predictiva: és la medicina que avalua els factors de risc de cada
persona enfront la malaltia, i anticipa la resposta al tractament.

Medicina reactiva: La medicina que provoca al pacient estimuls que i
produeixen reflexes o reaccions positives.

Mineria de dades: La mineria de dades (Data Mining) és un procés no trivial
d'identificacié6 d’informacidé valida, nova, potencialment Uutil i atendible de
patrons comprensibles que es troben ocults en les dades.

Patologia: és la part de la medicina encarregada de I'estudi de les malalties en
el seu més ampli sentit, és a dir, com a processos o estats anormals de causes
conegudes o desconegudes. Es una ciéncia que consisteix en 'examen fisic i
de les proves complementaries per a diagnosticar una malaltia. La prova que
més demostra l'existéncia d’'una malaltia és I'examen d'una lesio en tots els
seus nivells estructurals.
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Psicopatologia: aquella area de la salut que descriu i sistematitza els canvis
en el comportament que no son explicats, per la maduracié o desenvolupament
del individu, ni com a resultat de processos d’aprenentatge, també entesos com
a trastorns psicologics, malalties o trastorns mentals.

Variable dependent: representa la sortida o resultat de totes les variables que
s’estan estudiat. En Rapidminer es la variable “labeled”.

Variable independent: representen entrades o causes, €s a dir, els motius
potencials de variacié. El models predictius tracten d’explicar els efectes que
tenen les variables independents sobre les variables dependents. De vegades
les variables independents poden ser inclosos per altres raons, com pel seu
potencial efecte de confusié, sense el desig de provar el seu efecte
directament.

Wald test: és una prova estadistica parametrica anomenada aixi pel estadistic
hongares Abraham Wald. S'utilitza sempre que hi hagi una relacié dins o entre
els elements de dades i es pot expressar com un model estadistic amb els
parametres a estimar a partir d'una mostra, la prova de Wald es pot utilitzar per
posar a prova el veritable valor del parametre basat en I'estimacié de la mostra.

Variancia: en teoria de probabilitat i estadistica, la variancia indica la dispersio
d’una variable aleatoria X de la seva mitjana E[x]. Es defineix com I'esperanca
de la transformacié (X-E(x))?.

V(x) = E[(X-E(x))?]
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