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RESUMEN

En el afio 2020, se registraron millones de fallecimientos segiin la OMS. En el &mbito oncolégico,
los tratamientos paliativos desempefian un papel fundamental al mejorar la calidad de vida de
pacientes en fases avanzadas de la enfermedad, abordando sus aspectos fisicos, psicologicos,
sociales y espirituales. En este contexto, se busca establecer una conexion entre la calidad de vida
y las necesidades particulares de estos pacientes, con el objetivo de brindarles una atencion
integral. Este estudio emple6 diversos enfoques de machine learning mediante el lenguaje de
programacion R para predecir las necesidades en cuatro dominios: psicologico, fisico, cuidado y
atencion, y salud e informacion. A través de un modelo de regresion logistica ajustado, se
identificaron las variables significativas en cada dominio, y los modelos de machine learning
demostraron una capacidad aceptable para clasificar, logrando una exactitud del 65%-70%. La
aplicacion constante de encuestas especializadas para evaluar las necesidades y la calidad de vida
de estos pacientes ofrece informacion valiosa para mejorar la atencion. Ademas, el desarrollo de

los modelos proporciona una prediccion que se acerca a las necesidades diarias que enfrentan

Palabras clave: Necesidad, prediccion, tratamiento paliativo, calidad de vida, encuestas.



ABSTRACT

In the year 2020, millions of deaths were recorded according to the OMS. In the field of oncology,
palliative treatments play a crucial role in improving the quality of life of patients in advanced
stages of the disease, addressing their physical, psychological, social, and spiritual aspects. In this
context, an effort is made to establish a connection between the quality of life and the specific
needs of these patients, with the aim of providing comprehensive care. This study employed
various machine learning approaches using the R programming language to predict needs in four
domains: psychological, physical, care and attention, and health and information. Through a
refined logistic regression model, significant variables were identified in each domain, and the
machine learning models demonstrated an acceptable ability to classify, achieving an accuracy of
65%-70%. The continuous application of specialized surveys to assess the needs and quality of
life of these patients provides valuable information for improving care. Furthermore, the
development of these models offers a prediction that closely aligns with the daily challenges they

face.

Keywords: Need, prediction, palliative treatment, quality of life, surveys.
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Introduccion

Alrededor del mundo, el cancer es una de las principales causas de muerte, provocando
10 millones de fallecidos en el afio 2020, segiin datos de la Organizacién Mundial de la Salud
(OMS, 2021). En el area de la oncologia, los tratamientos paliativos juegan un papel
fundamental en el cuidado de los pacientes que se encuentran en etapas avanzadas de la
enfermedad. Estos tratamientos estan disefiados para mejorar la calidad de vida y aliviar los
sintomas asociados al cancer, brindando un enfoque integral que abarca aspectos fisicos,
psicologicos, sociales y espirituales (NV/H, 2021).

Los objetivos de los cuidados paliativos se alinean con las necesidades de atencion de
apoyo, ya que, permiten abordar los desafios de mejorar la vida de los pacientes oncoldgicos.
Lidington et al. (2022) utilizaron un cuestionario enfocado a encontrar aquellas necesidades de
apoyo, SCNS-SF34. En este estudio, se determin¢ indicadores que relacionan las necesidades de
los pacientes de acuerdo con su calidad de vida.

Para la medicion de la calidad de vida, llamada desde ahora QoL (quality of life), en
pacientes que padecen de cancer y se encuentran recibiendo tratamientos paliativos, se utiliza el
Cuestionario Central de Calidad de Vida de la Organizacion Europea para la Investigacion y el
Tratamiento del Cancer, llamado EORTC QLQ-C15-PAL. Este estudio se centra en la aplicacion
de técnicas estadisticas para la clasificacion de las necesidades de atencion de apoyo de estos

pacientes, con base en el grado de calidad de vida.

1.1. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Los pacientes oncoldgicos que reciben tratamientos paliativos enfrentan una serie de
desafios fisicos, emocionales y sociales (Garcia et al., 2023). Por esto, los cuidados paliativos
son definidos como un enfoque dirigido a mejorar la QoL del paciente (Faguet, 2016). Por otro

12



lado, es necesario mencionar que, a menudo los pacientes encuentran dificultades para acceder a
servicios de atencion de apoyo que se ajusten a sus necesidades especificas. Esto puede deberse a
una falta de comprension o identificacion clara de dichas necesidades, que resulta en una
atencion genérica que no aborda sus preocupaciones individuales (Tieman, 2016). Teniendo en
cuenta la importancia y la dificultad que trae consigo la identificacion de las necesidades de un
paciente, se vuelve vital la aplicacion de métodos automaticos basados en datos proporcionados
por los mismos pacientes acerca de su estado actual.

La Sociedad de Lucha contra el Cancer (SOLCA) es una institucion sin fines de lucro que
se dedica a la prevencion, diagnostico, tratamiento y rehabilitacion de pacientes con cancer en
Ecuador. En busca de una mejora en la atencion de sus pacientes ofrece los datos necesarios para

el desarrollo de los modelos estadisticos.

1.2. JUSTIFICACION DEL PROBLEMA

El propdsito de aplicar técnicas innovadoras en el campo de la oncologia tiene como

metas principales:

1. Permitir el desarrollo de estrategias enfocadas a una buena toma de decisiones
clinicas, conociendo las necesidades especificas del paciente en funcion del grado de
calidad de vida;

2. Asegurar una optimizacion de recursos, priorizando y brindando apoyo adecuado a
aquellos que tengan necesidades especificas;

3. Brindar atencion individualizada, personalizada y adaptada a la atencion de los
pacientes.

Por medio de estos procesos se vuelve posible asignar recursos adecuados a cada

paciente. En resumen, se busca resolver esta problematica desde la perspectiva del paciente,

enfocado a sus necesidades para asegurar un cuidado integral y de mayor calidad.
13



1.3. OBJETIVOS

1.3.1. OBJETIVO GENERAL.

Desarrollar modelos que permitan relacionar las necesidades de atencion de apoyo y
calidad de vida de los pacientes oncoldgicos, en tratamientos paliativos, mediante técnicas

estadisticas.

1.3.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

1. Implementar los cuestionarios EORTC QLQ-C15-PAL y SCNS-SF34 para la
medicion de la calidad de vida y necesidades de atencidon de apoyo en pacientes
con cancer en cuidados paliativos.

2. Validar los constructos de las variables de calidad de vida y necesidad de apoyo
que permitan la implementacion del modelo estadistico en la poblacion objetivo.

3. Caracterizar la calidad de vida en pacientes oncoldgicos para una mejora en la
toma de decisiones clinicas.

4. Implementar modelos de clasificacion para relacionar la calidad de vida y

necesidad de apoyo.

1.4. MARCO TEORICO

1.4.1. TECNICAS PARA MEDIR LA CALIDAD DE VIDA

La importancia de medir la condicion de un objeto, individuo o evento nace a
partir del control de calidad. La necesidad de llevar a cabo este procedimiento a la
medicina ha crecido en los ultimos afios. De este modo, se ha originado la necesidad de

evaluar el estado de “vida” de los pacientes (Barofsky, 2011).
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La Organizacion Europea para la Investigacion y Tratamiento del Cancer,
EORTC, ha desarrollado el cuestionario QLQ-C30 que es, por mucho, el cuestionario
mas usado para medir la calidad de vida de pacientes con cancer. Se emplea para todos
sus tipos, como lo mencionan Higgins y Green (2008). La problematica de este
cuestionario radica en que no todos los items son apropiados para aquellos pacientes que
se encuentran en tratamientos paliativos, lo que afecta su efectividad. Por esto, Bjorner
et al. (2004) proponen una version mas corta del QLQ-C30, disminuyendo los items
innecesarios y produciendo el QLQ-C15-PAL. Este cuestionario contiene 15 items
orientados a evaluar la calidad de vida de pacientes oncoldgicos en tratamientos
paliativos.

Tal como se describe en el manual desarrollado por Groenvold et al. (2006), la
version acortada de las escalas multi-item para el QLQ-C15-PAL se construyeron por
medio de la Teoria de la Respuesta al item (IRT). Este modelo a su vez emplea
algoritmos que evallian estas escalas en la métrica original. Durante su consolidacion, se
realizo multiples entrevistas con expertos de la salud y pacientes para identificar los items
que no eran apropiados y que se podian eliminar. Los items se distribuyen en tres
subgrupos: escalas funcionales, escalas sintomaticas y la escala global QoL del item 15.
En las escalas funcionales, se incluyen los dominios de la parte fisica y emocional del
paciente; mientras que, la escala sintomatica se divide en dos dominios de multi-item y

cinco dominios de item Unico, descrito en el instructivo por McElduff et al. (2004).

1.4.2. TECNICAS PARA MEDIR LAS NECESIDADES ATENCION DE APOYO

La evaluacion de necesidades es una medida directa de la diferencia entre lo que
los pacientes experimentan y esperan. Permite identificar sus problemas mas urgentes y

priorizar la atencion en esas areas especificas.
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A principios de 1990, se desarroll6 un cuestionario de necesidades de cancer (CNQ)
que evaluaba la necesidad de los pacientes en los siguientes factores: psicologico,
informacion de salud, vida fisica y diaria, atencion y apoyo al paciente; y comunicacion
interpersonal (Lattimore-Foot, 1996; Foot y Sanson-Fisher, 1995). Tiempo después, al
final de este mismo afio, se crea la encuesta de necesidades de atencién de apoyo SCNS,
que posee tres formatos diferentes, uno de 59 elementos SCNS-LF59, otro de 31 elementos
SCNS-SF31, y, por ultimo, la encuesta de 34 items, que se cre6 en el afio 2002 SCNS-
SF34(Boyes et al, en prensa), siendo ésta la méas recomendada para actividades de
investigacion y control de calidad. Actualmente se cuenta con moédulos dirigidos al
tratamiento del cancer de mama, melanoma, cancer de prdstata, colostomia y acceso a
atencion médica y servicios de apoyo. Sin embargo, se encuentran en proceso de desarrollo
modulos destinados a abordar la linfedema posterior al cancer de mama, brindar apoyo a
sobrevivientes de cancer a largo plazo y atender las necesidades de pacientes con cancer
incurable avanzado.

El SCNS-SF34 solo toma en cuenta las correlaciones con coeficientes mayores a
0.57 y considera la distribucion de frecuencia y la importancia clinica de cada item usando
datos del estudio de validacion conforme a la evaluacion psicométrica; a su vez realiza un
andlisis factorial y los 34 elementos son asignados a 5 dominios: psicologico, sistema de
salud, vida fisica y diaria, atencidon y apoyo, y sexualidad, los mismos que explican el
72.1% de la varianza total.

Asimismo, es necesario mencionar que para la validacion del constructo del SCNS-
SF34 se realiza un analisis factorial de componentes principales con rotacion ortogonal y
que la encuesta evallia la confiabilidad utilizando un alfa de Cronbach fijo de 0.7, aunque

la SCNS-LF59 y la SCNS-SF34 superan el 0.8 en todos los dominios.
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A diferencia del cuestionario para medir la calidad de vida, que tiene una version
para pacientes en cuidados paliativos QLQ-C15-PAL, el SCNS no tiene una version

especifica para dicha poblacion.

1.4.3. TAMANO MUESTRAL

Una muestra tiene como objetivo representar las caracteristicas de una poblacion
tomando solo una porcion de esta. La poblacion es la totalidad de individuos que se
quiere investigar en un estudio. Para el célculo de la muestra se utiliza la siguiente

formula:

z°p(1 —p)
e2
z’p(1—p)
e2N

Tamafio de muestra =
1+

N: Tamafio de la poblacion
e: Margen de error
p: Probabilidad de éxito

z: Estadistico de la distribucion normal que depende del nivel de confianza.

1.4.4. ANALISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO

El analisis factorial confirmatorio, también llamado AFC, es una técnica
estadistica utilizada para evaluar la validez de un modelo tedrico sobre cierta estructura
factorial en un conjunto de datos. Se basa en la suposicidon de que los datos observados o
medidos pueden ser explicados por variables latentes o factores intrinsecos (Hair et al.,
2010). ElI AFC es una herramienta valiosa para evaluar la validez de escalas y
cuestionarios descrito por Brown (2007).

Las estimaciones de los parametros se realizan mediante algoritmos de
optimizacion y técnicas de maxima verosimilitud, buscando valores que incrementen la

probabilidad de las observaciones mencionado por Muthén (2002).
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Por otro lado, para evaluar la concordancia del modelo propuesto con los datos, se
usan indices de adecuacion como el indice de ajuste comparativo (CFI) (valores cercanos
a 1 son un buen ajuste), el indice robusto de Tucker-Lewis (TLI) (valores cercanos a 1
son un buen ajuste). y el error cuadratico medio de la aproximacion (RMSEA) (valores
cercanos a 0 son un buen ajuste). Idealmente deberia ser RMSEA < 0.08 0 <0.05. Se
realiza una prueba de hipotesis a un nivel del 5% de significancia cuyo contraste es:

Ho: RMSEA <0.05

Hi: RMSEA > 0.05

Kline (2016) indica que los indices de adecuacion proporcionan sobre cémo el

modelo teorizado se ajusta a las observaciones permitiendo asi la validez del modelo.

1.4.5. CLASIFICADORES ESTADISTICOS

La clasificacion estadistica, también llamada aprendizaje supervisado, es una
rama importante de los métodos de machine learning que se caracteriza por usar etiquetas
para ajustar el modelo. Para ello, se asocia los datos de entrada x con los datos de salida
Y, que son las etiquetas en la variable de respuesta. Muchos modelos de clasificacion se
basan en estimar la distribucion de probabilidad p(y|x) usando técnicas paramétricas,
como regresion logistica, regresion multinomial, clasificador bayesiano ingenuo,
maquinas de vector soporte y arboles de decision. También se emplea muchos modelos
de clasificacion no probabilisticos, llamados también no paramétricos, tales como
random forests, k-vecinos mas cercanos y redes neuronales profundas. Gran parte de
estos modelos son mencionados por Hastie et al. (2013), Goodfellow et al. (2016) y
Beysolow (2017).

La regresion logistica para clasificacion es un método estadistico que se emplea

para predecir y asignar observaciones a una de dos categorias posibles, en funcion de un
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conjunto de caracteristicas. Utiliza una funcion logistica para modelar la probabilidad de
pertenencia a una categoria, transformando la suma ponderada de las caracteristicas en un
valor entre 0 y 1. Si la probabilidad calculada es superior a un umbral determinado (por
lo general 0.5), la observacion se clasifica en una categoria; de lo contrario, se asigna a la
otra. Ademas, permite identificar las variables predictoras que son significativas para la
prediccion de la variable binaria de respuesta.
Regresion logistica

La regresion logistica para clasificacion es un método estadistico que se emplea
para predecir y asignar observaciones a una de dos categorias posibles, en funcion de un
conjunto de caracteristicas. Utiliza una funcion logistica para modelar la probabilidad de
pertenencia a una categoria, transformando la suma ponderada de las caracteristicas en un
valor entre 0 y 1. Si la probabilidad calculada es superior a un umbral determinado (por
lo general 0.5), la observacion se clasifica en una categoria; de lo contrario, se asigna a la
otra. Ademas, permite identificar las variables predictoras que son significativas para la
prediccion de la variable binaria de respuesta.
Random forest

Random forest es un algoritmo de aprendizaje automatico que se utiliza
principalmente para tareas de clasificacion y regresion. Se basa en la construccion de
multiples arboles de decision y combina sus resultados para obtener predicciones mas
precisas y robustas. Cada arbol en el bosque se construye utilizando una muestra aleatoria
del conjunto de datos y un subconjunto aleatorio de caracteristicas. Las predicciones
finales se obtienen promediando las decisiones de todos los arboles (en caso de regresion)
o mediante votacién (en el caso de clasificacion).

El enfoque de construir varios arboles y combinar sus resultados reduce el riesgo

de sobreajuste (sobre entrenamiento) y aumenta la generalizacion del modelo. Random
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forest es capaz de manejar datos con multiples caracteristicas y manejar valores faltantes
y ruido en los datos. Ademads, puede proporcionar informacién sobre la importancia de
las caracteristicas en el proceso de toma de decisiones.

K-Nearest Neighbors

k-Nearest Neighbors (KNN) es un algoritmo de aprendizaje automatico
supervisado utilizado tanto para clasificacion como para regresion. Se basa en la premisa
de que las observaciones similares tienden a compartir caracteristicas similares. Para
hacer una prediccion o clasificacion, KNN encuentra los "k" ejemplos de entrenamiento
mas cercanos en funcidn de la distancia (por lo general, la distancia euclidiana) en un
espacio de caracteristicas. En el caso de clasificacion, la etiqueta mas comun entre los
vecinos mas cercanos se asigna a la observacion de prueba. Para regresion, se promedian
los valores de los vecinos para predecir un valor numérico.

El valor de "k" influye en la precision del algoritmo: un valor bajo podria dar
lugar a una sensibilidad excesiva al ruido, mientras que un valor alto podria disminuir la
capacidad del modelo para capturar patrones locales. KNN es simple de implementar y
comprender, y puede manejar datos con varias caracteristicas.

Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) son un conjunto de algoritmos de aprendizaje
automatico utilizados tanto para tareas de clasificacion como de regresion. El objetivo
principal de SVM es encontrar un hiperplano en un espacio de caracteristicas que
maximice el margen entre diferentes clases de datos. En el caso de clasificacion, este
hiperplano separa las clases de manera 6ptima, maximizando la distancia entre los puntos
mas cercanos de cada clase, llamados vectores de soporte.

SVM es eficaz incluso en espacios de alta dimensionalidad y puede manejar datos

no linealmente separables a través de transformaciones no lineales o mediante el uso de
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funciones kernel. Las funciones kernel permiten mapear los datos a un espacio de mayor
dimensionalidad donde pueden ser linealmente separables, lo que brinda flexibilidad al

algoritmo.

1.4.6. EVALUACION DE MODELOS ESTADISTICOS

Seglin Hastie et al. (2013), el rendimiento de un determinado método de
aprendizaje viene dado por la capacidad que tenga para predecir correctamente los datos
de evaluacion de manera independiente. Dicho esto, la evaluacion del modelo varia del
tipo de modelo estadistico y de su objetivo al momento de aplicar. Pero en general, el
diagndstico de un modelo tiene que ver con los siguientes tres aspectos:

e Ajuste del modelo: Se relaciona con medir qué tan bien el modelo se
acopla a la distribucion de los datos. De acuerdo con Montgomery et al.
(2012), el ajuste del modelo es esencial para evaluar la calidad y la
capacidad de descripcion del modelo estadistico.

e Supuestos del modelo: Gran parte de los modelos estadisticos tienen sus
fundamentos en supuestos sobre la distribucion de los datos y su relacion
con las variables. Este aspecto implica evaluar los supuestos y si es
apropiado el modelo en cuestion para los datos. En resumen, la evaluacion
de los supuestos es crucial para garantizar la validez y la confiabilidad de
los resultados del modelo (Gelman & Hill, 2007).

e (Capacidad predictiva: Estimar el desempefio del modelo prediciendo
correctamente a partir de nuevos datos, no usados en el ajuste del modelo.
Se utilizan medidas como la tasa de error de prediccion como el MAE.
Seglin Hastie et al. (2009), la capacidad predictiva es un aspecto

fundamental en la evaluacion de los modelos estadisticos.
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El resultado principal al evaluar un modelo se basa en cometer errores de
prediccion. Algunas métricas de evaluacion para medir esto:

e Tasa de aciertos: Las predicciones correctas entre el total de predicciones.

e Tasa de errores: Las predicciones incorrectas entre el total de
predicciones.

e Especificidad: Proporcion de la frecuencia de valores correctos negativos
y el total de valores negativos observados.

e Sensibilidad: Proporcion de la frecuencia de valores correctos positivos y
el total de valores positivos observados.

e Curva ROC (Receiver Operating Characteristic): La curva representa la
relacion de la proporcion de verdaderos positivos y la proporcion de falsos
positivos al variar el umbral de clasificacion del modelo.

e Validacion cruzada: Técnica que se basa en segmentar los datos en prueba
y entrenamiento, para asi evaluar la tasa de error de prediccion

independientemente de la particion.
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Capitulo 2
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Metodologia

2.1 RECOLECCION DE DATOS

2.1.1 TAMANO DE MUESTRA

La poblacién que se consider6 para el estudio tuvo que cumplir 5 criterios
principales, pacientes de SOLCA derivados a cuidados paliativos, edad superior o igual a
18 afios, pacientes que se encuentren la mayor parte del dia encamados, pacientes que
acudan a la consulta externa del hospital de SOLCA y pacientes orientados en tiempo y
espacio.
Dado que el tamaiio de poblacion que cumple con estos 5 criterios no esta oficialmente
determinado, para el calculo del tamafio muestral, se tom6 como tamafio de la poblacion
al nimero promedio de pacientes que tuvieron consultas en el hospital en los tres meses
anteriores al inicio del estudio (434 pacientes). Si bien es cierto que las metodologias de
Machine Learning tienden a trabajar mejor con la mayor cantidad de datos posibles,
existieron limitaciones en el acceso a los pacientes, las cuales son discutidas en el
Capitulo 5. Se logr6 obtener un tamafio muestral de 92 pacientes que corresponde a un

margen de error de 9.08% y nivel de confianza al 95%.

2.1.2 MUESTREO

Dada las distintas caracteristicas de la poblacion y el lugar en que se emplaza, se
opt6 por un muestreo no probabilistico por conveniencia. Los encuestadores se dirigieron
por 5 semanas a la consulta externa del hospital durante los horarios asignados por los
médicos de cuidados paliativos. Se realizd la encuesta a cada paciente que accedio a

participar del estudio durante el tiempo de espera para su consulta.

24



2.1.3 METODO DE LEVANTAMIENTO

Se us6 como instrumento de medicion de la calidad de vida de pacientes
oncoldgicos en tratamientos paliativos el QLQ-C15-PAL, mientras que, el cuestionario
SCNS-SF34 se lo us6 para identificar las necesidades de atencion de apoyo. Adicional a
esto se afiadio a la encuesta la edad y variables de historial médico como tipo de cancer
primario, consumo de opioides, nimero de medicinas, fecha de derivacion al
departamento de cuidado paliativos, fecha en que fue diagnosticado el paciente de cancer
y lugar de residencia. Dado que el cuestionario SCNS-SF34 no tiene una version
especifica para los pacientes en cuidados paliativos, se obvio aquellos items que se
consideraron irrelevantes para el estudio, como por ejemplo el quinto dominio de
sexualidad. La encuesta utilizada esta disponible en el Anexo 1.

Considerando las limitantes en cuanto a calidad de sefal de servicio de telefonia
que existe en el hospital se opto por usar herramientas digitales como Google Forms'y
también el uso de impresiones para un llenado manual. Por cada paciente se realizo
ambas encuestas, una detras de la otra, durante el tiempo de espera hasta que empiece la
consulta del paciente. La estimacion del tiempo efectivo para completar ambas encuestas

fue de 30 minutos por paciente, realizando una prueba piloto de 5 pacientes.

2.2 ANALISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO

Tal como es descrito por Groenvold et al. (2006) y McElduff et al. (2004) en los
instructivos sobre los cuestionarios QLQ-C15-PAL y SCNS-SF34, las caracteristicas
psicométricas de cada cuestionario permiten identificar los constructos generados y los

principales items que aportan a su generacion, permitiendo generalizar estos factores o
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constructos con sus respectivos items. Se usé un analisis factorial confirmatorio para validar tal
informacion por cada cuestionario en nuestra poblacion objetivo y ademas encontrar las
interacciones entre cada constructo con su respectivo grupo de items, en su escala original. Se
realizé un modelo en que se toma en cuenta las relaciones entre todos los constructos que tienen
mas de un item presente. Los datos son ordinales, por lo tanto, fueron analizados a través de
matriz de correlacion policorica y la estimacion del modelo haciendo uso del método Diagonally
Weighted Least Squares (DWLS) implementado el modelo en el lenguaje R (version 4.3.1) a

través de la libreria “lavaan”.

k = Cuestionario; k = 1,2

n; = Constructo i; i = 1,...,n;
ye =ltemt; t = 1,...,my

Ay = Carga del item y,

0; = Varianza residual del item y;

Y;; = Varianza y covarianza del constructo ij
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Figura 1: Relaciones de variables y entre factores.
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2.3 TRANSFORMACION DE VARIABLES

Conforme al instructivo de los cuestionarios QLQ-C15-PAL y SCNS-SF34 realizado por
Groenvold et al. (2006) y McElduff et al. (2004) respectivamente, se procedid a realizar
transformaciones a cada item. En ¢l caso del cuestionario QLQ-C15-PAL se usé una tabla de
transformacion de respuestas a la escala del QLQ original, para poder obtener scores por cada

constructo.
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Tabla 1: Disposicion de los items con su respectiva escala y constructo del QLQ-C15-

PAL. ’
Constructo Escala Item
Calidad de vida “QL item” 15
Fisico PF2 1-3
Emocional EF 13, 14
Fatiga FA 7,11
Nausea y vomito NV 9
Dolor PA 5,12
Disnea DY 4
Insomnio SL 6
Pérdida de apetito AP 8
Constipacion CO 10

Nota. Cada escala-constructo tiene su propio algoritmo para obtener un score entre 0 'y 100,
como lo especifica Groenvold et al. (2006).

De la misma manera, se usé los dominios de necesidad con los items especificos para

cada uno, indicado por McElduff et al. (2004) dados en la siguiente tabla:

Tabla 2: Disposicion de los items con su respectivo constructo del SCNS-SF34.

Constructo ftem
Necesidades fisicas y de la s
vida diaria
Necesidades psicologicas 1-9, 12
Necesidades de atencion y
' 13-17
apoyo al paciente
Necesidades del sistema de
18-25,27-28

salud y de informacion

Fue de interés obtener como resultado de cada dominio una variable dicotomica que
indique si el paciente tiene o no necesidad en este dominio o constructo. Para ello, se utiliz6 la

mediana de los items, dentro de cada constructo, si esta era mayor o igual a 4 se indic6 que el
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paciente tiene necesidad en ese constructo y en caso contrario se indicod que el paciente no tiene

necesidad (McElduff et al. ,2004).

2.4 CARACTERIZACION DE LA CALIDAD DE VIDA

El procedimiento de describir, analizar descriptivamente y resumir las variables entra en
la caracterizacion, para comprender los datos y realizar un analisis posterior.

Se tomo a consideracion para el analisis 14 variables en total y para un mejor apoyo se
uso6 la variable binaria de necesidad de atencion de apoyo del paciente. Luego de la
transformacion realizada, las variables relacionadas a la calidad de vida tuvieron una tipologia
numeérica al igual que la variable de edad y el nimero de medicinas consumidas por el paciente.

Se uso graficos de dispersion para comprender el comportamiento de los datos en cada
dominio relacionado a la calidad de vida. Para conocer la frecuencia por cada tipo de cancer se
cred un grafico de columnas. Por tltimo, se realiz6 un grafico de radar que nos permita
visualmente interpretar cierta relacion de los scores de calidad de vida con la necesidad del

paciente, por cada dominio de necesidad.

2.5 AJUSTE DE MODELOS DE CLASIFICACION

Se emplearon 13 variables predictoras para cada paciente. De estas variables, 10 estan
relacionadas con la calidad de vida del paciente, las cuales corresponden a las escalas formadas a
partir del cuestionario QLQ-C15-PAL (Tabla 1), mientras que las 3 variables restantes son la edad
del paciente, el nimero de medicamentos consumidos por el paciente y una variable binaria que
indica si el paciente consume o no opioides. Como variable de respuesta se utilizé por separado
cada uno de los dominios formados del cuestionario SCNS-SF34, en donde los valores posibles
eran “Si”’ 'y “No”, los cuales indican si el paciente tiene o no necesidad dentro de tal dominio.

Se exploraron varios modelos, incluyendo regresion logistica, random forest, k-vecinos
mas cercanos (KNN) y support vector machines (SVM), con el objetivo de identificar el modelo
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que mejor se adapte a cada dominio y permitiera realizar predicciones precisas sobre las
necesidades de atencion de apoyo de los pacientes. A continuacion, se detallan los pasos que se
siguieron en el ajuste de los modelos, asi como los procedimientos de entrenamiento y evaluacion.

2.5.1 ENTRENAMIENTO DE LOS MODELOS

De la muestra total de 92 pacientes, se utilizod el 75% de las observaciones para entrenar
los modelos y el 25% restante se utilizo para evaluar el rendimiento de los modelos ajustados. La
seleccion de los subconjuntos de datos fue aleatoria.

Se implement6 un enfoque de validacion cruzada con 10 particiones y 5 repeticiones para
evaluar diferentes combinaciones de hiperparametros. En especifico, se ajustaron los siguientes
hiperparametros para cada modelo:

e Random forest: mtry (cantidad de variables que se consideran en cada arbol de
decision).

e KNN: k (nimero de observaciones mas cercanas que se consideran para la
clasificacion).

e SVM: C (penalizacion del error), sigma (coeficiente utilizado en el kernel radial).

2.52 EVALUACION DE LOS MODELOS
Para todos los modelos considerados, se utilizo el subconjunto de prueba para formar una
matriz de confusion con el objetivo de evaluar su capacidad de clasificacion en términos de

verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP), verdaderos negativos (TN) y falsos negativos

(FN).

Ademas de la matriz de confusion, se calcularon las siguientes métricas de evaluacion

para cada modelo:
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e Exactitud: Indica la proporcion de predicciones correctas realizadas por el
modelo en relacion con el total de predicciones.

e Sensibilidad: También conocida como tasa de verdaderos positivos, mide la
proporcion de casos positivos que fueron correctamente identificados por el
modelo.

o [Especificidad: Representa la tasa de verdaderos negativos, es decir, la proporcion
de casos negativos que fueron correctamente identificados por el modelo.

e Area bajo la curva (AUC): Esta métrica proporciona una medida de la
capacidad global de discriminacion del modelo, considerando varios umbrales de
clasificacion.

e Coeficiente Kappa: Evalta la concordancia entre las predicciones del modelo y
las clases reales, teniendo en cuenta el acuerdo esperado al azar.

El entrenamiento y evaluacion de modelos se realizo en el lenguaje R (version 4.3.1) y las

librerias “caret” y “tidyverse”.
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Capitulo 3
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Resultados

3.1 ANALISIS DESCRIPTIVO DE LA MUESTRA

El total de pacientes oncoldgicos en tratamientos paliativos encuestados fue de 92, estos
se tiene datos demograficos, datos respecto a su calidad de vida y sus necesidades de atencion de
apoyo. A continuacion, se muestra la distribucion de frecuencias de la calidad de vida percibida

por los pacientes pertenecientes a la muestra.

Figura 2: Histograma de frecuencia de variable QoL
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En la siguiente tabla tenemos la distribucion de la edad de los pacientes encuestados:

Tabla 3: Tabla de frecuencia para la variable edad.

Marca de Frecuencia Frecuencia Frecuencia Frec. relativa

Edad

clase absoluta acumulada relativa acumulada
[20,30) 25 18 18 20% 20%
[30,40) 35 21 39 23% 42%
[40,50) 45 16 55 17% 60%
[50,60) 55 14 69 15% 75%
[60,70) 65 11 80 12% 87%
[70,80) 75 8 88 9% 96%
[80,90] 85 4 92 4% 100%
Total 92 100%
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En el siguiente grafico se puede observar la frecuencia por cdncer primario que presenta

cada paciente encuestado:

Figura 3: Diagrama de barras por tipo de cancer.
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Otra de las variables demograficas de los pacientes es su lugar de residencia, en la figura

4 podemos observar la frecuencia de la ciudad en la que residen:

Figura 4: Diagrama de barras por lugar de residencia.
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También se les pregunt6 a los pacientes la cantidad de medicinas que consumen

diariamente y el siguiente grafico muestra la densidad de la variable:
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Figura 5: Grdfico de densidad del niumero de medicinas consumidas.
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3.2 ANALISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO

3.2.1 VALIDACION DE LA ENCUESTA QLQ-C15-PAL

Los indicadores utilizados para medir el ajuste del modelo ACF muestran que existe
consistencia de los factores o dominios del modelo teérico del cuestionario QLQ-C15-PAL, en
base a los datos observados (Tabla 4). El CFI junto con el TLI sugirié un buen ajuste; de la
misma manera, el valor-p de que RMSEA < 0.05 fue 0.456, que nos permitié rechazar la
hipotesis nula de que el modelo tedrico es un mal ajuste. Ademas, con todas las variables

estadisticamente significativas.

Tabla 4: Indicadores de ajuste QLO-C15-PAL.

Indicador Valor
CFI 0.997
TLI 0.944

RMSEA 0.051
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En la figura 6 se muestra la estimacion de los parametros del modelo. Para el Factor 1
(dominio fisico), el item 3 tiene la mayor carga factorial y el item 2 la menor, aunque los tres
items del Factor 1 tienen una alta carga y, por lo tanto, una fuerte relacion. Por otro lado, el
Factor 4 (dominio de dolor) muestra una mayor variabilidad estimada, de 0.892, y también éste
junto al Factor 1 tienen una covarianza estimada de 0.784, siendo los dominios mayormente

correlacionados.

Figura 6: Pardmetros del modelo ACF del QLQ-C15-PAL.
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Nota. Factor 1: Dominio Fisico; Factor 2: Dominio Emocional; Factor 3: Dominio de Fatiga;

Factor 4;: Dominio de Dolor.
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Las covarianzas del Dominio Fisico entre los demas factores fueron significativas; es
decir, los pacientes que tienen un valor alto en el Dominio Fisico tienden también a tener
valores altos en los demds dominios. De la misma manera las covarianzas entre los demas
factores. Por ultimo, las varianzas de los factores latentes dados por Dominio Fisico,
Emocional, Fatiga y Dolor se encuentran fijadas en 1, que indica la estandarizacion para
poder tomar esto como punto de referencia. Las varianzas residuales que fueron estimadas
para cada item/variable observada indica la variabilidad del item después de considerar el
efecto de las variables latentes o factores. Los items del Dominio Emocional tienen mayor

varianza residual.

3.2.2 VALIDACION DE LA ENCUESTA SCNS-SF34

Para la comparacion del ajuste del modelo ACF en la encuesta SCNS-SF34 en los datos de la

muestra, se hizo uso de los indices de la Tabla 5.

Tabla 5: Indicadores de ajuste SCNS-SF34.

Indicador Valor
CFI 0.984
TLI 0.983

RMSEA 0.078

El CFI indic6 un ajuste bueno del modelo al igual que el indicador TLI, el indicador
RMSEA es medianamente aceptable, pero el p-valor nos indica que no se puede rechazar la

hipoétesis nula de que el RMSEA sea menor que 0.05. Esto sugiere que el modelo podria mejorar.
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El resumen de las estimaciones del modelo ACF donde se estima las relaciones de los
factores o variables latentes y los items o variables observadas se muestra en la figura 7.
Las cargas factoriales, también llamado Factor Loadings, representan la relacion de los items
con el factor teorizado; entre mas alto el valor indica una mayor relacion. Pudimos notar que
para el Factor 1 (Necesidades psicologicas) el item 8 es aquel que tiene la relacion mas
fuerte, explicando el 82% de la varianza del item 8; para el Factor 2 (Necesidades fisicas y de
la vida diaria), fue el item 1 el de mayor valor; el Factor 3 (Necesidades de atencion y apoyo
al paciente) tiene la relacion mas fuerte para el item 21 y el item 22; para el Factor 4
(Necesidades del sistema de salud y de informacion), el item 28 tuvo el mayor vinculo entre

todos sus items.

Las covarianzas estimadas por el modelo ACF entre todos los factores sugirieron que
existe una relacion fuerte y significativa entre todas las variables latentes. La covarianza mas alta
del modelo indica también la relacion mas fuerte, y esta fue entre el Factor 3 y Factor 4; es decir,
los pacientes que tuvieron un mayor nivel de necesidad de atencion de apoyo tienden también a
tener un mayor grado de necesidad del sistema de salud y de informacion.

Las varianzas de los dominios son 1, ya que es parte de la estandarizacion y estas no se
interpretan en términos de magnitud. La varianza estimada de los items 12 y 13 que se refieren a
aprender a sentir que los pacientes tienen el control de la situacidon y mantener una perspectiva
positiva, lo que significa que después de considerar el efecto del Factor 1, estos items tiene una
suma sustancial de varianza propia del item, ademas de que la carga factorial de estos items fue

la mas baja de todo su dominio.
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Figura 7: Parametros del modelo ACF del SCNS-SF34.
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3.3 CARACTERIZACION DE LA CALIDAD DE VIDA

En una primera instancia se analizd la dispersion de las variables numéricas (Figura 8)
Valores altos en los dominios de Quality of Life, Fisico y Emocional indican un alto nivel de
funcionamiento y buena calidad de vida. Mientras que, puntajes altos en los constructos
sintomaticos, que son Fatiga, Nausea y vomito, Dolor, Disnea, Insomnio, Pérdida de apetito y
Constipacion, representan alto grado de problemas o sintomatologia.

El promedio de Quality of Life es alrededor de 39.8. Dicho nimero representa cierto
valor regular de la percepcion propia que tiene en promedio un paciente con cancer en
tratamientos paliativos. Mas del 25% de los encuestados reportaron QoL de cero y 75% menor a
66.67.

Los sintomas con mayor frecuencia son fatiga y dolor, pero también son los de mayor

variabilidad en los encuestados.

Figura 8: Boxplot de cada dominio QoL.
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Para identificar y explorar visualmente si existe alguna relacion lineal entre pares de

variables en un conjunto de datos se hace uso de la matriz de correlacion (Figura 9).
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Figura 9: Matriz de Correlacion.

Matriz de Correlacion

Quality_of life
: 0.8

Physical
Emotional 0.6
Mausea.and vomiting 0

Pain
-0

Dyspnea
) F-02

Insomnia
Apetite loss r-04
Constipation 06

N_medicina
0.8

Edad

-1

En esta matriz de correlacion claramente se vio aquellas variables (Edad, Numero de
medicinas “N_medicina’) que aportan en menor medida redundancia, lo que evita llegar a tener
problemas de multicolinealidad y a simplificar el modelo. Lo mencionado anteriormente sobre la
interpretacion de los dominios Quality of Life, Fisico y Emocional se not6 también en la matriz
de correlacion, dado que estas 3 variables tienen una correlacion negativa con respecto al resto
de variables o dominios.

El tema de los opioides suele ser regular al momento de llegar al departamento de
cuidados paliativos como parte del plan de alivio del dolor (4CS, 2019). En la fig. 10 se mostro
la importante diferencia que existe en el promedio de Score Quality of Life en funcioén de su

consumo de opioide para tratar el dolor.
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Figura 10: Score QoL en funcion del consumo de opioide.
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Finalmente, para visualizar la variacioén de los puntajes en cada constructo, de la tabla 1,
relacionado a la calidad de vida en funcién de la existencia o no de necesidad en cada dominio
en la fig. 10. Se muestra que la mayor diferencia existe en las necesidades fisicas y de la vida
diaria y las necesidades psicologicas; es decir, cuando existe una necesidad del paciente en ese
dominio los puntajes de los puntajes de los constructos de calidad de vida tienen una variacion
sustancial versus aquellos puntajes cuando no existe tal necesidad. Es de notar que hay un

comportamiento similar en todos los dominios de necesidad del paciente.
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Figura 11: Diagrama de radar de QoL versus Necesidades.
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3.4 RESULTADOS DE LOS MODELOS DE CLASIFICACION

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos de todos los modelos de clasificacion

aplicados en cada dominio: psicolégico, fisico, cuidado y apoyo, salud e informacion.

3.4.1 DOMINIO PSICOLOGICO

Regresion logistica

Se ajustdé un modelo de regresion logistica para clasificar la necesidad psicoldgica del

paciente, a partir de las 13 variables predictoras y se alcanzo6 una exactitud de 0.65 en el conjunto

de entrenamiento. De acuerdo con el criterio del valor p, con un nivel de significancia del 5%, se



obtuvo que la variable mas significativa es la que corresponde a la fatiga del paciente (valor p =
0.04). Ademas, la variable del componente emocional también se acerca mucho al nivel de

significancia (valor p = 0.1).

Figura 12: Estimacion de coeficientes del dominio psicologico del modelo de regresion logistica.

Deviance Residuals:
Min 10 Median 3Q Max
-1.6914 -0.6106 -0.2524 0.5118 2.1219

Coefficients:

Estimate std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -9.283e+00 .754e+00 -2.473 .0134 =
Quality.of.life 2.562e-02 .043e-02 .254 .2098
Physical 2.355e-02 .555e-02 .922 1174
Emotional -3.467e-02 .166e-02 .601 .1094
Fatigue 4.907e-02 .338e-02 .099 .0358 =
Nausea.and.vomiting 1.579%e-02 .411e-02 .655 .5126
Pain 2.73%e-02 .209e-02 .240 L2151
Dysphea 8§.873e-03 .788e-02 .496 .6198
Insomnia 6.486e-05 .146e-02 .003 .9976
Apetite.loss -1.670e-02 .264e-02 .738 .4608
Constipation 1.451e-02 .561le-02 .929 .3527
N_medicina -2.046e-02 .374e-01 .149 .8816

2.346e-02 .503e-02 .937 . 3487

2.217e+00 .076e+00 .068 . 2857
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Signif. codes: 0 ‘==%’ 0.001 ‘#*' 0.01 “*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ¢ ' 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 84.801 on 68 degrees of freedom
Residual deviance: 53.770 on 55 degrees of freedom

AIC: 81.77

Number of Fisher Scoring iterations: 7

Aplicando el modelo de regresion logistica en el conjunto de prueba, se obtuvo la siguiente

matriz de confusion:

Tabla 6: Matriz de confusion del dominio psicologico del modelo de regresion logistica.

Actual

12
4 3

Prediccion

Random forests
Ajustando el modelo de random forests para clasificar la necesidad psicologica, se alcanz6
una exactitud de 0.79 en el conjunto de entrenamiento con un hiperparametro mtry de 4, como se

muestra en la figura.
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Figura 13: Accuracy del hiperparametro mtry del dominio psicologico.
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Aplicando el modelo de random forests en el conjunto de prueba, se obtuvo la siguiente

matriz de confusion:

Tabla 7: Matriz de confusion del dominio psicologico del modelo random forests.

Actual

14 5
2 2

Prediccion

KNN

Ajustando el modelo de KNN para clasificar la necesidad psicologica, se alcanzd una
exactitud de 0.78 en el conjunto de entrenamiento con un hiperparametro & de 10, como se muestra
en la figura.

Figura 14: Accuracy del hiperparametro k del dominio psicologico.
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Aplicando el modelo de KNN en el conjunto de prueba, se obtuvo la siguiente matriz de

confusion:

Tabla 8: Matriz de confusion del dominio psicologico del modelo KNN.

Actual

13
3 3

Prediccion

SVM

Ajustando el modelo de SVM con kernel radial para clasificar la necesidad psicologica, se
alcanzo una exactitud de 0.77 en el conjunto de entrenamiento con los siguientes hiperparametros:
sigma de 0.001 y C de 20, como se muestra en la figura.

Figura 15: Accuracy de los hiperparametros C y sigma del dominio psicologico.
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Aplicando el modelo de SVM en el conjunto de prueba, se obtuvo la siguiente matriz de

confusion:

Tabla 9: Matriz de confusion del dominio psicologico del SVM.

Actual

13
3 2

Prediccion

Comparacion de modelos
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Se realiz6 una comparacion de rendimiento de los modelos ajustados a través de la curva

ROC construida con datos del conjunto de prueba, como resultado se observa que el modelo SVM

presenta una mayor area bajo la curva (AUC de 0.71).

Figura 16: Comparacion de modelos del dominio psicologico.
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A continuacidn, se tienen las métricas de evaluacion obtenidas para cada modelo:

Tabla 10: Comparacion de métricas del dominio psicoldgico.

Modelo Exactitud Sensibilidad Especificidad Kappa
Regresion logistica 0,65 0,43 0,75 0,18
Random forest 0,70 0,29 0,88 0,18
KNN 0,70 0,43 0,81 0,25
SVM 0,65 0,29 0,81 0,11

3.4.2 DOMINIO FiSICO

Regresion logistica

Se ajustd un modelo de regresion logistica para clasificar la necesidad fisica del paciente,

a partir de las 13 variables predictoras y se alcanz6 una exactitud de 0.57 en el conjunto de
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entrenamiento. De acuerdo con el criterio del valor p, a un nivel de significancia del 5%, se obtuvo

que la variable mas significativa es la que corresponde al dolor del paciente (valor p =0.03).

Figura 17: Estimacion de coeficientes del dominio fisico del modelo de regresion logistica.

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.5889 -0.7872 -0.3813 0.8768 2.1194

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) -6.461081 .843884 -2.272 .0231 *
Quality.of.1ife 0.016083 .017001 0.946 .3442
Physical 0.026336 .018727 1.406 .1596
Emotional -0.018904 .016232 -1.165 .2442
Fatigue 0.027412 018548 1.478 1394
Nausea.and.vomiting 0.004756 .020879 .228 .8198
Pain .042821 019516 .194 0282 =
Dyspnea .002717 .016711 .163 .8708
Insomnia .008073 017201 -469 6388
Apetite.loss .015210 .014715 1.034 .3013
Constipation .000884 013872 .064 9492
N_medicina .161809 .122961 .316 .1882

-0.006024 .019786 -0.304 .7608

-0.166928 .133137 -0.147 .8829
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if. codes: 0 ‘*%%' 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 93.351 on 69 degrees of freedom
Residual deviance: 70.959 on 56 degrees of freedom
AIC: 98.959

Number of Fisher Scoring iterations: 5

Aplicando el modelo de regresion logistica en el conjunto de prueba, se obtuvo la siguiente

matriz de confusion:

Tabla 11: Matriz de confusion del dominio fisico del modelo de regresion logistica.

Actual

14
0 2

Prediccion

Random forest
Ajustando el modelo de random forest para clasificar la necesidad fisica, se alcanz6 una
exactitud de 0.73 en el conjunto de entrenamiento con un hiperparametro mtry de 7, como se

muestra en la figura.
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Figura 18: Accuracy del hiperparametro mtry del dominio fisico.
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Aplicando el modelo de random forest en el conjunto de prueba, se obtuvo la siguiente

matriz de confusion:

Tabla 12: Matriz de confusion del dominio fisico del modelo random forests.

Actual

14 7
0 1

Prediccion

KNN

Ajustando el modelo de KNN para clasificar la necesidad psicoldgica, se alcanzé una
exactitud de 0.70 en el conjunto de entrenamiento con un hiperparametro k de 5, como se muestra
en la figura 15.

Figura 19: Accuracy del hiperparametro k del dominio fisico.
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Aplicando el modelo de KNN en el conjunto de prueba, se obtuvo la siguiente matriz de

confusion:
Tabla 13: Matriz de confusion del dominio fisico del modelo KNN.
Actual
13 6
Prediccion
1 2
SVM

Ajustando el modelo de SVM con kernel radial para clasificar la necesidad fisica, se
alcanzo una exactitud de 0.65 en el conjunto de entrenamiento con los siguientes hiperparametros:
sigma de 0.1 y C de 1, como se muestra en la figura.

Figura 20: Accuracy de los hiperparametros C y sigma del dominio fisico.
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Aplicando el modelo de SVM en el conjunto de prueba, se obtuvo la siguiente matriz de

confusion:

Tabla 13: Matriz de confusion del dominio fisico del modelo SVM.

Actual

13
1 3

Prediccion
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Comparacion de modelos
Se realizé una comparacion de rendimiento de los modelos ajustados a través de la curva ROC
construida con datos del conjunto de prueba, como resultado se observa que el modelo random

forest presenta una mayor area bajo la curva (AUC de 0.94).

Figura 21: Comparacion de modelos del dominio fisico.
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A continuacidn, se tienen las métricas de evaluacion obtenidas para cada modelo:

Tabla 14: Comparacion de métricas del dominio fisico.

Modelo Exactitud ‘ Sensibilidad Especificidad Kappa
Regresion logistica 0,73 0,25 1,00 0,30
Random forest 0,68 0,13 1,00 0,15
KNN 0,68 0,25 0,93 0,21
SVM 0,73 0,38 0,93 0,34

3.4.3 DOMINIO DE CUIDADO Y ATENCION

Regresion logistica

Se ajustdé un modelo de regresion logistica para clasificar la necesidad de cuidado y
atencion del paciente, a partir de las 13 variables predictoras y se alcanzé una exactitud de 0.62 en
el conjunto de entrenamiento. De acuerdo con el criterio del valor p, con un nivel de significancia
del 5%, se obtuvo que las variables mas significativas son las que corresponden al estado fisico

del paciente (valor p = 0.005) y el dolor (0.02).

51



Figura 22: Estimacion de coeficientes del dominio de cuidado y atencion del modelo de

regresion logistica.

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3qQ Max
-1.5459 -0.8210 -0.4394 0.7999 2.1859

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
(Intercept) -6.957424 .566745 -2.711 .00672 **
Quality.of.life -0.010048 .013728 -0.732 .46419
Physical 0.060084 .021195 2.835 .00459 =*
Emotional -0.009980 .016182 -0.617 .53742
Fatigue 0.022511 .019002 1.185 .23615
Nausea.and.vomiting -0.001822 .023030 -0.079 .93695
Pain 0.045816 .019426 2.358 .01835 =
Dyspnea 0.010376 .014809 0.701 .48351
Insomnia -0.005252 .017410 -0.302 .76293
Apetite.loss 0.008297 .017351 0.478 .63253
Constipation -0.011050 .015224 -0.726 .46796
N_medicina 0.151476 .128653 1.177 .23904
Edad 0.009141 .018885 0.484 .62836
Opiodel -0.772161 .093692 -0.706 .48018
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Signif. codes: 0 ‘==*=' (0,001 ***' 0.01 ‘*’ 0.05 .’ 0.1 ¢ ' 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 91.246 on 69 degrees of freedom
Residual deviance: 71.665 on 56 degrees of freedom

AIC: 99.665

Number of Fisher Scoring iterations: 4

Aplicando el modelo de regresion logistica en el conjunto de prueba, se obtuvo la siguiente

matriz de confusion:

Tabla 15: Matriz de confusion del dominio de cuidado y atencion del modelo de regresion
logistica

Actual

Prediccion

Random forest
Ajustando el modelo de random forest para clasificar la necesidad fisica, se alcanz6 una
exactitud de 0.63 en el conjunto de entrenamiento con un hiperparametro mtry de 3, como se

muestra en la figura.
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Figura 23: Accuracy del hiperparametro mtry del dominio de cuidado y atencion.
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Aplicando el modelo de random forest en el conjunto de prueba, se obtuvo la siguiente

matriz de confusion:

Tabla 16: Matriz de confusion del dominio de cuidado y atencion del modelo random forests.

Actual

14 5
0

Prediccion

(98]

KNN

Ajustando el modelo de KNN para clasificar la necesidad psicologica, se alcanzd una
exactitud de 0.61 en el conjunto de entrenamiento con un hiperparametro k de 15, como se muestra
en la figura.

Figura 24: Accuracy del hiperparametro k del dominio de cuidado y atencion.

Exactitud de KNN variando el hiperparametro k
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Aplicando el modelo de KNN en el conjunto de prueba, se obtuvo la siguiente matriz de

confusion:

Tabla 17: Matriz de confusion del dominio de cuidado y atencion del modelo KNN.

SVM

Prediccion

Actual

12 5

2 3

Ajustando el modelo de SVM con kernel radial para clasificar la necesidad fisica, se

alcanzo una exactitud de 0.65 en el conjunto de entrenamiento con los siguientes hiperparametros:

sigma de 0.5 y C de 50, como se muestra en la figura.

Figura 25: Accuracy del hiperpardmetro C'y sigma del dominio de cuidado y atencion.
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Aplicando el modelo de SVM en el conjunto de prueba, se obtuvo la siguiente matriz de

confusion:

Tabla 18: Matriz de confusion del dominio de cuidado y atencion del modelo SVM.

Prediccion 14 6
icci
0 2

Actual
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Comparacion de modelos
Se realiz6 una comparacion de rendimiento de los modelos ajustados a través de la curva
ROC construida con datos del conjunto de prueba, como resultado se observa que el modelo KNN

presenta una mayor area bajo la curva (AUC de 0.81).

Figura 26: Comparacion de modelos del dominio de cuidado y atencion.
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A continuacidn, se tienen las métricas de evaluacion obtenidas para cada modelo:

Tabla 19: Comparacion de métricas de cuidado y atencion.

Modelo Exactitud Sensibilidad Especificidad Kappa
Regresion logistica 0,59 0,38 0,71 0,09
Random forest 0,77 0,38 1,00 0,43
KNN 0,68 0,38 0,86 0,25
SVM 0,73 0,25 1,00 0,30

3.4.4 DOMINIO DE SALUD E INFORMACION

Regresion logistica

Se ajustdé un modelo de regresion logistica para clasificar la necesidad de salud e
informacion del paciente, a partir de las 13 variables predictoras y se alcanzé una exactitud de 0.65
en el conjunto de entrenamiento. Sin embargo, vemos que ninguna de las variables es significativa

para la clasificacion de la necesidad.
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Figura 27: Estimacion de coeficientes del dominio de salud e informacion del modelo de
regresion logistica.

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 3Q Max
-1.4090 -0.6638 -0.4442 0.2063 2.3212

Coefficients:

Estimate std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) -6.682258 .016079 -2.216 0.0267 =
Quality.of.life 0.021699 .018626 1.165 0.2440
Physical -0.001583 .021783 -0.073 .9421
Emotional 0.006521 .018236 .358 .7206
Fatigue 0.010716 .018739 .572 .5674
Nausea.and.vomiting 0.037996 .024031 .581 .1139
Pain 0.008842 .022138 .399 .6896
Dysphea 0.018924 .019436 .974 .3302
Insomnia -0.005246 .021268 . 247 .8052
.017924 . 967 .3337
.015316 .355 L7225
.144617 .227 .2199
.019393 .683 .4946
.439943 .561 5751

Apetite.loss 0.017325
Constipation -0.005440
N_medicina 0.177413
Edad 0.013245
Opiodel 0.807104

Signif. codes: 0 “==*=%’ 0,001 **=’ Q.01 “*’ 0.05 ‘.’

HFOOOODODODODODODODODOOW
1 1
QOO0 O0OO0OOQORKR QOO

0O0O00000CO0OO0O00O0O

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 79.807 on 69 degrees of freedom
Residual deviance: 63.708 on 56 degrees of freedom
AIC: 91.708

Number of Fisher Scoring iterations: 5

Aplicando el modelo de regresion logistica en el conjunto de prueba, se obtuvo la siguiente

matriz de confusion:

Tabla 20: Matriz de confusion del dominio de salud e informacion del modelo de regresion
logistica.

Actual

Prediccion

Random forest
Ajustando el modelo de random forest para clasificar la necesidad fisica, se alcanzo una
exactitud de 0.77 en el conjunto de entrenamiento con un hiperparametro mtry de 7, como se

muestra en la figura.
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Figura 28: Accuracy del hiperparametro mtry del dominio de salud e informacion.
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Aplicando el modelo de random forest en el conjunto de prueba, se obtuvo la siguiente

matriz de confusion:

Tabla 21: Matriz de confusion del dominio de salud e informacion del modelo random forests.

Actual

14 5
3 0

Prediccion

KNN

Ajustando el modelo de KNN para clasificar la necesidad psicolédgica, se alcanzé una
exactitud de 0.81 en el conjunto de entrenamiento con un hiperparametro k de 3, como se muestra
en la figura.

Figura 29: Accuracy del hiperpardmetro k del dominio salud e informacion.
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Aplicando el modelo de KNN en el conjunto de prueba, se obtuvo la siguiente matriz de

confusion:

Tabla 22: Matriz de confusion del dominio de salud e informacion del modelo KNN.

Actual

12 3
5

Prediccion

SVM

Ajustando el modelo de SVM con kernel radial para clasificar la necesidad fisica, se
alcanzo una exactitud de 0.75 en el conjunto de entrenamiento con los siguientes hiperparametros:
sigma de 0.01 y C de 20, como se muestra en la figura.

Figura 30: Accuracy de los hiperparametros C y sigma del dominio de salud e informacion.
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Tabla 23: Matriz de confusion del dominio de salud e informacion del modelo SVM.

Actual

17 5

Prediccion

Comparacion de modelos
Se realiz6 una comparacion de rendimiento de los modelos ajustados a través de la curva

ROC construida con datos del conjunto de prueba, como se observa en la figura todos los modelos
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Tasa de verdaderos positivos

Tasa de verdaderos positivos

presenta un area bajo la curva muy cercana a 0.5, lo cual indica una prediccion totalmente aleatoria

para la necesidad de salud e informacion.
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Figura 31: Comparacion de modelos del dominio de salud e informacion.
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A continuacion, se tienen las métricas de evaluacion obtenidas para cada modelo:

Tabla 24: Comparacion de métricas del dominio de salud e informacion.

Modelo Exactitud Sensibilidad Especificidad Kappa
Regresion logistica 0,59 0,40 0,35 0,04
Random forest 0,64 0,00 0,21 -0,21
KNN 0,64 0,40 0,71 0,09
SVM 0,77 0,00 1,00 0,00
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Conclusiones

Con el objetivo de hallar la relacion entre la calidad de vida y las necesidades de atencion de

apoyo de pacientes oncologicos en tratamientos paliativos, a través de diversas técnicas

estadisticas, se concluye que:

1.

La implementacion rutinaria de encuestas especializadas para medir las necesidades de
atencion de apoyo y la calidad de vida en pacientes oncologicos en tratamientos
paliativos proporciona informacion valiosa sobre las areas y aspectos de la vida de los
pacientes que requieren una mayor atencion. Esta informacion también permitira conocer
las necesidades particulares del paciente. En consecuencia, esta informacion ayuda a los
equipos médicos, trabajadores sociales y enfermeros a mejorar la gestion de los sintomas
y problemas funcionales del paciente para garantizar una atencion de calidad.

La fiabilidad de los constructos tedricos, a través de la validacion realizada, asegura que
los resultados sobre la calidad de vida y las necesidades de atencion de apoyo obtenidos a
partir de las encuestas tienen fundamentos solidos para el uso en la poblacion de
pacientes con cancer en tratamientos paliativos. Ademads, contribuye al crecimiento del
conocimiento cientifico y de la literatura médica en el Ecuador, asentando las bases para
posibles mejoras en los procedimientos y métodos.

La caracterizacion de los datos de calidad de vida mediante métodos validados dara la
facultad a los profesionales de la salud priorizar tratamientos e intervenciones que
aborden los principales problemas del paciente. No focalizar todos los esfuerzos en
aplicar tratamientos de alivio al dolor; de tal manera, que se permita ampliar el abanico
de opciones de apoyo.

La implementacion de estos modelos de clasificacion brinda una capacidad moderada
para asignar las necesidades particulares a cada paciente segun su calidad de vida. La

comparacion exhaustiva, respaldada por diferentes métricas de evaluacion, permite
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determinar el modelo mas recomendado para utilizar en cada dominio de necesidad.
Ademas, el estudio permitio identificar las variables asociadas con la calidad de vida que
ejercen una influencia significativa en cada ambito de necesidad, fortaleciendo asi la

comprension integral de los factores influyentes en el bienestar de los pacientes.

Discusion de los resultados

La forma de atencion de los pacientes en la clinica, que era por orden de llegada, el filtro
de consentimiento de los pacientes y el corto tiempo impidio la aplicacion del muestreo
probabilistico. Al ser una muestra no probabilistica, toda inferencia debe ser interpretada
con cautela.

Debido al corto periodo de tiempo para la implementacion de los cuestionarios se obtuvo
una cantidad de muestra no muy grande, con un nivel de error mayor al deseado, lo que
ocasiond que los modelos tengan una capacidad predictiva limitada, especialmente para
los pacientes que se habian clasificado como que si necesitaban soporte en algunas
necesidades. Sin embargo, se considera que con una mayor muestra para entrenar los
modelos se podria conseguir una mayor capacidad predictiva de los modelos de machine
learning, en especial con respecto a la sensibilidad.

La falta de una pregunta en el cuestionario de necesidades de apoyo puede afectar los
resultados obtenidos en el dominio de salud e informacidn, ya que esta pregunta forma

parte de la construccion de la necesidad de salud e informacion.

Recomendaciones

Este estudio se beneficiaria de un estudio confirmatorio donde se subsanen los problemas

discutidos en la seccion de discusion en términos de representatividad, tamafio de muestra y

validacion de los dominios. Adicionalmente se realizan las siguientes recomendaciones:
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Implementar regularmente en los pacientes de cuidados paliativos las encuestas EORTC
QLQ-C15-PAL y una modificacion del SCNS-SF34 para seguir recolectando
informacion que ayude a mejorar el apoyo que los centros de atencion les brindan a los
pacientes de acuerdo con sus necesidades.

Adaptar el cuestionario SCNS-SF34, para que sus preguntas permitan medir la necesidad
del paciente de cuidados paliativos solo en los dominios que se encontrd mayor relacion
con la calidad de vida del paciente: psicologico, fisico, cuidado y atencion.

Realizar una comparativa en el rendimiento con otros modelos de machine learning o
redes neuronales que no se abarcaron en esta investigacion.

Utilizar una mayor cantidad de variables demogréficas ayudara a fortalecer la

caracterizacion de la calidad de vida en pacientes oncologicos.
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7. Fecha de derivacion:
C "'. . Indique la fecha en que fue derivado a "Cuidados paliativos” por primera vez.
Para ayudarnos a planificar mejores servicios para las personas diagnosticadas con cancer, nos
interesa saber si se han onolasr i que usted puede haber enfrentado Ejemplo: 7 de enero del 2019
como resultado de tener cancer. Para cada elemento de las siguientes paginas, indique si ha
necesitado ayuda con este problema en el Gltfimo mes como resultado de tener cancer. Encierre
en un circulo el nimero que mejor describa si ha necesitado ayuda con esto en el Gltimo mes. 8. ¢Con quién o quiénes vive usted?
Hay 5 respuestas posibles para elegir.

Marca solo un évalo.

* Indica que la pregunta es obligatoria

D solo
Datos Demogrdaficos ) Familia
(@) Amigos
1. Cédula:* (
9. Numero de medicinas:
2. NUmero de celular: * Indique el nimero aproximado de medicinas que ingiere diariamente.
3. Fecha de nacimiento: 10. Tipo de opiode *

¢Qué tipo de opiode usted consume como parte de su medicina?

Ejemplo: 7 de enero del 2019

4. ¢Se lo puede contactar via telefonica para completar un formulario? 11.  Cancer primario *

Marca solo un évalo.

C si :onari
. Cuestionario EORTC QLQ-C15-PAL
C I No
) otro: Estamos interesados en algunas cosas sobre usted y su salud. Por favor, conteste todas las

preguntas usted mismo/a marcando con un circulo el nimero que mejor se aplique a su caso. No
hay respuestas “correctas” ni “incorrectas”. La informacion que nos proporcione se mantendra
estrictamente confidencial.

5. Ciudad en la que reside:

Preguntas sobre calidad de vida
Descripcion de las respuestas:

1. Para nada
6. Fecha de diagnéstico: 2. Un poco
Indique la fecha en que fue diagnosticado por primera vez de cancer. 3. Bastante

4. Extremadamente

Ejemplo: 7 de enero del 2019

12.  ¢Tiene alguna dificultad para salir a caminar por corto tiempo fuera de la casa? 14.  ¢Necesita ayuda para comer, vestirse, bafiarse o ir al bafio?
Marca solo un évalo. Marca solo un évalo.
1 1
2 2
3 3
4 4
13.  ¢Necesita quedarse en cama o en una silla durante el dia? Durante la Gltima semana

) Descripcion de las respuestas:
Marca solo un dvalo.

1. Para nada

2. Un poco

3. Bastante

4. Extremadamente

2 C ol

15. ¢Le falté el aire? *
3 Marca solo un 6valo
4



16.  ¢Ha tenido dolor? * 18.  ¢Se ha sentido débil? *

Marca solo un évalo. Marca solo un évalo.
1 1
2 2
3 3
4 4
17.  ¢Ha tenido problemas para dormir? * 19. ¢Le ha faltado el apetito? *
Marca solo un évalo. Marca solo un dvalo.
1 1
2 2
3 3
4 4
20. ¢Ha sentido nduseas? * 22. ¢Estuvo cansado/a? *
Marca solo un évalo. Marca solo un dvalo.
1 1
2 2
3 3
4 4
21.  ¢Ha estado estrefiido/a? * 23. ¢Interfiri6 el dolor con sus actividades diarias? *
Marca solo un évalo. Marca solo un dvalo.
1 1
2 2
3 3



24.  ;Se sinti6 tenso/a? * 26. ¢Como calificaria su calidad de vida en general durante la Gltima semana? *
Marca solo un évalo. Marca solo un évalo.
Muy mala
1 1
2 2
3 3
4 4
5
6
25.  ¢Se sinti6 deprimido/a? * ;
Marca solo un évalo.
Excelente
! Preg sobre idad de i6n de apoyo (SUPPORTIVE CARE NEEDS

SURVEY SHORT FORM 34)

Descripcién de respuestas:

w
N e

~
» o

o

Para la siguiente pregunta, por favor, marque con un circulo el nimero del 1 al 7 que mejor
se aplique a su caso.

. No aplicable - esto no fue un problema para mi como resultado de tener cancer.

Satisfecho - necesitaba ayuda con esto, pero mi necesidad de ayuda quedé satisfecha en
ese momento.

. Necesidad baja - este articulo me causé preocupacion o incomodidad. Tenia poca

necesidad de ayuda adicional.

. Necesidad moderada - este articulo me causé preocupacion o incomodidad. Necesitaba

ayuda adicional.
Alta necesidad - este articulo me causé preocupacion o incomodidad. Tenia una fuerte
necesidad de ayuda adicional.

En el Gltimo mes, indique cudl fue su nivel de necesidad de ayuda con:

27. Dolor* 29.

Marca solo un évalo.

28. Falta de energia/cansancio * 30.

Marca solo un évalo.

Sentirse mal la mayor parte del tiempo *

Marca solo un dvalo.

Trabajar en casa *

Marca solo un évalo.



31.  No poder hacer las cosas que solia hacer * 33.  Sentirse deprimido o deprimida *

Marca solo un évalo. Marca solo un évalo.
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
32.  Ansiedad * 34. Sentimientos de tristeza *
Marca solo un dvalo. Marca solo un évalo.
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
35.  Temores sobre la propagacion del cancer * 37. Incertidumbre sobre el futuro. *
Marca solo un évalo. Marca solo un évalo.
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
36. Preocupacion de que los resultados del tratamiento estén fuera de su control. * 38. Aprender a sentir que tiene el control de su situacion. *
Marca solo un évalo. Marca solo un évalo.
1 1
2 2
3 3
4 4



39.  Mantener una perspectiva positiva. * 41.  Cambios en los sentimientos sexuales. *

Marca solo un évalo. Marca solo un évalo.
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
40. Sentimientos sobre la muerte y el morir. 42. Cambios en las relaciones sexuales. *
Marca solo un dvalo. Marca solo un évalo.
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
43.  Seinquieta por las preocupaciones de sus allegados. * 45.  Mas opciones sobre el hospital al que acudir. *
Marca solo un évalo. Marca solo un évalo.
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
44.  Mas posibilidades de elegir especialistas oncolégicos. * 46.  Que el personal médico le asegure que lo que siente es normal. *
Marca solo un évalo. Marca solo un évalo.
1 1
2 2
3 3
4 4



47.  El personal del hospital atiende rdpidamente sus necesidades fisicas. * 49. Recibir informacién escrita sobre los aspectos importantes de su asistencia. *

Marca solo un évalo. Marca solo un évalo.
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
48.  Que el personal del hospital reconozca y sea sensible a sus sentimientos y * 50. Recibir informacion (escrita, diagramas, dibujos) sobre aspectos de la gestion de su  *
necesidades emocionales. enfermedad y efectos secundarios en casa.
Marca solo un évalo. Marca solo un évalo.
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
51. Recibir explicaciones de aquellas pruebas para las que desee explicaciones. * 53.  Ser informado de los resultados de sus pruebas lo antes posible. *
Marca solo un évalo. Marca solo un évalo.
1 1
2 2
3 3
4 4
5 5
52. Informarse adecuadamente sobre los beneficios y efectos secundarios de los * 54.  Estar informado sobre el cancer que estd bajo control o disminuyendo (es decir *
tratamientos antes de decidir someterse a ellos. remisién).
Marca solo un dvalo. Marca solo un évalo.
1 1
2 2
3 3
4 4



55.  Estar informado sobre lo que puede hacer para * 57.  Recibir informacién sobre las relaciones sexuales. *

ayudarse a si mismo a recuperarse. )
Marca solo un évalo.

Marca solo un évalo.

2
2

3
3

4
4

5
5

58. Ser tratado como una persona y no como un caso mds. *
56. Tener acceso a asesoramiento profesional *

. . . . . - . Marca solo un évalo.
(por ejemplo, psicélogo, trabajador social, orientador, enfermero especialista) si

usted, su familia o sus amigos lo necesitan.

Marca solo un évalo.

2

1
3

2
4

3
5

4

5

59.  Recibir tratamiento en un hospital o clinica que sea lo mas agradable fisicamente *
posible.

Marca solo un évalo.
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