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Resumen

En Argentina, la enfermedad cardiovascular lidera el ranking de muertes en adultos, se
encuentra una cantidad preponderante de pacientes con patologias cardiovasculares clasicas
como enfermedad coronaria e insuficiencia cardiaca. La atencion de estos pacientes en su

tratamiento tiene un elevado costo en términos de recursos humanos y equipos.

La era digital permite acortar las distancias médica al paciente, ofrece oportunidades de mejora
en la calidad de atencion y facilita el acceso a la misma buscando mejorar la exactitud,
puntualidad, calidad y eficacia general de una decision médica, siendo la Inteligencia Artificial
(IA) una de las herramientas mas utilizadas para dicho fin mediante la aplicacion de los
diferentes algoritmos de aprendizaje automatico. El presente trabajo tiene como objetivo
elaborar un modelo de aprendizaje automatico basado en IA utilizando el algoritmo de
aprendizaje supervisado, arbol de decision que permita analizar y pronosticar el grado de
afectacion en los pacientes segun su registro hospitalario, para su correspondiente
hospitalizacion en una Unidad de Cuidados Intensivos Coronarios (UCIC). Es preciso tener en
cuenta criterios de usabilidad y manejo oportuno de la informacion. La metodologia utilizada
sigue el método cientifico lo que nos permitié indagar y examinar todo tipo de estudios,
resultados e investigaciones. El dataset utilizado fue obtenido del repositorio, provenientes del
Instituto de Cardiologia de Corrientes (ICC). Para que esos datos se conviertan en
conocimiento, necesitan ser procesados y analizados a través de métodos estadisticos usando

Inteligencia Artificial.

Palabras claves: Registro hospitalario, Informatica médica, Modelos de procesos, Inteligencia

artificial, Aprendizaje Automatico, Arboles de Decision, Analisis, Prediccion, Pronéstico.
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Abstract

Currently, heart diseases are one of the first reasons for death in adults in Argentina. Thus, there
is a great number of patients with traditional heart diseases such as coronary disease and cardiac
failure. Apart, its treatment is expensive, not only in relation to human resources but equipment

too.

The arrival of the digital era has shortened the distance between the patient and its medical
assistance, offering chances to improve the meeting with the patient facilitating its quality,
punctuality and efficiency. Artificial Intelligence is in this sense, one of the most frequently
used tools through which a range of Machine Learning algorithms anda variety of

application domains are used.

The aim of this work is to generate an Al-based machine learning model through a supervised
Machine Learning algorithm that allows drawing a decision tree to predict the level of severity
of a patient's disease according to their hospital record, to decide if it is hospitalization necessary
or not. Methodology follows the scientific approach and is based on factual data taken from
Instituto de Cardiologia de Corrientes (ICC). For these data to become knowledge, they need

to be processed and analyzed through statistical methods using artificial intelligence.

Keywords: hospital register, medical informatics, model of processes, Artificial Intelligence,
Machine Learning, decision tree, analysis, prediction, forecast.
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1 Introduccion
Esta seccion esta conformada por la introduccion, el planteamiento del problema, su

descripcion, objetivo general con sus objetivos especificos, el alcance del proyecto,

justificacion e importancia.

1.1 Contexto y justificacion:

La informacion disponible relacionada con la medicina estd en constante cambio debido a
fenomenos de crecimiento y expansion, lo que se conoce como el fenémeno de la sobrecarga
de informacion. Para mantenerse actualizado un profesional de la salud deberia intentar la tarea
de localizar la informacion que le es relevante de entre un total de fuentes que se le presentan a
la una tasa de 6000 articulos por dia [1]. Paralelamente al enorme desarrollo de los
conocimientos biomédicos, y la tecnologia informatica también fue creciendo hasta brindar
soluciones para el adecuado manejo de estos nuevos conocimientos. Como sostienen los
médicos del Departamento de Informatica Médica y Servicio de Clinica Médica Hospital
Italiano de Buenos Aires — Argentina, los sistemas clinicos de soporte para la toma de
decisiones (“Clinical Decision-Support Systems” - CDSS) representan la parte de los sistema
de informacion sanitaria destinada a proveer la informacion necesaria, relevante, contextual,
actualizada y consensuada en el momento en que el médico toma una decision con respecto a

la situacion clinica de un paciente concreto [2].

Los sistemas de informacion se enfocaron en recoger datos para la gestion y no en incrementar
la calidad asistencial, eficiencia y seguridad del paciente, que es a lo que debian orientarse los
sistemas de informacion de salud[3]. Es frecuente el no aprovechamiento de la prediccion del
comportamiento futuro de algunos problemas de salud presentes en las Historias Clinicas
Electronicas (HCE), basado en el entendimiento del pasado. Por esto se impulsé la
implementacion de sistemas electronicos disefiados para ayudar a la toma de decisiones
clinicas. Los mismos tienen la capacidad de interactuar con expertos humanos y son sistemas
independientes que recolectan o replican datos de otros sistemas de informacion. Estan
destinados a mejorar la exactitud, puntualidad, calidad y eficacia general de una decision

concreta o de un conjunto de decisiones relacionadas 103 [4].

La aplicacion de técnicas de IA en medicina puede ser un aporte fundamental en los avances
médicos, tanto por la ayuda para conseguir diagndsticos y tratamientos mas precisos como por
la reduccion de costes que puede implicar (por ejemplo, consiguiendo tiempos menores de

hospitalizacion). Un elemento esencial para la mejora de la practica clinica es la implantacion
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de sistemas. Las técnicas de aprendizaje automatico es el principal eje de la inteligencia
artificial [5]. Estas tecnologias, posibilitan analizar gran cantidad de datos de manera rapida
para identificar patrones o modelos, los cuales se pueden emplear para tomar decisiones optimas

o predecir situaciones.

Aplicando estos conocimientos en el area médica seria posible la toma de decisiones clinicas.
Los sistemas de apoyo a la decision clinica (SADC) son sistemas de conocimiento activo que
usan conjuntos de datos de pacientes para generar recomendaciones médicas que se integren
con la HCE. Los mismos tienen como objetivo ultimo dar soporte a los profesionales de salud
en la toma de decisiones y contribuir a mejorar la interaccion entre la evidencia cientifica y la
informacion del paciente. La falta de informacion dada la carencia de sistemas informaticos
eficientes, dificulta la toma de decisiones informadas y oportunas. Estas problematicas,
empeoraran en los proximos afios [6], donde se proyecta un aumento de la poblacion adulto
mayor en un 45% para el afio 2020 segiin datos de los Censos Nacionales disponibles en

Instituto Nacional de Estadistica y Censos de la Republica Argentina [7].

Por otra parte, la insuficiencia cardiaca (IC) representa actualmente el sindrome cardiovascular
mas frecuente en la sociedad occidental y todas las tendencias indican un considerable impacto
economico de esta entidad en los sistemas de salud de la mayoria de los paises. El Programa
Nacional de Estadisticas de Salud (PNES) [8] del Ministerio de Salud y Accion Social de la
Nacion; a través de registros permanentes en las estadisticas vitales, permite analizar la
mortalidad en todo el pais; y evaluando las Estadisticas de Prestaciones, Rendimientos y
Morbilidad Hospitalaria se extraen conclusiones sobre egresos hospitalarios. Las enfermedades
cardiovasculares son aquellas que afectan al corazon y a todo el sistema arterial. La enfermedad
cardiovascular (ECV) (infarto de miocardio, accidente cerebrovascular ¢ insuficiencia cardiaca)
lidera el ranking en muertes, ya sea a nivel global como en Argentina (segun la Fundacion
Cardiologica Argentina 100.000 muertes anuales, 280 muertes por dia) [9], como asi también
en afios perdidos de vida ajustados por discapacidad segin la Sociedad Argentina de

Cardiologia, en estos dos ultimos afios de pandemia se ha profundizado la problematica.

1.2 Objetivos del trabajo
La aplicacion de técnicas de IA en medicina son un aporte fundamental en los avances médicos,
tanto por la ayuda tanto para lograr diagnosis y tratamientos precisos como por la reduccion de

costos involucrados en los tiempos de hospitalizacion.
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Se propone vincular el contexto de innovacion del proceso de la actividad tecno-cientifica con
la construccion de conocimientos, utilizando algoritmos de aprendizaje automatico para
modelar y simular las inferencias implicitas de los expertos en la toma de decisiones. Los
algoritmos de IA, descubren conocimiento o patrones proponiendo alternativas para entender
la problematica planteada, mientras que los de aprendizaje automatico permiten que las
maquinas aprendan de los datos para que puedan dar resultados precisos. Se propone un sistema
que permita la visualizacion de informacion relevante para apoyar la toma de decisiones, con
el objetivo de maximizar los beneficios clinicos y sociales, y minimizar los costos asociados a

la gestion de camas hospitalarias basicas, intermedias y criticas.

1.3 Objetivos especificos
Para cumplimentar el objetivo general definido en el apartado anterior, se han propuesto la
realizacion de determinados objetivos especificos, que lo componen y se indican a

continuacion.

v' Establecer si el proceso de mineria de datos permite generar conocimiento de la
informacion analizada, para la toma de decisiones.

v Relevar informacion cientifica sobre los procesos de Explotacién de la Informacion
referente a las unidades de cuidados intensivos coronarios.

v Analizar las técnicas y herramientas existentes para desarrollar un sistema para la
visualizacion de los datos.

v Determinar la viabilidad de desarrollo de un Sistemas de apoyo a la toma de decisiones
clinicas.

v" Implementar el modelo de proceso de explotacion de la informacion para el caso de estudio
propuesto.

v’ Aplicar las técnicas y herramientas de visualizacion de datos, para mejorar los procesos de
comunicacion de resultados y contribuir mas eficazmente a la toma de decisiones.

v' Validar los procesos con datos conocidos y desconocidos que permitan la generalizacion
buscada.

v" Crear ¢l dataset necesario para la elaboracion del modelo de aprendizaje automatico.

v" Desarrollar el modelo aprendizaje automatico haciendo uso de los arboles de decision
implementado en Python para la clasificacion, prediccion y pronodstico del grado de

afectacion en pacientes con enfermedades cardiovasculares.
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v Analizar los datos obtenidos y generar los informes necesarios para su adecuada

interpretacion.

1.4 Contenidos y organizacion del trabajo

Los contenidos que se han decidido tener en cuenta en este trabajo son:

v’ Estudiar los fundamentos tedricos del aprendizaje automatico supervisado y no
supervisado.
v" Conocer los distintos tipos de tareas que existen en el aprendizaje automatico.
v Aprender los conceptos basicos de como generar un algoritmo de prediccion de la manera
mas precisa posible.
v' Estudiar y aplicar técnicas comunes para:
e Realizar un estudio previo de los datos utilizados para el modelo.
e Generar el modelo de prediccion.
e Analizar los resultados del modelo mediante las distintas métricas en funcion
del tipo de aprendizaje automatico en el que nos encontramos.
e Aplicar y estudiar algunas de las técnicas mas conocidas y empleadas en esta

rama de la inteligencia artificial.

1.5 Fundamentacion

El Instituto de Cardiologia de Corrientes (ICC) “Juana F. Cabral” fue creado por ley provincial
el 23 de julio de 1986 como un organismo estatal de naturaleza autarquica. Ese mismo afio fue
concesionada la administracion a la Fundacion Cardiologica Correntina para la Asistencia,
Docencia e Investigaciones Médicas (FUNCACORR). ONG sin fines de lucro. Alli se empieza
a informatizar las admisiones del Instituto. Actualmente el Instituto cuenta con dos edificios de
tres plantas, se realizan practicas ambulatorias, consultas, electro-cardiografia, holter,

ergometria y ecocardiografia, estudios hemodinamicos y cirugia cardiovascular.

La informatica se convirtido en una herramienta ajena a la clinica y cuyo objetivo tnico era la
administracion economica y la facturacion de servicios prestados a los pacientes. Los sistemas
de informacion se enfocaron en recoger datos para la gestion y no en incrementar la calidad

asistencial, eficiencia y seguridad del paciente.

En la era de los datos, la tecnologia ayuda a las organizaciones sanitarias a transformarlos en
evidencia y conocimiento clinico [9]. Con ello, se facilita la gestion y visualizacion de

indicadores clave que permitan medir la calidad del servicio de salud. En este entorno sanitario
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se trabaja con infinidad de datos y no siempre es facil tener preparada la informacién mas
relevante, por ejemplo, podemos procesar el dato a partir del episodio para acabar explotando

un indicador de rendimiento que a su vez alertara sobre la situacion actual.

En este camino, gestionar y aumentar el valor de los datos y potenciar las capacidades analiticas
ayudara a esta entidad de salud a cumplir con nuevas exigencias del sector. Mas atn, en el
diagnoéstico de enfermedades puede presentarse dificultades, entre los inconvenientes mas
comunes se encuentra el insuficiente procesamiento de la informacion relacionada con el
paciente, elevando considerablemente la posibilidad de que ocurran errores clinicos. En este
escenario, se pretende proveer al médico de informacion especifica y procesada de manera
inteligente, en el momento adecuado para apoyar el proceso de toma de decisiones clinicas y
asi garantizar un mejor proceso de atencion y cuidado de los pacientes. Gestionar de manera
eficiente la atencion, lo que es un desafio dado que las consultas hospitalarias han aumentado
y esto es producto de los cambios demograficos, el aumento de la esperanza de vida, el aumento

de enfermedades cronicas y el surgimiento de nuevos tratamientos [10].

Uno de los usos mas populares de los sistemas de informacion en el campo de la medicina, es
el de dar soporte al diagnostico de diversas dolencias, tales como la diabetes, la hepatitis o
multiples tipos de cancer, asi como la segmentacion de pacientes para una atencion mas

inteligente segun su grupo [3].

Estos, en general, son utilizados por el personal sanitario como herramienta de apoyo en la
diagnosis o prognosis de un paciente, aportando una medida de la probabilidad de que dicho

paciente desarrolle la afeccion de referencia.

1.6 Planteamiento del problema

1.6.1 Descripcion de la situacion problematica
La aplicacion de este proyecto se centrara en los andlisis de bases de datos con informacion

actualizada y verificada sobre pacientes cardiopatas. Se consideran valores de indicadores
clinicos que aportaran informacion clave para la toma de decisiones terapéuticas.

1.6.2 Situacion conflicto: nudos criticos

En la actualidad, los cientificos han presentado un gran interés por determinar procedimientos
o técnicas que posibiliten identificar patrones sintomatoldgicos y el grado de afectacion en
pacientes diagnosticados con enfermedades cardiovasculares, y de esta manera anticipar

situaciones que pongan en riesgo la vida de los pacientes.
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Estudios médicos indican que existen personas asintomaticas, es decir, que sufren enfermedad

cardiovascular sin manifestar sefiales [11].

El contexto de la pandemia del COVID-19, cre6 barreras de acceso a los servicios de salud.
Desde que comenzo la pandemia, los servicios de salud fueron reorganizados o interrumpidos
y muchos dejaron de brindar o redujeron su atencion y en algunos casos se dio el surgimiento
de modalidades nuevas o alternativas para garantizar la atencion. Esto estaba en consonancia
con las recomendaciones iniciales de la OMS de reducir al minimo la atenciéon no urgente en

centros sanitarios mientras se luchaba contra la pandemia.

Las predicciones son herramientas que permiten aumentar la certeza en el diagnostico. Muchos
pacientes graves permanecen en salas inadecuadas por falta de espacio en unidades de cuidados
cardiolodgicos especiales. Esta tltima situacion es particularmente frecuente cuando el paciente,
que ha superado el periodo mas critico de su enfermedad, permanece en la unidad coronaria
(UC), bien sea por falta de camas en la sala de hospitalizacion convencional o porque su riesgo,
aunque no justifica el ingreso en la UC, sobrepasa la capacidad de cuidados de una sala

convencional.

1.6.3 Delimitacion del problema
A continuacion, se detalla en la Tabla 1 la delimitacion del problema del presente tema de
investigacion.

Tabla 1: Delimitacion del problema

DELIMITADOR DESCRIPCION

Campo Investigacion

Area Ciencias de Datos

Aspecto Prediccion del grado de gravedad del

paciente segln los tipos de internacion.

Tema Prediccion del grado de gravedad del
paciente segun los tipos de internacion
utilizando un modelo de arbol de decision.

1.6.4 Evaluacion del Problema
Para la evaluacion de nuestro problema consideramos los siguientes aspectos relevantes [12]:
v Delimitado: El desarrollo del algoritmo, las pruebas, y base cientifica durante

aproximadamente 20 semanas, serd de gran ayuda y soporte para los futuros trabajos

enfocados en este estudio.
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v" Claro: El empleo de una metodologia clara y precisa, asi como las diferentes herramientas
a utilizar, datos que se actualizardn en tiempo real, faciles de comprender y analizar,
permitiran obtener la informacion necesaria para esta investigacion.

v Evidente: Los datos que se obtendran para este estudio de investigacion se actualizaran
constantemente, de modo tal que los resultados que se obtengan sean los mas acertados.

v" Original: Mediante el prondstico, prediccion y analisis de los datos obtenidos y mediante
el uso de un modelo de arbol de decision, considerando el nimero de pacientes propensos
a sufrir enfermedades cardiacas. Se propone un modelo con habilidades y conocimientos
acerca de un dominio particular, para resolver los problemas de forma similar a la de un
experto humano, tecnologia que es inédito en nuestra region.

v Contextual: Alentar al establecimiento de politicas publicas para el desarrollo y uso de
nuevas tecnologias que permitan predecir, pronosticar, analizar y clasificar pacientes
propensos a sufrir enfermedades cardiacas, con el fin de reducir el colapso de los hospitales,
clinicas o centros médicos.

v" Factible: No necesita de una gran cantidad de recursos financieros y puede ser realizado en

un tiempo breve.

1.7 Formulacion de la hipdtesis

En base al estudio e investigacion realizada, dudas e hipotesis planteada nos surge la siguiente
pregunta con el fin de suplir una necesidad:
(Cudl es el impacto que tendrd el empleo de un algoritmo de aprendizaje automatico para

obtener un modelo que identifique la gravedad para la asistencia de los pacientes cardiopatas?

1.7.1 Limitaciones del estudio

Durante el desarrollo del presente proyecto se evidenciaron los posibles inconvenientes podrian

poner en riesgo la ejecucion del mismo:

v La base de datos podria no contar con ciertas caracteristicas necesarias de estandares para
analizar el grado de afectacion de los pacientes, se requiere de la adopcion de un conjunto
de estandares que permitan integrar e interoperar datos que proceden de diferentes sistemas.

v El lenguaje de programacion a utilizar es Python, que utiliza librerias para la ejecucion de
los algoritmos de aprendizaje automatico. Ciertas versiones no estan actualizadas, teniendo

que adaptarlas para su correcto uso.
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v' Falta de recursos tecnologicos para la utilizacion de las diferentes técnicas de aprendizaje

automatico.

1.8 Escenario
La propuesta se inserta en el proyecto de investigacion que corresponde a dos grupos de
investigacion consolidados, pertenecientes a la Facultad de Ciencias Exactas y Naturales y

Agrimensura, de la UNNE, conforman el equipo de trabajo.

Desde hace mas de una década, el Grupo De Ingenieria Biomédica desarrolla sistemas
computacionales especialmente disefiados para el procesamiento de biodatos. La produccion de
trabajos publicados en revistas, congresos, capitulos de libro es amplia, todos ellos presentados
en ambitos internacionales y nacionales. Cabe mencionar, también la co-direccion de proyectos
de investigacion acreditados por la Secretaria General de Ciencia y Técnica de la Universidad
Nacional del Nordeste e incluidos en el Programa Nacional de Incentivos; la direccion y co-
direccion de tesinas de grado y tesis de posgrado en el area y la formacion de recursos, alumnos

de grado y becarios de investigacion.

El plan de tesis aqui presentado se enmarca en el proyecto vigente identificado como PI 18F004
“Procesamiento Digital de Biopotenciales”, dirigido por el Dr. Jorge Emilio Monzoén y co-

dirigido por la Dra. Maria Inés Pisarello.

El equipo GICS-UNNE se centra en la investigacion y aplicacion de estandares, métodos y
herramientas para contribuir a la calidad del software, tanto en el proceso como en el producto.
En este marco, se ha realizado el estudio particular de procesos de explotacion de informacion,
y generado un sistema de apoyo a la decision en el ambito académico, como aporte a la analitica

académica.

Se cuenta con publicaciones en revistas y congresos, existe una intensa actividad de formacion
de recursos humanos, mediante la direccion de tesis de Doctorado/Maestria/Especialidades y
trabajos de fin de carrera. El co-director de la tesis, Dr. Emanuel Irrazabal pertenece a este

grupo mencionado.

De los grupos mencionados anteriormente el plan de tesis propuesto es parte sustancial de este

convenio.

Lic. Dario Béez 19



Implementacion de procesos de explotacion de informacion y visualizacion de datos: Estudio de caso en una
Unidad de Cuidados Intensivos Coronarios.

1.9 Produccion Cientifica
E. Baez, S. Vallejos, F. Bobadilla, M. Pisarello, “Sistemas de apoyo a la toma de decisiones
clinicas (SADC) en una Unidad de Cuidados Intensivos Coronarios”, V Congreso Argentino

de Ingenieria, XI Congreso Argentino de la Ensefianza de la Ingenieria, 2021.

1.9.1 Actividades de Divulgaciéon Cientifica
E. Béez, S. Vallejos, F. Bobadilla, G. Dapozo, E. Irrazabal, J. Monzon M. Pisarello, “Sistema

de Soporte a las Decisiones Clinicas en UCI”, 6° Edicion, Jornadas de Articulacion para la

Innovacion, 2020.

1.9.2 Expositor en panel de Ciencia de Datos
E. Baez, S. Vallejos, M. Pisarello, “Sistema de Soporte a las Decisiones Clinicas (SSDC)”,
Datos: Nuevas oportunidades de desarrollo. Ciencia-Empresa, UNRaf, 2021.

Lic. Dario Béez 20



Implementacion de procesos de explotacion de informacion y visualizacion de datos: Estudio de caso en una
Unidad de Cuidados Intensivos Coronarios.

Capitulo 11

Marco teorico

2 Marco tedrico
En esta seccion se presentan los fundamentos teoéricos del trabajo, asi como la informacion
relevante a nivel médico y a nivel informatico de los factores que intervienen en la medicina e

informatica.

2.1 LaeSalud

Las integraciones de todos los sistemas digitales ofrecen innumerables ventajas a todos los
actores implicados. El cuidado de la salud es un proceso contintio basado en la informacion y
la comunicacion, y necesita de la constante interaccion e intercambio de informacion por parte
de los diferentes actores intervinientes, como ser pacientes, prestadores, profesionales
sanitarios, fisioterapeuta, aseguradores y el estado. Eysenbach define la eSalud como el campo

que resulta de la interseccion entre la informatica médica, la salud publica y el conocimiento
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sobre los servicios de salud, los cuales mejora a través de Internet y las tecnologias relacionadas

[13].

Es clave en el entorno clinico actual el soporte a las actividades médicas por medio de sistemas
de informacion hospitalaria bien disefiados [14], compuestos por aplicaciones que deben estar

construidas con base a estandares.

2.1.1 Elintercambio electronico de informacion clinica
La gran mayoria de los sistemas de Historias Clinicas Electronicas(HCE) disponibles, se

encuentran orientados a problemas. Dentro de las funcionalidades deseables de una HCE se
encuentra la posibilidad de gestionar la lista de problemas. Independientemente del tipo de
interfaz utilizada, toda la informacion se almacena en un uUnico lugar que se denomina
Repositorio de Informacion Clinica (Clinical Data Repository —CDR-) [15]. En este CDR
también se almacenan datos clinicos procedentes de otras fuentes de informacion distintas de
la HCE como son los distintos efectores de estudios complementarios (laboratorio, radiologia,

ecografia, etc.)

2.2 Enfermedades cardiovasculares

El término EECCVV es un concepto genérico que se emplea para referirse a un conjunto de
patologias y enfermedades diversas en sus causas o etiologia y en sus manifestaciones clinicas
como signos y sintomas [16]. Segin la version X de la Clasificacion Internacional de
Enfermedades de la OMS (CIE-X) los grandes grupos de las enfermedades del aparato

circulatorio son:

v" Fiebre reumatica aguda.

Cardiopatias reumaticas cronicas.

Enfermedades hipertensivas incluyendo la eclampsia (hipertension durante el embarazo).
Cardiopatia isquémica (infarto de miocardio, angina de pecho).

Enfermedad cardiopulmonar.

Otras enfermedades del corazon (p.e. arritmias e insuficiencia cardiaca entre otras).

N N N S

Enfermedades cerebrovasculares (p.e. hemorragia, derrame, embolia, trombosis, apoplejia
cerebral o ictus).

v Enfermedades de las arterias (p.e. aterosclerosis, aneurisma, embolia y trombosis arteriales
entre otras).

v Enfermedades de las venas (p.e. tromboflebitis)
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v Malformaciones congénitas del sistema circulatorio.

v" Muerte subita.

2.2.1 Unidad de cuidados intensivos

La medicina critica se ha especializado en el cuidado y manejo de pacientes en estado critico
o en riesgo de desarrollarlo, atencion que no puede proveerse en las salas regulares del hospital
[17]. Los cuidados criticos corresponden a la etapa contemporanea e incluyen el monitoreo
multiparametro automatizado para el manejo de pacientes con deterioro multiorganico,
examenes complementarios, dispositivos para el sostén basico y avanzado a la cabecera del
enfermo y un equipo clinico multidisciplinario. La medicina critica como disciplina se refiere

a la ciencia del monitoreo y manejo del paciente critico.

El analisis del desempefio de la red de atencidon médica muestra que muchos pacientes
criticamente enfermos son evaluados y atendidos primero en unidades fuera de la unidad de
cuidados intensivos, desde los servicios prehospitalarios, en sala de emergencia, emergency

room (ER) y el mundo de la rehabilitacion.

Segun la revista de la Sociedad Espafiola de Cardiologia [18], las llamadas unidades de
cuidados intermedios cardiologicos o unidades coronarias de cuidados intermedios, presentan

los siguientes objetivos:

v’ proporcionar a cada paciente el grado de cuidados que requiere, ni excesivos ni
insuficientes;

v’ optimizar los recursos estructurales, técnicos y humanos de forma que se eviten ingresos
innecesarios en la UC y se faciliten los traslados desde ésta, lo que mejora la gestion de las
camas, y

v" facilitar la continuidad de cuidados y asistencial.

La HC es un instrumento basico para plasmar la atenciéon médica del paciente y el desarrollo de
las nuevas TIC, ha desencadenado la aparicion de nuevas disciplinas y avances en las ciencias
médicas como la telemedicina, la informatica médica, entre otras. En la era de la informacion,
estamos hablando de registros electronicos de alcance total en la atencion médica a la poblacion.
El término e-Salud o cibermedicina, se refiere a la aplicacion de las tecnologias de la
informacion y las comunicaciones para la atencion de salud, la vigilancia y la documentacion
sanitaria asi como la educacion los conocimientos y las investigaciones en materia de salud

[19].
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2.3 Ciencia de Datos

La ciencia de datos es un ecosistema artificial emergente que configura una nueva era de la
informacion. Se puede denominar como una disciplina hibrida que involucra matematicas,

estadistica e informatica.

Especificamente, desde el dominio de la informatica, implica técnicas de aprendizaje

automatico (AA), mineria de datos y visualizacion o representacion [20].

2.3.1 Modelo de Procesos de explotacion de informacién
A continuacion, se describen los modelos de procesos relevantes en el area. El primer modelo

desarrollado es el modelo de proceso KDD, Descubrimiento de Conocimiento en Bases de
Datos, (del inglés Knowledge Discovery in DataBase), y el modelo de proceso CRISP-DM,
(del inglés CrossIndustry Standard Process for Data Mining).

23.1.1 KDD
Es el proceso de extraer conocimiento util a partir de datos. Este proceso puede hacerse

manualmente, los expertos en algun dominio pueden consultar y analizar bases de datos para

descubrir patrones que les ayuden a tomar decisiones.

Dado el gran volumen de datos acumulados en las HCE, y la incapacidad de los especialistas
de identificar patrones de comportamiento y extraer conocimiento oculto en los datos
almacenados para apoyar sus decisiones, surge la necesidad de aplicar la mineria de datos. Esta
tiene la capacidad suficiente para intervenir y optimizar algunas de las dimensiones clave en la
gestion sanitaria como por ejemplo el diagndstico y tratamiento, ayudando a los médicos a
identificar los tratamientos mas eficaces y definir mejores practicas exportables o la gestion de
recursos sanitarios. Es el descubrimiento del conocimiento KDD, el que se encarga de la
preparacion de los datos y la interpretacion de los resultados obtenidos, los cuales dan un

significado a estos patrones encontrados [21].

2.3.1.2 CRISP-DM
CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for Data Mining) es la metodologia para

proyectos dedicados a extraer valor de los datos [22]. Se conceptualiza en 6 fases que van desde
la fase de comprension del problema hasta la puesta en produccion de sistemas automatizados

analiticos, predictivos y/o prospectivos. Estas fases dependen entre si tanto en forma secuencial
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como ciclica, pudiendo encontrarse interacciones que permitan mejorar la aproximacion

obtenida en otras fases anteriores. En la Fig. 1 se ilustra las fases del modelo.

2 Data
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Fig. 1: Fases del modelo de referencia CRISP-DM. Fuente [22].

En la investigacion clinica, los datos de pacientes pueden ser de la gestion econdmico-financiera
y logistica del sistema de salud. La integracion o relacion de estos sistemas con los sistemas de
informacion clinica, plantea la posibilidad de explotar grandes volimenes de datos. El primer
paso para la preparacion y analisis de datos sera identificar los datos necesarios y sus
repositorios. Como resultado de esta etapa se obtendra una vision global del sistema documental
que lleva a cabo la institucion y es desde esta vision que se puede generar un plan de accion
que permita cumplir con los requisitos necesarios para dar cuenta de un adecuado analisis
inicial. No se refiere solo a la nocion de identificar todas las posibles fuentes de datos, sino a

identificar todas las fuentes de datos aplicables.

2.3.2 Mineria de datos
Es la aplicacion de técnicas de procesamiento de informacion, para encontrar patrones utiles

que se espera ayuden a las personas a acceder a la base de datos mas eficientemente [23]. Utiliza
métodos y estrategias de otras areas o ciencias, entre las cuales se encuentra el aprendizaje
automatico. Trata de la aplicacion de un conjunto de técnicas y tecnologias, el objetivo es
obtener conocimiento de los datos. Este conocimiento puede tener un valor cientifico que ayude
a determinar causas de patologias o a identificar poblaciones de riesgo, y asi ayudar en la

deteccion precoz de enfermedades.

Es también una herramienta 1til para la toma de decisiones, la optimizacion de recursos y la

deteccion de practicas fraudulentas.
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2.3.2.1 Mineria de datos predictiva
Se encarga de establecer patrones de comportamiento, a partir del analisis de la informacion

contenida en un conjunto de datos de una variable de interés, que le permite descubrir el

comportamiento o predecir tendencias sobre cualquier evento desconocido.

Esta técnica permite predecir el valor de un atributo a partir de otros ya conocidos; identifica
relaciones entre variables de un evento anterior las cuales sirven para predecir el

comportamiento de dichas variables en los resultados de situaciones futuras [24].

El andlisis predictivo en la atencion médica ayuda a detectar los primeros signos de deterioro
del paciente en la UCI y en el servicio de hospitalizacion general e identificar a los pacientes

en riesgo [25].
En el ambito médico la aplicacion de la mineria de datos tiene interés en varios campos [26]:

1. En el ambito clinico resulta de ayuda para la identificacion y diagndstico de patologias. Asi
mismo tiene importancia para el descubrimiento de posibles interrelaciones entre diversas
enfermedades.

2. Al nivel de medicina preventiva, resulta de interés para la deteccion de pacientes con

factores de riesgo para sufrir una patologia.

2.3.3 Inteligencia artificial
La IA tiene como objetivo que las computadoras realicen tareas que puedan ser hechas por la

mente. Como lo son el raciocinio, percepcion, vision, asociacion, predicciones y planificacion

que hacen que seres humanos y animales tomen decisiones [27].

Mediante equipos informaticos en general, se trata de realizar tareas que sean relacionadas con
inteligencia que comiinmente son realizadas por humanos. Es complicado encontrar una serie

de caracteristicas que abarque conceptualmente todas las areas en la que se practica.

2.3.3.1 Aportes a la medicina
Nos encontramos con informacién médica en grandes cantidades, procedente de bases de datos

cientificas, sitios web e informes de las compafias y de los organismos especializados en salud.
Estan conformadas como bases de datos que pueden estar o no estructuradas, si los datos son
validos y bien interpretados pueden brindar grandes beneficios al optimizar y disminuir los

costos y los tiempos de servicio en el area de la salud, pero también pueden ser utilizados para
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realizar predicciones sobre enfermedades, para mejorar los tratamientos, capacitar a los

médicos en lugares de dificil acceso y mejorar la calidad de vida.

En el futuro, el vinculo entre hombre-maquina en el campo de la medicina serd mas proximo;
de esta manera las maquinas tendran la labor de extraccion, barrido y busquedas de
correlaciones, la tarea del médico seria solo de interpretar estas correlaciones y hallar nuevos

tratamientos para mejorar su efectividad [28].
2.3.4 Algoritmos basados en aprendizaje supervisado

2.3.4.1 Regresion lineal
Para elaborar un modelo de regresion, debemos tener en cuenta el tipo de variables que vamos

a introducir estas pueden ser categoricas o continuas. Los paquetes estadisticos son:

2.3.4.2 Regresion logistica
Es una herramienta estadistica de analisis heterogéneo, de utilizacion tanto aclaratoria como de

prediccion, permite estimar la probabilidad de una variable cualitativa binaria en funcion de
una variable cuantitativa. Es un modelo que genera una probabilidad para cada valor de etiqueta
discreto posible, en problemas de clasificacion, al aplicar una funcion sigmoide a una

prediccion lineal [29].

La funcién sigmoide o funcion logistica tiene forma de “S” o curva sigmoidea, que se define

mediante la que se define mediante la ecuacion (1):

s =—1t - % g
x_1+e‘x_ex+1()

Donde S(x) sera la salida, teniendo un valor comprendido entre cero y uno; x seran los datos de

entrada a la funcion.

Esta técnica puede considerarse una extension de los modelos de regresion lineal, con la
particularidad de que el dominio de salida esta acotado al intervalo [0,1] y que el procedimiento
de estimacion, en lugar de minimos cuadrados, utiliza el procedimiento de estimacion de

maxima verosimitud.

Se trata de un algoritmo de tipo supervisado utilizado para clasificacion.

Asi es como va a determinar el peso de cada variable dependiente, basadas en las similitudes

que presentan las personas que les ocurran estos sucesos[30].
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En RL lo que se pretende es estimar los parametros de la ecuacion (80, f1, f2,...pk) de la funcion

que pretendemos evaluar, esta representada en la siguiente ecuacion (2):
Z =0+ B1X1+ B2X2+...+PkXk (2)

PO es la ordenada en el origen de la funcion de regresion, f1, f2,...pk representan los
coeficientes de la pendiente dela recta y X1,X2,...Xk son las variables independientes o factores

de riesgo.

Bayes ingenuo guassiano: El clasificador Bayesiano es conocido por tomar similitudes de cada

elemento y sospechan que todas son independientes y no alteran la clasificacion [31].

2.3.5 Aprendizaje automatico
El aprendizaje automatico o machine learning (ML) es un tipo de IA que proporciona a las

computadoras la capacidad de aprender, sin ser programadas explicitamente. Es el campo
dedicado al desarrollo de métodos computacionales para los procesos de aprendizaje [32] y
[33]. Se centra en el desarrollo de programas informaticos que pueden cambiar cuando se

exponen a nuevos datos. Sus componentes son:

El problema: es esencial en situaciones donde se necesite identificar patrones y realizar
predicciones de comportamientos apoyados en datos reales. Identificar semejanzas, reconocer

caracteres y hacer sugerencias.

La data: Los modelos de ML aprenden de los datos y pueden ajustarse a si mismos para producir
mejores resultados. Las principales causas por las que un conjunto de datos puede presentar

problemas son [34]:

El ruido: Los datos introducidos presentan errores o valores muy atipicos. Ser incompletos, los
datos contienen registros con caracteristicas incompletas. Por lo tanto, la preparacion de los
datos resulta ser una tarea imprescindible previa a la realizacion del modelo. Existen varias

formas de preparar los datos de una forma optima:

Deteccion de errores y limpieza de los datos: La deteccion de outlier o valores atipicos, es una
observacion que es numéricamente distante del resto de los datos. Algunas de las técnicas mas
comunes para obtener estas métricas es mediante los histogramas o grafico de caja conocidos
como box-plot. A partir de la deteccion realizada, se procede a la limpieza del conjunto de datos

eliminando los valores atipicos, limpiando los datos con ruido y rellenando los valores faltantes.
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Datos faltantes: Por un lado, debemos analizar si es un registro que nos va a aportar la
informacion suficiente o si simplemente se pudiera ignorar/eliminar. Por otro lado, existen
formas de rellenar dichos valores obteniendo la media, la moda o el valor previsto que deberia

de existir en esa caracteristica.

Transformacion de los datos y seleccion de las caracteristicas: En muchas ocasiones puede
darse el caso donde no todas las caracteristicas del conjunto de datos nos den una informacion
relevante. Es por ello, por lo que puede existir la posibilidad de descartar alguna de estas
caracteristicas para tener un control de los datos mas sencillo. Este paso se puede realizar
manualmente para conjuntos de datos pequefios, pero requiere automatizacion para la mayoria
de conjuntos de datos de tamafo realista. Hay herramientas de software disponibles para esto,
como los conversores automaticos de ficheros PDF a datos estructurados, por ejemplo, Adobe
Acrobat (Copyright © 2021 Adobe), éste fue el desarrollador original del formato PDF, el

mismo incluye la funcién de conversion.

La calidad de la investigacion clinica mejorara con la captura electronica de datos, aportando
una mejor calidad en la recoleccion de los datos. La dificultad reside en una mayor complejidad
de preparacion, lo que fuerza la adaptacion de los profesionales involucrados en el ensayo

clinico a un sistema de trabajo distinto.

Hay una relacion inversa entre la calidad de los datos y el numero de errores. La calidad es
inversamente proporcional al nimero de errores y omisiones, ya que podriamos tener un BD
libre de errores, pero con tal cantidad de omisiones que comprometa los resultados del estudio.
La conexion de registros de 2 o mas bases de datos que tienen informacién complementaria de
un tema o contenido, permite identificar y conectar los registros que corresponden a un mismo
individuo. Puede hacerse de forma manual, considerando la posibilidad de que la conexion sea

correcta o incorrecta [34].

En el aprendizaje automatico, los sistemas se entrenan para utilizar algoritmos especializados
para estudiar, aprender y hacer predicciones y recomendaciones a partir de enormes cantidades

de datos. Esta parte es clave porque es donde se realiza el entrenamiento de los algoritmos.
Los algoritmos que mas se utilizan en los problemas de ML son los siguientes:

1. Regresion Lineal.
2. Regresion Logistica.

3. Arboles de Decision.
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4. Random Forest.

5. SVM o M4quinas de vectores de soporte.

6. KNN o K vecinos mas cercanos.

7. K-means.

El ML opera como un médico residente: aprende las reglas a partir de los datos. Esto empieza
por las observaciones a nivel individual, a nivel del paciente y luego se mueve a través de una
enorme cantidad de variables, a la busqueda de combinaciones que predigan resultados o
outcomes en forma confiable. La gran ventaja del ML es que puede manejar una gigantesca

cantidad de predictores y combinarlos en forma no lineal e interactiva. Esto permite usar nuevos

tipos de datos, cuyo volumen o complejidad antes eran imposibles de analizar.

El caso de uso del aprendizaje automatico es ilimitado, ya que puede aplicarse a cualquier tipo
de industria, desde el sector de produccion primario, como la agricultura, pasando por el sector

de servicios e incluso por actividades relacionadas con la sanidad.

2.3.5.1 Uso del aprendizaje automatico en la medicina
El area médica podria beneficiarse de una relacion cercana a la informatica, de esta forma se

mejoran los procesos que son complejos y que tienen errores como la evaluacion diferencial.
Esto es realizado por el aprendizaje automatico, arrancan de un bloque de datos de

entrenamiento y mejorar las técnicas de clasificacion y predicciones [27].

En algunos paises, en los ultimos afos ha evolucionado la implementacion de registros
electronicos, los institutos nacionales de la salud tienen datos clinicos muy importantes
almacenados. Para que toda esta informacion se transforme en conocimiento, necesitan ser
ejecutados y analizados mediante técnicas estadisticas complejas, como se realizan en
diferentes paises utilizando: razonamientos basados en sucesos, redes neuronales, clasificadores
bayesianos, regresion o maquinas de soporte vectorial; esto permite que sea mas facil el

diagnéstico de enfermedades como: apendicitis, cancer de mama, hepatopatia cronica.

El aprendizaje profundo esta enfocado a un grupo de modelos que le brinda a una computadora
que seleccione automaticamente caracteristicas de niveles superiores indispensables para poder
clasificar partiendo de los datos en su estado original usando varios niveles de representacion.
El modelo va a intentar copiar los niveles de actividad de las neuronas, las que se acumulan el
80% en el cerebro y donde se producen los pensamientos. El programa aprende, podra

identificar patrones en las representaciones digitales graficos y mas datos [27].
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2.3.6 Usabilidad de los datos
El uso de datos de buena calidad ayuda a los esfuerzos para lograr un desarrollo que sea

sostenible. Se deben establecer estandar para la forma en que se reporta la informacion para que
sea mas facil planificar, rastrear y comparar el progreso y los resultados de diferentes proyectos
y actividades. Acceder a los mejores datos disponibles y utilizarlos es crucial para fundamentar
decisiones efectivas que promuevan el desarrollo y brinden un apoyo esencial. Cabe destacar
la necesidad de obtener datos de entrenamiento etiquetados. Para ello, los datos de entrada
deberan estar formados por las distintas caracteristicas que lo forman y su etiqueta, es decir, a
qué clase pertenece. Importa mucho la calidad y cantidad de informacion que se consiga ya que
impactara directamente en lo bien o mal que luego funcione el modelo. Un problema importante
en la mineria de datos es la clasificacion de las reglas de aprendizaje, las cuales tratan de
encontrar mas reglas que van dividiendo los datos en las clases predefinidas. Cuando tenemos
un solo conjunto de datos, dividimos el conjunto grande en dos mdas pequefios: uno para
entrenamiento y otro para prueba.

El porcentaje de los datos de cada una de las divisiones supone un conflicto ya que, si el
conjunto de datos de entrenamiento es muy grande, la capacidad de aprendizaje serd mucho
mayor, pero puede existir un sobre entrenamiento del modelo, lo que causa que el algoritmo de
aprendizaje puede quedar ajustado a unas caracteristicas muy especificas de los datos de
entrenamiento que no tienen relacion causal con la funcion objetivo [24]. La informacion que
fue seleccionada para el entrenamiento es utilizada como datos de entrada y de salida del
algoritmo. El modelo aprendera de la informacion de entrenamiento.

2.3.7 Aprendizaje supervisado y No supervisado

Da inicio desde un grupo de datos que se encuentra etiquetado, esto nos indica que se encuentra
conformado por informacion que contiene la variable que nos interesa predecir. Con el uso de
algoritmos de ML se produce un modelo de prediccion el cual es entrenado con este grupo de
datos. Y cuando este ya haya aprendido se procede a realizar una medicion de rendimiento del
modelo con el que se esta trabajando.

En los problemas del mundo real, la mayoria de las veces, los datos no vienen con etiquetas
predefinidas, asi que se deben desarrollar modelos de aprendizaje automatico que puedan
clasificar correctamente estos datos, encontrando por si mismos algunos puntos en comun en

las caracteristicas, que se utilizaran para predecir las clases sobre nuevos datos.
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2.3.8 Regresion lineal y regresion miltiple
La regresion simple es el calculo de la ecuacion correspondiente a la linea que mejor describe

la relacion entre la respuesta y la variable que la explica [27]. La ecuacion representa la linea
que mejor se ajusta a los puntos en un grafico de dispersion. Suma las distancias al cuadrado

entre los puntos reales y los puntos definidos por la recta estimada.

La clasificacion automatica de objetos o datos es uno de los objetivos del ML. Podemos

considerar tres tipos de algoritmos:

v’ Clasificacion supervisada: posee datos de entrenamiento y cada dato estd asociado a una
etiqueta. Construimos un modelo en la fase de entrenamiento o training; utilizando dichas
etiquetas, que nos dicen si un objeto esta clasificado correcto o incorrectamente por el
modelo. Construido el modelo podemos utilizarlo para clasificar nuevos datos, ya no
necesitan etiqueta para su clasificacion, aunque si la necesitan para evaluar el porcentaje de
objetos bien clasificados.

v' Clasificacion no supervisada: los datos no tienen etiquetas o no queremos utilizarlas; y estos
se clasifican a partir de su estructura interna como ser propiedades, caracteristicas.

v' Clasificacion semisupervisada: algunos datos de entrenamiento tienen etiquetas. Este ultimo
caso es muy tipico en clasificacion de imagenes. Estos se pueden considerar algoritmos
supervisados que no necesitan todas las etiquetas de los datos de entrenamiento.

En la Tabla 2 se sintetizan sus diferencias, las caracteristicas de cada uno y para qué se utilizan.

Tabla 2: Diferencias, caracteristicas y uso del aprendizaje supervisado y no supervisado.

Parametros Aprendizaje Aprendizaje automatico
automatico No supervisado
Supervisado

Los datos de Los algoritmos se Los algoritmos se utilizan

entrada entrenan utilizando contra datos que no estan
datos etiquetados etiquetados

Complejidad Meétodo mas simple Computacionalmente
Computacional complejo.
Exactitud Alta precision Menos precisa

2.3.9 Arboles de Clasificacién
En coincidencia con Britos, Hosin [33] en lo que se refiere al anélisis con arboles, existen dos

enfoques principales: los arboles de decision y los arboles de regresion. Ambos constituyen

métodos predictivos de segmentacion, conocidos como arboles de clasificacion.
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A través de diferentes procedimientos estadisticos se determina la division mas discriminante
los criterios seleccionados, aquella que permite diferenciar mejor a los distintos grupos del
criterio base, con lo que se obtiene asi, una primera segmentacion [29]. A partir de ella, se
realizan nuevas segmentaciones de cada uno de los segmentos resultantes y asi sucesivamente
hasta que el proceso finaliza con alguna norma estadistica. El resultado es un conjunto de reglas
que pueden visualizarse facilmente mediante la estructura o grafico de un arbol. Los métodos
estadisticos y de ML basados en arboles, engloban a un conjunto de técnicas supervisadas no
paramétricas que consiguen segmentar el espacio de los predictores en regiones simples, dentro
de las cuales es mas sencillo manejar las interacciones. Son utiles en la exploracion de datos,
permiten identificar de forma rapida y eficiente las variables predictoras mas importantes. Son

capaces de seleccionar predictores de forma automatica.

El procedimiento de clasificacion basado en arboles, clasifica casos en grupos o pronostica

valores de una variable dependiente basada en los valores de las variables independientes [33].
Segmentacion. Identifica individuos que pueden ser miembros de un grupo especifico.

Estratificacion. Asigna los casos a una categoria de entre varias, por ejemplo, pacientes de alto

riesgo, bajo riesgo o riesgo intermedio.
Prediccion. Crea reglas y las utiliza para predecir eventos futuros.

Los tres tipos de arboles mas utilizados son [35]: arboles CHAID, arboles CART y arboles
QUEST

v' Arboles CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detector). Detector automatico de
interaccion chi-cuadrado.

v' Arboles CART (Classification and Regression Tree). Arbol de clasificacion y regresion. Es
una alternativa al CHAID exhaustivo para arboles de clasificacion con variables
dependientes categoricas.

v' Arboles QUEST (Quick, Unbiased, Efficient, Statistica Tree). Arbol estadistico rapido,
imparcial, eficiente. Consiste en un algoritmo de clasificacion arborescente creado
especialmente para solventar dos de los principales problemas que presentan los métodos
CART y CHAID exhaustivo a la hora de dividir un grupo de sujetos en funciéon de una

variable independiente.
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2.3.9.1 Arbol de decisién
Los arboles de decision (AD) son modelos predictivos formados por reglas binarias del tipo

si/no, con las que se consigue repartir las observaciones en funcion de sus atributos y predecir

asi el valor de la variable respuesta.

El AD se compone de ramas y nodos. Las ramas, indican los posibles caminos generados
automaticamente de acuerdo a la decision tomada. El nodo interno contiene una evaluacion en
referencia a algun valor de una de las propiedades. El nodo de probabilidad indica que debe
ocurrir un evento aleatorio de acuerdo a la naturaleza del problema. El nodo hoja representa el

valor que devolvera el arbol de decision.

2.3.9.1.1 Métricas en el arbol de decisiones
Impureza y entropia de Gini: Solo funciona con objetivos categdricos, ya que solo hace

divisiones binarias. La impureza de Gini se calcula utilizando la siguiente ecuacion (3):
Cc
Gini=1-— Z(pi)2 (3)
i=1

Cuanto menor sea la impureza de Gini, mayor es la homogeneidad del nodo. La impureza de

Gini de un nodo puro, de la misma clase, es cero.

Ganancia de informacion: Propiedad estadistica que mide qué tan bien un atributo dado separa

los ejemplos de entrenamiento de acuerdo con su clasificacion objetivo.

Reduccion de varianza: Es un algoritmo usado para variables objetivo continuas. Este
algoritmo usa la ecuacion 4, es la formula estdndar de la varianza para escoger el criterio de
division. La division con la varianza mas baja se escoge para dividir la poblacion.

2(x —%)?

n

Varianza =

4)

ID3 (dicotomizador iterativo 3): Genera arboles mas pequefios y no es util en datos continuos.
C4.5: Es una version avanzada de ID3 que también funciona con datos continuos basados en
un valor de umbral. Después de la creacion de arboles, se puede podar.

CART: Es un arbol de clasificacion y regresion que genera arboles en funcion de si la variable
de salida es categorica o numérica. El CART detecta que no es posible obtener mas ganancias

en el atributo y deja de dividirse.
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2.4 La visualizacion de datos

Es una representacion grafica de informacion y datos. Al usar elementos visuales como tablas,
graficos y mapas, las herramientas de visualizacion de datos brindan una forma accesible de
ver y comprender tendencias, valores atipicos y patrones en los datos. La visualizacion de datos
utiliza diversos elementos graficos, dispone de valores, de graficos, de mapas, con la mision de
facilitar la comprension y explorar. El cometido es que descubramos la historia, no que nos las
den presentada, sino que se pueda ir a buscar una informacion determinada, interaccionar,
filtrar, interactuar con esos datos y construir un relato propio. En la visualizacién hay un
componente dinamico, por lo cual las cosas cambian, se puede explorar esos datos, hay
exploracion, busqueda, seleccion, filtro, cuando cambia un valor, cambia la grafica, y
evidentemente es mas contextual, sin conocer el contexto no se podra comprender qué filtrar y

qué se quiere buscar [36].

Los tableros dinamicos son realizados con datos, con escalas, usando lineas, barras y con forma
de color y tamafios. Las escalas, pueden ser nominales, ordinales y de intervalo. Las lineas se
utilizan para representar conexiones o serie de puntos. Las lineas ayudan a la audiencia a
comprender la tendencia, por ejemplo. Las barras tienen un impacto visual en los pesos de
algunos fenémenos, dividiendo esos fendmenos en grupos y dando diferentes percepciones
sobre medidas cuantitativas o datos cuantitativos [37]. El uso de formas y colores también
ayuda a la audiencia a interpretar valores cualitativos, mejor que datos cuantitativos. El mal uso
0 uso excesivo de ciertos colores puede tener un efecto contrario, podrian inducir a error en la
interpretacion. Otro problema comun es resaltar la informacion importante en lugar de centrar

la atencion en el objetivo de la realidad medida [36].

LE0e iprdion adeel ¥

mm

Fig. 2: {Qué grafico elegir? Fuente:[38].
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(Qué método de visualizacion es mas efectivo? Parte de la respuesta la tenemos en la Fig. 2
tomada de: The Extreme Presentation(tm) Method [38].

Los métodos posibles de visualizacion se pueden agrupar en cuatro categorias:

Distribuciones: Se utiliza en el comienzo de la etapa de exploracion de datos, cuando queremos
comprender las variables. Aqui podemos encontrar variables de dos tipos cuantitativas y
categoricas. Dependiendo del tipo y cantidad de variables, el método de visualizacion que

vamos a utilizar.

Comparaciones: En esta categoria el objetivo es comparar valores a través de diferentes
categorias y con el tiempo (tendencia). Los graficos mas comunes son los diagramas de barras

y los diagramas de puntos y lineas.

Relaciones: El objetivo es comprender la relacion entre dos o mas variables. La visualizacion

mas utilizada en esta categoria es el grafico de dispersion.

Composiciones: El objetivo es comprender como esta compuesta o distribuida una variable; ya
sea a través del tiempo o en forma estatica. Los mads comunes aqui son los diagramas de barras

y los graficos de tortas.

De una forma muy genérica, en los graficos se representa la evolucion (variacion en el tiempo)
y la distribucion (segmentacion del dato). La creatividad puede jugar un papel clave en una

buena visualizacion de datos [37].

2.4.1 Diseiio de la interfaz
Una interfaz define como recibimos la informacion. El medio con que el usuario interactua con

la plataforma debe incluir elementos que lo guien a realizar las acciones que se plantearon como
parte de los objetivos. Lo que se pretende de las interfaces de IA es traer informacion compleja

de una forma simple.

La jerarquia de los contenidos y la relacion entre ellos también deben ser expresadas a través
del disefio grafico. La IA busca optimizar la interfaz para personalizarla y mostrar cada vez

informacion mas relevante, simple y de forma prolija [37].

La presentacion de una interfaz se considera desde la produccion de la interfaz y el consumo o
interpretacion de lo que presenta. Para esto debemos disefiarlas de manera inteligente, efectiva
y creible. Un factor a tener en cuenta es como aprenden los consumidores a entender y juzgar

la calidad de una presentacion.
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2.4.2 Modelo de desarrollo del prototipo
El Modelo de prototipos pertenece a los modelos de desarrollo evolutivo [39]. Debe ser

construido en poco tiempo, usando los programas adecuados y no se debe utilizar muchos

recursos. Las caracteristicas fundamentales de un prototipo son:

v El Tiempo: EI prototipo se desarrolla en menos tiempo para poder ser probado o
testeado.
v El Coste: La inversion en un modelo de prototipo es ajustada, lo que requiere un uso
optimo de los recursos.
v Conciso: Debe incluir los requisitos y caracteristicas basicas de la aplicacion para poder
evaluar su funcionamiento y utilidad.
v Evolutivo: El prototipo evoluciona gracias a la interaccion con los usuarios
v" Funcional: Es una aplicacion que funciona.
El disefio rapido se centra en una representacion de aquellos aspectos del software que seran
visibles para el cliente o el usuario final. El prototipo se prueba y modifica cuando es necesario,

y los resultados se anotan en la revision de los bosquejos y los dibujos en funcionamiento [39].
Los tipos de prototipo son:

Desechables: Sirve para eliminar dudas sobre lo que quiere el cliente.

Evolucionario: Modelo parcialmente construido que pasa de ser prototipo a ser el software.
En este proyecto se propone utilizar el modelo evolucionario, ya que se trabaja con algo tangible

a partir del cual se puede definir un punto de partida o desechar completamente una idea.

2.4.3 Python
Se trata de un software libre, de altas prestaciones y multifuncional demostrando un impacto

tecnologico alto. El lenguaje de programacion Python cumple con buenas expectativas y es

tomado en cuenta para el desarrollo de softwares.

Esto quiere decir que puede ser utilizado para cualquier evento que se presente, podra ser
ejecutado en cualquier entorno, es adaptable y podra ser modificado las veces que sean

necesarias si asi lo necesita.

“Python ha ido ganando en adeptos en comunidades como la de software libre, cientifica y
educacional, por su sencillez y posibilidad de concentrarse en los problemas actuales” Holguin
[40].
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Es compatible con plataformas y sistemas operativos distintos, como Linux, Windows y Mac.
Pero también, son utilizados en dispositivos inteligentes. Es una herramienta multiproposito y
puede ser utilizada para aplicaciones cientificas, telecomunicaciones, interfaces graficas, juegos

para equipos moviles y otros.

Python es una herramienta que estd en constante cambio y es cada vez mejor porque los
desarrolladores hacen el lanzamiento de una nueva version cada 6 meses. Estas a su vez mejoran

la compatibilidad de los programas de versiones anteriores [41].

Para realizar el presente trabajo investigativo usamos Python como lenguaje de programacion,
por la facilidad de comprension y por la variedad de informacion que podemos encontrar para

el desarrollo eficiente del codigo.

2.4.3.1 Librerias utilizadas para lenguaje Python

1.Sklearn: Esta conformada por un conjunto de algoritmos de ML de alto nivel que solucionan
problemas sean estos supervisados o no supervisados de escala intermedia. Es facil de ser
utilizado, por la productividad de la documentacion, proporciona una interfaz sencilla y la
relacion con otras Apis. Tiene minimas dependencias y es repartida bajo la licencia BSD'

resumida [42].

El paquete de scikit-learn cuenta con la biblioteca de ML que es comunmente utilizado. Utiliza
la interaccion y modalidades que tiene Python para brindar los prototipos de manera veloz y
sencilla. Hay diferentes paquetes de aprendizaje automatico y cada uno de ellos tiene su
fortaleza en distintos modelos. Los elementos de esta libreria comparten un conjunto uniforme

de métodos que depende de su proposito:

Los estimadores pueden ajustar modelos a partir de datos, los predictores pueden hacer
predicciones sobre nuevos datos y los transformadores convierten datos de una representacion

a otra [43].

La clase DecisionTreeRegressor del modulo sklearn.tree permite entrenar arboles de decision

para problemas de regresion. El arbol de decision viene en el algoritmo CART (arbol de

! Berkeley Software Distribution
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clasificacion y regresion) y ademas posee varios hiperparametros. Los mas importantes son
aquellos que detienen el crecimiento del arbol, conocidas como condiciones de stop:
max_depth: Profundidad méaxima que puede alcanzar el arbol.

min_samples_split: Numero minimo de observaciones que debe de tener un nodo para que
pueda dividirse.

min_samples_leaf: Numero minimo de observaciones que debe de tener cada uno de los nodos
hijos para que se produzca la division.

max_leaf nodes: Numero maximo de nodos terminales.

random_state: Semilla para que los resultados sean reproducibles. Tiene que ser un valor

entero.

2. Numpy: Numpy es una biblioteca del lenguaje Python para computacion cientifica, da
soporte para crear vectores y matrices grandes, multidimensionales, proporcionan el uso

competente de calculos numéricos de un lenguaje de programacion de nivel elevado.

Esta libreria brinda dos elementos que son esenciales: un elemento de matriz N dimensional y
un elemento de funcién universal ademas de ftiles capacidades de algebra lineal,

transformacion de Fourier y numeros aleatorios [44].

3. Pandas: Es un paquete de Python que proporciona estructuras de datos similares a los
dataframes de R, el cual es un entorno de software libre y lenguaje de programacion con un
enfoque al analisis estadistico. Pandas depende de Numpy, la libreria que afiade un potente tipo
matricial a Python. Los dataframes son las estructuras de datos que utiliza la libreria panda para

trabajar con la informacion [44].
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Capitulo I11

Metodologia de la Investigacion
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Esta seccion expone la metodologia de la investigacion y se definen: las etapas del disefio
metodologico, los criterios de validacion aplicados a un experimento supervisado en el campo

de la medicina y la solucion.

3 Planteamiento de la pregunta de investigacion
El proposito de la investigacion consiste en identificar cudl es el algoritmo de aprendizaje

automatico que permita clasificar y predecir el grado de complejidad del estado de un paciente

cardiopata [45]. Para el mapeo sistematico se define la siguiente pregunta de investigacion:

RQ: (Cuadl es el impacto que tendra el empleo de un algoritmo de aprendizaje automatico para
obtener un modelo que identifique la gravedad para la asistencia de los pacientes?

Esto posibilitara obtener un registro de los estudios vigentes para el analisis y prediccion del
grado de complejidad de la insuficiencia cardiaca. Se ha segmentado en sub-preguntas de
investigacion mas especificas con el proposito de ser planteada.

SRQ1: ;Como se clasifican los algoritmos de ML utilizados en los estudios existentes?
SRQ2: ;Qué algoritmos se utilizan en cada estudio existente para predecir y analizar el grado
de complejidad de pacientes cardidpatas?

Las interrogantes que se establecieron previamente, permitiran clasificar los algoritmos que
utilizan ML y cudles son los mas utilizados para la clasificacion y prediccion del grado de
complejidad del paciente, con el objetivo de contribuir en el desarrollo de posteriores

investigaciones.

3.1 Hipétesis

En esta investigacion, se enuncia la siguiente hipotesis:

El algoritmo de arbol de decision es el mas apropiado para la clasificacion y analisis de
registros, para estructurar un modelo que identifique correctamente el grado de afectacion de
un paciente cardiopata a través de pruebas a los pacientes como Analisis de sangre,
electrocardiograma, ecocardiograma, las que ayudan a los médicos a determinar la causa de

cualquier signo y sintoma y a decidir un plan de internacién y tratamiento.

3.1.1 Variables de la investigacion
Las variables definidas a continuacion contribuyen en la realizacion del proyecto:

Variable dependiente: Prediccion de la gravedad de la insuficiencia cardiaca que requiere

tratamientos especializados en UCIC.
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Con este contexto, la variable, se define como la prediccion de la gravedad del paciente
cardiopata. La precision del algoritmo de ML, arbol de decision, equivale a la variable

independiente.

En sintesis, el planteamiento de esta investigacion tiene como propoésito predecir la gravedad
del paciente cardiopata e identificar cual es el porcentaje de precision del modelo realizado,

utilizando arboles de decision.

3.2 Metodologia de la Investigacién

Para el desarrollo de este proyecto se seleccion6d el método hipotético deductivo (MHD),
conocido también como método cientifico, oportuno para obtener y analizar todo tipo de
resultados y busquedas, y de esta manera elaborar un prototipo innovador que se validara en
pruebas supervisadas y monitoreadas, ademds de fundamentarse en investigaciones
experimentales. A través de este procedimiento, se concluyo el presente estudio con una sintesis
logica.

3.3 Modalidad de la investigacion

El proceso de la investigacion se establece en la recopilacion de datos y resefias con respecto a
un enunciado especifico, con el objetivo de hacer comparaciones y suscitar nuevos estudios.
Por este motivo, el desarrollo de la presente investigacion fue 30% analisis bibliografico, debido
a que se consultaron diferentes fuentes académicas/cientificas y 70% practico, por la aplicacion
de algoritmos de ML para justificar resultados a través de pruebas, realizando una serie de

predicciones

3.4 Tipo de investigacion

En el presente estudio se utilizo el siguiente tipo de investigacion:

Investigacion cuasi experimental: “es aquella que tiene como objetivo poner a prueba una
hipotesis causal manipulando (al menos) una variable independiente donde por razones
logisticas o éticas no se puede asignar las unidades de investigacion aleatoriamente a los

grupos” (Fernandez-Garcia 2014)[46].

En un cuasiexperimento se obtienen diferentes tipos de hipotesis que se ajustan a los datos. Son
tacticas dirigidas por algunos objetivos, que procuran analizar las relaciones entre variables

independientes y la variable dependiente o de respuesta [29].
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Capitulo IV

Resultados
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4 Resultados
En esta seccion se presenta los resultados obtenidos en la elaboracion de esta tesis, basados en

la aplicacion de la metodologia CRIPS-DM que se desarrolla en las siguientes etapas:
Entendimiento de los datos, preparacion de los datos, limpieza de los datos, generar una serie

de modelos, verificacion del algoritmo, construccion del modelo y el disefio metodologico.

4.1 Modelo CRIPS-DM

En este proyecto se selecciono el modelo CRISP-DM dado que es flexible, ya que se necesita
realizar una exploracion de grandes cantidades de datos sin un objetivo de modelado especifico.
Es un modelo flexible que permite empezar con el proyecto una vez recibida una primera
muestra. Se tendran que incluir en la metodologia actividades de caracter exploratorio que
ayuden a determinar los objetivos de negocio a través de analisis sobre los propios datos. Con
base a las etapas que presenta esta metodologia, se desarrolld gran parte de la planeacion del
proyecto, adicionando tareas referentes al control del estado del proyecto las que se describen

a continuacion.

4.2 Entendimiento de los Datos

Para recolectar los datos necesarios en la investigacion se realizaron entrevistas a los
especialistas en este tema. Cada una de las variables que se tuvieron en cuenta fueron descritas
para optimizar la comprension de las mismas. Los datos contenidos en el almacén fueron
sometidos a un analisis basado fundamentalmente en cuanto a representacion de la realidad,
consistencia, campos innecesarios, campos vacios y datos de naturaleza hibrida o poco genuina.

El médico es el que valora la analitica sanguinea, las pruebas de laboratorio y constantes vitales.

4.2.1 Preparacion y analisis de datos
El conjunto de acciones y tecnologias para la preparacion y analisis de datos consta de los

siguientes pasos:

Acceso a los datos.
Recuperacion de los datos.
Limpieza de los datos.

Formateo de los datos.

o > 0o bd =

Combinacion de los datos.

4.2.2 Acceso a los datos
Hay muchas fuentes de datos dentro del Instituto de Cardiologia de Corrientes.
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Segun Velazquez, Navarro, Cobos [48]

“La dificultad principal en el empleo de la captura electronica de datos reside en una mayor
complejidad de preparacion, lo que fuerza la adaptacion de los profesionales involucrados en

el ensayo clinico a un sistema de trabajo distinto”.

La seleccion, recoleccion y definicion adecuadas de las variables aportan la informacion
requerida para cumplir el objetivo del trabajo, permiten visualizar previamente la validez del

enfoque metodolégico propuesto.

4.2.3 Recuperacion de datos
En esta fase se define el conjunto de datos que se va a utilizar en el proyecto. En la exploracion

surge una combinacion de datos estructurados y semiestructurados en diferentes tipos de
repositorios. Datos del tipo historia clinica electrénica que registran sucesos de la enfermedad
actual o historia médica. Otros datos son las pruebas de laboratorio, constantes vitales,

farmacoterapia que esta recibiendo o que ha recibido el paciente.

Fue necesario importarlos a un repositorio comun antes de continuar con los pasos siguientes.
El acceso y la recuperacion son procesos manuales. Estos pasos requirieron una combinacion
de la experiencia de profesionales de salud y de TI. Dentro de este marco, la recuperacion de
los datos se realizd con un equipo multidisciplinar pequeiio de profesionales, conformado por
un conjunto de personas, con diferentes formaciones académicas y experiencias profesionales
como médico cirujano cardidlogo, ingeniero en sistemas de software, Dra. En matematicas e

investigadores de la UNNE.

El analisis de los datos inicia con la descripcion de los resultados de cada variable por separado.
Para algunas variables existen intervalos de referencia que se establecen en personas sanas
mediante métodos estadisticos. Estar fuera de este rango puede indicar presencia o ausencia de
enfermedad o riesgo de padecerla, por este motivo se agregé esta informacion extra al conjunto
de datos brindados. El médico especialista indicé también que ademas de estar fuera de rango
es importante saber que tan fuera esta. Las variables fuera de rango fueron propuestas por el

equipo de profesionales informaticos.

Los datos se presentan en la Tabla 2.
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Tabla 2: Resumen de los datos

N | Variable Descripcion

0 InCabNPrin Numero de registro. Valor de
identificacion o indice.

1 PacieNro Numero de Paciente. Valor de
identificacion Unico del Paciente.

2 Edad Edad del paciente

3 PacieSexo Sexo del paciente

4 | InternacionesEnEMER | Cantidad de veces que el paciente ha
sido internado en emergencia

5 InternacionesEnPISO | Cantidad de veces que el paciente ha
sido internado en piso.

6 | InternacionesEnRCVA | Cantidad de veces que el paciente ha
sido internado en Recuperacion
Cardiovascular Adultos.

7 | InternacionesEnRCVP | Cantidad de veces que el paciente ha
sido internado en Recuperacion
Cardiovascular Pediatricos.

8 | InternacionesUTI Cantidad de veces que el paciente ha
sido internado en Unidad de Terapia
Intensiva

9 | UltPotasio Ultimo valor de laboratorio de Potasio
mmol/L.

1 | FueraRangoPotasio3.5- | Valor 0-1 si esta en el rango 3.5 a 5

0|5 mmol/L

1 | UltGlobulosRojos Ultimo valor de laboratorio de

1 Globulos Rojosmillones/mm3

1 | FueraRango Valor 0-1 si estd en el rango 4 a 5.2

2 | GlobRojos4-5.2 millones/mm3.

1 | UltHemoglobina Ultimo valor de laboratorio de

3 Hemoglobina g/dL

1 | FueraRango Valor 0-1 si esta en el rango 12 a 16

4 | Hemoglobinal2-16 g/dL

1 | UltGlucemia Ultimo valor de laboratorio de

5 Glucemia en mg/dL

1 | FueraRango Valor 0-1 si esta en el rango 70 a 100

6 | Glucemia70-100 mg/dL

1 | UltHematocrito Ultimo valor de laboratorio de

7 Hematocrito en %

1 | FueraRango Valor 0-1 si estd en el rango 36-46 %

8 | Hematocrito

1 | UltCreatininaSerica Ultimo valor de laboratorio de

? Creatinina Sérica en mg/dL

2 | FueraRango Valor 0-1 si esta en el rango 0.5-0.9

0 | CreatininaSerica mg/dL

2 | ECO FEY Valor de ecografia Fraccion de

1 eyeccion en %

2 | ECO_IndiceDeMasa Valor de ecografia Indice De Masa

2

2 | ECO Tisular Valor de ecografia Tisular cm?

3

2 | ECO_VolumenAurilzq | Valor de ecografia Volumen

4 Auricula Izquierda ml/m

2 | FueraRango Valor 0-1 si esta en el rango de 50-75

5 | FEY50-75 %
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N | Variable Descripcion
2 | FueraRango Valor 0-1 si esta en el rango de Masa
6 | IxMasa<95F<115M
2 | FueraRango Valor 0-1 si es menor a 15 cm?
7 | ECO_Tisular<15
2 | FueraRango Valor 0-1 si es menor a 34 ml/m
8 | ECO_VolumenAurilzq
<34
2 | ECGAnormal Actividad eléctrica del corazon
9
3 | Obito Defuncién o fallecimiento de la
0 persona

Esta fue la primera oportunidad para validar los datos durante el proceso de preparacion y
andlisis. Con la participacion de los expertos del dominio, a partir de los agrupamientos

encontrados, se identificaron los patrones.

4.2.4 Limpieza de los datos
Analizando la base de datos, se encontrd que el sistema almacena informacion detallada de

identidad, salud y enfermedad de los pacientes. La misma estd compuesta por hallazgos,
consideraciones, resultados de examenes complementarios e informacion sobre tratamientos
instaurados, ademas de detalles del proceso de atencion de cada uno de ellos. Como el conjunto
de datos es demasiado grande, se extraeran a archivos de valores separados por comas (CSV)
para un analisis posterior. Toda la informacién en el archivo CSV es anonima y no puede ser
rastreada hasta ningun paciente especifico. Esto garantiza que los datos de los pacientes
individuales no se utilizaran indebidamente si los datos son robados o pirateados. Se aplicaron
procedimientos de disociacion de la informacion, de modo que los titulares de los datos no sean
identificables, la técnica de disociacion que fue empleada no permite identificar a persona
alguna, conforme lo previsto en el articulo 28 de la Ley 25326 (Ley de proteccion de los datos

personales).

Surgieron diferentes problemas, los conjuntos de datos representados en tablas no fueron
perfectos, estaban expresados en diferentes formas, utilizaban abreviaturas, contenian errores
de codificacion, etc., y corregirlos de forma manual no fue del todo viable. Entre las situaciones
mas frecuentes se pueden nombrar: valores perdidos, valores fuera de rango, valores nulos y
espacios en blanco que ocultan valores. También hubo algunos valores atipicos que podrian
sesgar los resultados del andlisis. Se tuvieron que corregir errores en los datos que afectan a la
calidad, como por ejemplo eliminar caracteres extrafios que pueden dificultar su proceso. La

limpieza y la localizacion de valores extrafios como por ejemplo posibles valores negativos se
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realizd con consultas en SQL. En la seccion 4.2.5 se detalla el procedimiento de analisis y

limpieza de los datos.

4.2.5 Formateo
Una vez limpio el conjunto de datos, necesito ser formateado para continuar con la preparacion

y analisis de datos. Este paso incluyé resolver problemas como ajustar multiples formatos de
fecha en los datos. También algunas variables de datos no son necesarias para el analisis y, por
lo tanto, debieron ser eliminadas del conjunto de datos. Nuevamente, este es un paso que se
beneficia de la automatizacion. Se debio revisar los datos que se han extraido y asegurar de que
se entienda lo que significan todas las columnas. A su vez verificar si hay valores faltantes, que

estan en intervalos adecuados e, inclusive, en el formato de datos adecuados.

4.2.6 Combinacion de los datos

Cuando los datos se han limpiado y formateado, el siguiente paso para la preparacion y analisis
de datos es transformarlo, fusionando, dividiendo o uniendo los conjuntos de entrada. Una vez
que los datos se cargaron en el area de preparacion del almacén de datos, existe una segunda

oportunidad para la validacion.

En la construccion del Datasetl algunos datos a tener en cuenta, fueron los siguientes:

v' El dataset inicial con el que comenzo el trabajo contenia 696 registros y 31 columnas.
La primera fila o cabecera del mismo contiene los nombres de cada campo.
v Los espacios en blanco en los campos de tipo texto y los puntos en los campos de tipo
numérico corresponden a valores faltantes o perdidos.
v’ Cada registro tiene un identificador tnico de registro o indice (InCabNPrin)
En la siguiente figura 3 se ilustra el dataset inicial devuelto por la funcion head() de la libreria

Pandas.

Tisular ECO VolumenAurilzq Fuer:
Hall
Nall

raRangoECO_VolumenAurilaq<34 ECGAnormal Chbito

Fig. 3: Dataset inicial volcado por funcion head()
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4.3 Analisis exploratorio y preprocesamiento

El primer paso, es realizar un pequefio analisis exploratorio del dataset; es decir, se hace uso de
algunas herramientas de estadistica, junto con algunas visualizaciones para entender un poco
mas los datos que se dispone. Entre las herramientas disponibles a utilizar estan: Python,
matplotlib, pandas y sci-kit learn. Utilizando simples expresiones de Python, se carga la base
de datos en un dataframe de Pandas; lo que va a permitir manipular los datos con suma facilidad.
Como primer paso, mediante la libreria de pandas y la funcién read csv(), se genera un
dataframe a través de la lectura del archivo CSV. En la Fig. 4 se muestra codigo en Python para

incorporar librerias de numpy y pandas lo que permite leer el dataset.

import numpy as np

import pandas a=z pd

datos = pd.read cav("Tmo
#Devuelve los primeros ele
dato.head (3}

datos.info ()

Fig. 4: Captura de pantalla de incorporacion de librerias

- Hoja l.csv", sep=","}

de la estructura

La funcidon info() de Pandas se utiliza para obtener un resumen conciso del marco de datos. Es

util cuando se hace un analisis exploratorio de los datos.

Hay columnas con tipo «object» cuando deberia ser un float o Int. Esto es porque hay filas que
no tienen valor para esas columnas. En la Fig. 5 se ilustran los tipos de datos de las columnas

del dataset.

B b

oy e

oy o on I

~d e G

ooV Oy
FRT-RT-RT=WT=RT=] (o ET=)

w0 m

Fig. 5:Variables y sus tipos de datos.

Lo primero a controlar es si existen valores faltantes o nulos; en el caso de un paciente pudo no
haberse recolectado la edad del mismo o la informacion de algun andlisis clinico. Estos valores
suelen tomar la forma de NaN o None también se indica la ausencia de valor utilizando alguna
palabra reservada o etiqueta como NULL, esto se puede realizar utilizando el método isnull()

como se ilustra en Fig. 6 donde se aplica la funcion al conjunto de datos.
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In [

[3%]

¥ Controlando la cantidad de registros
datos["InCakbNFrin'].count ()

Ccut[Z]: 696

In [3]:|# controlande valores nules
datos.isnull () .any () .any ()

Cut[3]: True

Fig. 6: Funciones de conteo y determinacion de nulos.

El método devuelve el valor "True", lo que indica que existen valores nulos en el dataset. Estos
valores pueden tener una influencia significativa en el modelo predictivo, por lo que siempre

es una decision importante determinar la forma en que se los va a manejar. Las alternativas son:

1. Dejarlos como estan, lo que a la larga va a traer bastantes problemas ya que en general los

algoritmos no los suelen procesar correctamente y provocan errores.

2. Eliminarlos, lo que es una alternativa viable, aunque, dependiendo la cantidad de valores
nulos, puede afectar significativamente el resultado final del modelo predictivo. El objeto

se puede eliminar por completo o lo podemos omitir en ciertos casos.

3. Agregar objetos con todos los valores posibles, incluso se pueden ponderar los valores de

acuerdo a su probabilidad de aparecer.

4. Inferir su valor. En este caso, lo que se puede hacer es tratar de inferir el valor faltante y

reemplazarlo por el valor inferido. Esta suele ser generalmente la mejor alternativa a seguir.

En esta primera propuesta se intenta utilizar la ltima alternativa. Se procede a inferir los valores
faltantes utilizando la media aritmética para los datos cuantitativos. En el primer paso se identifican
qué columnas del dataset corresponde a cada tipo de datos; para realizar esto se utiliza el atributo
dtypes del dataframe de Pandas. A medida que se exploran las caracteristicas, se debe prestar

atencion a cualquier columna que:

v Esté mal formateada.
v Requiere mas datos o mucho preprocesamiento para convertirse en una caracteristica util.
v Contiene informacion redundante.

En la Fig. 7 se muestra como en Python se agrupan a las columnas segun su tipo haciendo uso

de la funcién groupby()
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In [4]: |# Agrupando columnas por tipo de datos
tipos = datos.columns.to series().groupby(datos.dtypes).groups
# Armando lista de columnas categdricas
ctext = tipos[np.dtype('ocbject')]
len(ctext) # cantidad de columnas con datos :a:a;'::'_::s.|
In [5]: | # mrmande lista de columnas numéricas
columnas = datos.columns # lista de todas las columnas
cnum = lizt({zet({columnas) - =et(ctext))
len(cnum)
oatl571: 20

Fig. 7: Agrupar columnas por tipos de datos.
4.3.1 Limpieza del conjunto de datos
Para limpiar el conjunto de datos, es necesario manejar los valores que faltan y las
caracteristicas categoricas, los valores obtenidos para algunas columnas que contienen datos

nulos.

Ahora, que se pudo separar las 31 columnas que tiene el dataset, se observa que una (1) columna
contiene datos categoricos y treinta (30) contienen datos cuantitativos. Se procede a inferir los
valores faltantes. En la Fig. 8: se ilustra la asignacion de los valores faltantes y en la Tabla 3:

Valores de Media aritmética a asignar.

In [&]:|# completando valores faltantas datos cuantititaves
for ¢ in cnum:
mean = datos.mean()
datoz[c] = datos[c].fillna(mean}
In [7]: # Completando valores faltantas datos categéricos
for ¢ in ctext:
mode = datosz[c].mode () [0]
datos[c] = datos[c].fillna(mode}
Fig. 8: Asignacion de los valores faltantes.

Tabla 3: Valores de Media aritmética
Estudio Media
Globulos Rojos 4.1
Potasio 4.1
Hemoglobina 13.6
Glucemia 140.00
Hematocrito 37
Creatinina Sérica 0.97
ECO. FEY 55
ECO Indice De Masa 127
ECO Tisular 17
ECO Volumen Auri Izq 29

En la libreria Pandas, existe una funcion 1til, denominada describe(), para conocer una serie
de estadisticas del conjunto de datos. Esta funcion permite conocer valores tipicos de manera

inmediata, como los distintos percentiles de cada una de las caracteristicas, la media, los valores
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minimos y maximos, etc. En Fig. 9 y Fig. 10 ilustran los valores devueltos para la funcion

aplicado a este primer dataset.

Ardligh eploriornio sirps
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Fig. 9: Resultado estadistico de todo el Dataset.

estadistica del dataframe: A
PacieNro Edad
count 696.EEEE8 /98 .38868688

mean 274783.337681 64.592754
std 181619.546435 13.316433
min 25G2. 000000 23 . bobopae
25% 183125, 5aaa6a 56. paaena
Se% 254437, BaaaBa 66 . BaEEEa
75% 483266, 250060 74 . dobepae
max 5143527, booope 94 . aeoopae

Fig. 10: Detalle de estadistica para algunas variables.

Este conjunto resultado es presentado al especialista médico Dr. Jorge Parra, quien indicé que

los valores estadisticamente son los que se presentan con mas frecuencia.

Con un conjunto de datos procesados y explorados, es necesario crear una matriz de variables
independientes y un vector de variables dependientes. El método de seleccion de variables que
se utilizo fue eleccion hacia adelante (Fordward Stepwise Regression). En este método, las
variables se introducen secuencialmente en el modelo. La primera variable que se introduce es
la de mayor correlacion (+ o -) con la variable dependiente en este caso obitos. La variable

independiente se introducira en la ecuacion solo si cumple el criterio de entrada.

Se selecciona la variable independiente cuya correlacion parcial sea la mayor y que no esté en
la ecuacion. El procedimiento termina cuando ya no quedan variables que cumplan el criterio

de entrada.

Identificamos la importancia de los predictores en el modelo, siendo 6bito la variable target. En
esta primera etapa del trabajo, se descartan las variables de identificacion como ‘InCabNPrin’ 0
‘PacieNro’, los principales resultados obtenidos fueron que tomando 6bito como variable se

presenta un problema de clasificacion binaria. Como se observa en la Fig. 11, la relacion entre
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el nimero de muestras en la clase 1 que representa vivo y el nimero de muestras en la clase 2
que representa obito, en el conjunto la cantidad de elementos de clase 1 es de 99%. La regresion
logistica se utiliza para la clasificacion y el resultado final es que ignora la clase 2 y clasifica

todas las muestras de entrenamiento como de la clase 1.

Porcentaje de Obito

No Obitos

99.43% Obitos

0.57%

Fig. 11: Relacion entre el nimero de muestras en cada clase.

Con la version de la biblioteca scikit-learn instalada, podemos recuperar la propiedad feature_

que contiene los coeficientes encontrados para cada variable de entrada [29] y [43].

En la Fig. 12 se ilustra el calculo de los predictores tomando como target la variable 6bito del

dataset.

importancia_predictores = pd.DataFrame(
{'predictor': datos.drop(columns = "Obito").columns,
'importancia': modelo.feature_ importances_}

)

print{"Importancia de los predictores en el modelo™)
L e i
importancia_predictores.sort_values('importancia', ascending=False)

Fig. 12: Aplicacion de la propiedad feature.

Estos coeficientes pueden proporcionar la base para una puntuacién de importancia. Esto
supone que las variables de entrada tienen la misma escala o se han escalado antes de ajustar al

modelo. Los valores se muestran en la Tabla 4.

Tabla 4: Puntuacion de importancia de los predictores

Orden | Predictor Importancia
6 UltHematocrito 0.491646
8 ECO_FEY 0.216633
1 UltPotasio 0.209942
7 UltCreatininaSerica 0.081779
0 Edad 0.000000
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En el analisis practico del conjunto de datos realizaremos un estudio en profundidad de cada
una de las caracteristicas, ya que, al ser un conjunto de dato orientado al diagndstico médico, el
conocimiento en esta area resulta ser insuficiente para poder entender los valores que

«

representan estos datos. Segun refiere el especialista Dr. Jorge Parras “...Existen indicadores
muy utiles sobre la evolucion y el prondstico de un paciente, y ayudan a identificar quién
precisa un mayor seguimiento y control médicos. Los niveles de colesterol, glucosa o presion
arterial no son suficientes para poder identificar a tiempo, y de forma precisa, este tipo de
enfermedades. Son importantes los marcadores sanguineos para el diagnostico y el pronostico

de las enfermedades cardiovasculares como por ejemplo hemoglobina que se encuentra en los

globulos rojos”.

En las Fig. 13 se muestra representacion del histogramas de la variable glébulos rojos.

Histograma Globulos rejes

Casos

Fig. 13: Histograma para valores de globulos rojos.

Histograma

df_pacientes] 'UltGlobRajos"] . iplot (kind="hist’, xTitle="6lébulos Rejos')

o (VT

20 ‘
20 = ]
"<l |
- =
4 3 4 5 & 7

Gldbulos Rojos

Fig. 14: Visualizacion de histograma gldbulos rojos.

La herramienta de visualizacion utilizada para representar la Fig. 14, identifica los picos y sus

valores de manera mas clara, son los conglomerados méas altos de las barras, representan los
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valores mas comunes. Hay 37 registros con los valores comprendidos entre 4.2 y 4.9

millones/mm?3.

En la Fig. 15 se muestra el histograma de la variable potasio, identificandose el valor pico 4.1
mmol/L en el grafico.

Hiztegrams Potasio

...... L

Fig. 15: Histograma de potasio.

En la Fig. 16 se ilustra el histograma de la variable creatinina sérica y ecografia FEY,
identificandose para la creatinina sérica el pico muy proximo al valor 1 mg/dL. Para la ecografia

FEY el valor pico se muestra proximo a 50%.

Histogram Creatin. Serica Histogram ECO. FEY

T

0, MR Rak ..o 3 sruqmar 2 n [_II]J
78 ST
Creati. Serica miligramos por decilitro (mg/dL} % fraccion de eyeccion

6 i 2 3 4 5 % ]

Fig. 16: Histograma de creatinina sérica y ecografia FEY.

Se mostr6 al especialista Dr. Jorge Parras el histograma de cada una de las caracteristicas, y asi
poder analizar a grandes rasgos que se encuentra en cada una de ellas para lograr detectar alguna
anomalia/outlayer. El especialista sefiald que un resultado normal es de 0.7 a 1.3 mg/dL y que
la interaccion entre corazon y rifion a menudo se encuentra alterada en pacientes cardiopatas.

Ambas comparten factores de riesgo y a menudo coexisten, pudiendo empeorarse mutuamente.

Una vez observadas las caracteristicas del dataset, se analizan algunas de ellas en mas detalle,
mediante las cajas de bigotes. Los diagramas de caja-bigotes, también conocidos como boxplots
o box and whiskers; los cuales son una presentacion visual que permiten identificar la dispersion

y simetria.
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Para los valores de ecografia de fraccion de eyeccion, el valor medio es 52%. Se observa en la
Fig. 17 que el desplazamiento de las graficas de caja hacia arriba indica que hay una mayor
concentracion de valores entre 50% y el 75% de los mismos, se presentan datos atipicos,

alejados de los valores normales.

plt.boxplot(df.ECO_FEY );

0 Ecografia Fraccidn de
Eyeccidn

8

1

Fig. 17: Caja de bigotes para atributo ecografia fraccion de eyeccion.
Para la variable edad, a simple vista en la Fig. 18 se destaca la media de edad en la que se

encuentran los pacientes, alrededor de los 65 afios, mientras que la minima edad es de unos 23

afios, y la maxima de 94 afos, como se observa en la grafica siguiente.

plt.boxplot(df.Edad);

0

+

1

20

Fig. 18: Caja de bigotes para atributo edad.

Aqui también se observan datos atipicos, alejandose estos de los valores normales. En este caso,
los valores podrian ser determinantes ya que, en el ambito de la medicina, valores diferentes a
lo normal suelen ser importantes. A pesar de encontrar valores andémalos en algunas
caracteristicas, no se los va a tomar como errores ya que pueden ser un punto definitivo a la

hora de realizar un diagnostico médico.

Como se indic6 en el Capitulo II sobre la visualizacion de datos o data viz, su objetivo principal
es comunicar informacion de manera clara y eficiente a través de graficos estadisticos. Aqui
ayuda al especialista a analizar y razonar datos y pruebas, hace que los datos complejos sean

mas comprensibles y utilizables.
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En la Fig. 19 se utilizan dos herramienta de visualizacion, al compararlas, una presenta mayor

referencia de informacion que la otra.

80

i |
60 f - {
40 ‘
Edad Q _‘

Fig. 19: Visualizacion caja de bigotes e histograma de atributo edad.

Pacientes

Una visualizacion rapida hace que sea mucho mas facil conocer los datos. En la Fig. 20 se
ilustra la exploracion de los datos de forma intuitiva, la herramienta despliega informacion

interactiva.

“7 [Er.lad. i 50)
80
(Edad, q3: 73)

o | B s st 50

Pacientes

(Edad, min: 24)

Edad

Fig. 20: Exploracion caja de bigotes atributo edad.

Segun refiere el especialista Dr. Jorge Parras “...se nota una distribucion cuasi Gausiana para

’

la edad que llega hasta los 90 arios..."

Con esto se puede comenzar a explorar los datos, por ejemplo, determinar el porcentaje de

obitos que estan incluidos en la base de datos con la que estamos trabajando.

In [14]: # calculando el porcentase de Chitos schre toda la base de datos
porcent Chito = (datos[datos.Cbito » 0]['Chite'].count{) * 1.0
| datos['0bito'].count()) * 100.0
print("El procentaje de Cbito de la base de datos es {0:.2f}%" . format (porcent Obito))

Out[14]: El procentaje de (bite de la base de datos es 0.57%

Fig. 21: Calculo porcentual por categoria.

Es posible ver en la Fig. 21, como utilizando funciones de Python se calculan los porcentajes.
El porcentaje de pacientes 0bitos es bajo, solo un 0.57 % del total de la base de datos, que cuenta
con 696 registros. Este es un dato importante a tener en cuenta ya que, al existir tanta diferencia
entre las clases a clasificar, esto puede afectar considerablemente al algoritmo de aprendizaje.
En la Fig. 22 se muestra el uso de la funcion de agrupamiento para determinar las cantidades

en cada categoria y la representacion grafica de las mismas.
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Fig. 22: Porcentaje de dbitos en el dataset.

Enla Fig. 23 se ilustra el conteo de registros en cada categoria y el grafico que permite comparar

ambos totales.

Ané!isis Exploratorio |nicia| eseaborn. axdsgrid.Facet6rid at axTidascoeseTes

cuantos vivos y cuantos no

#cuantos vivos y cuantas no
dataframe.groupby('Obita').size()

0Obito

a 692

1 4
dtype: inte64

count

#cudntos registras hay de Cantidad de Obitos
sb.factarplot('Obito’ ,data=dataframe,kind="count")

Obito

Fig. 23: Totales por clases del atributo 6bitos en el dataset.

En este caso al ser solo dos posibilidades: vivo o muerto, o pertenecientes a clase 1y clase 2,

se habla de una matriz binaria. Mas adelante se realiza un analisis del tema.

4.4 Entrenamiento

Una vez analizado el conjunto de datos, es posible generar una serie de modelos utilizando
distintas técnicas estudiadas tedricamente. Cabe recordar que, para realizar un correcto analisis,
se debe dividir el conjunto de datos en dos subconjuntos, denominados training y test,

respectivamente.

Para determinar la gravedad de los pacientes se desarrollé un prototipo aplicando el algoritmo

de aprendizaje supervisado, se utilizo en esta instancia arboles de decision. El dataset que fue
utilizado inicialmente contiene 696 registros de pacientes atendidos en FUNCACORR. Este

prototipo tomo el 80% de los registros, determinados en la base de datos para su entrenamiento
y el valor de porcentaje faltante fue orientado a pruebas. La técnica de clasificacion empled la
extraccion de caracteristicas, para el entrenamiento y para las pruebas. Utilizando la version
0.23.1 de scikit-learn o sklearn que como se menciono en capitulo Il en 2.4.3.1, de los paquetes
para ciencia de datos y aprendizaje automatico, se tomara especificamente la funcion

train_test_split().
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Primero se debe importar train_test_split() y NumPy antes de poder usarlos, por lo que puede
comenzar con las declaraciones import. En la Fig. 24 se ilustra la importacion de las librerias
necesarias.

Python

»>» import numpy as np
»>>» from sklearn.model_selection import train_test_split

Fig. 24: Importacion de librerias numpy y sklearn.

Con train_test split(), debe proporcionar las secuencias que se va a dividir, asi como los

argumentos opcionales, lo que se muestra en la Fig. 25.

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
datos.drop(columns = "Obito™},
datos['Obito"],
random_state = 123

)

X_train = X_train.replace((np.inf, -np.inf, np.nan), @).reset_index(drop=True)

# Creacidn del modelo

modelo = DecisionTreeRegressor(
max_depth
random_state

)

7,
123

Fig. 25: Uso de la funcion train_test_split().

Options son los argumentos de palabras clave opcionales que puede usar para obtener el

comportamiento deseado:

train_size es el nimero que define el tamafio del conjunto de entrenamiento. Si proporciona un
real, entonces debe estar entre 0.0 y 1.0 y definira la parte del conjunto de datos utilizada para
la prueba. Si proporciona un entero, representarad el niimero total de muestras de capacitacion.

El valor predeterminado es None.

test_size es el nimero que define el tamafio del conjunto de prueba. Es muy similar a train_size.
Debe proporcionar train_size o test_size. Si no se proporciona ninguno, entonces el porcentaje

predeterminado del conjunto de datos que se usara para la prueba es 0.25, o 25 por ciento.

random_state es el objeto que controla la aleatorizacion durante la division. Puede ser un
entero, se usa para establecer una semilla en el generador aleatorio, de modo que sus divisiones

de prueba de tren siempre sean deterministas.

Como ya se menciond, el dataset que fue utilizado inicialmente contiene 696 registros. Este

prototipo tomo el 80% de los registros, determinados en la base de datos para su entrenamiento

y el valor de porcentaje faltante fue orientado a pruebas.
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Se importaron las librerias correspondientes, utilizando las declaraciones import de Python. Se

proporciona las secuencias que desea dividir, asi como los argumentos opcionales.

Shuffle es el objeto booleano (True por defecto) que determina si se baraja el conjunto de datos

antes de aplicar la division.

De entre las ventajas del arbol de decisiones especificadas en el Capitulo II, resaltamos algunas

de las principales virtudes:

v" Integral: los arboles de decisiones obligan a evaluar todos los posibles resultados de una

eleccion.

v Grifico: No se basan en férmulas. Son faciles de entender y el beneficio de usar modelos

en la toma de decisiones es que facilmente permite ser compartido con otros para que

aporten sus opiniones.

Para crear el arbol se utiliza la libreria de sklearn tree.DecisionTreeClasifier pues se busca un

arbol de clasificacion, no de regresion. El codigo de la figura 26 crea el arbol, lo entrena

utilizando el conjunto de entrenamiento y lo dibuja.

~enamiento del medele

modelo.fit(X_train, y_train)
# Estructura del drbol creado

fig, ax = plt.subplots(figsize=(3@, 38))

print(f"Profundidad del &rbol: {modelo.get depth()}")
print(f"Nimero de nodos terminales: {modelo.get n_leawves()}")

plot = plot_tree(

decision_tree = modelo,

feature_names = datos.drop(columns = "0Obito").columns,
class_names = 'Obito’,

filled = True,

impurity = False,

fontsize =10,

precision =2,

ax ax

)
texto_modelo = export_text(
decision_tree modelo,

list(datos.drop(columns = "Obito").columns)

feature_names

)

print(texto modelo)

Fig. 26: Creacion de arbol con la funcion Decision Tree.

La funcion export_text() representa esta misma informacion en formato texto

. Bsto genera una

estructura jerarquica para la clasificacion de objetos. El arbol representado en forma grafica se

lo ve en la figura 27.
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Profundidad del arbol: 5

Numero de nodos terminales: 9
|-—= UltCreatininaSerica <= 3.13
| |--- ECO_FEY <= 35.50
|-—- UltCreatininaSerica <= 0.69
| | -—— UltPotasio <= 4.00
| | |-—- value: [1.00]
| | -—— UltPotasio > 4.00
| | |-—- value: [0.00]
| --- UltCreatininaSerica > 0.69
| |--- ECO FEY <= 34.50
| |-—- value: [0.00]
|-—- ECO_FEY > 34.50
| |-—- UltPotasio <= 3.80
| | |-—- value: [1.00]
| |--- UltPotasio > 3.80
| | |-—- value: [0.00]
-—- ECO_FEY > 35.50
| === value: [0.00]
-—— UltCreatininaSerica > 3.13
|-—— UltHematocrito <= 41.50
| | === value: [0.00]
|-—— UltHematocrito > 41.50
| | -—= UltGlucemia <= 86.00
| | | === value: [0.00]
| |--- UltGlucemia > 86.00
| | | === value: [1.00]

UltCreatininaSerica == 3.13

valie = 0.01
A
u

ECO FEY <= 355 UltHematocrito <= 415

value = 0.0 value = 0.09
d \\__ / \'1

/ P Y

J/ '\, I \

# N / b

UitCreatininaSerica <= ( °°

samples = 415 samples = 19 DItGIUcEmia <=86.0

samples = 85
vale = 007 ~ Vvalue=00 value =00 " yalye = 0.67
s o
4 \\‘. / /
UltPotasio <= 4.0 ECO_FEY <= 345 sample; =]
value = 0.0

value = 0.2 value = 0.01
/ \ / \
/ ..'\_ '
/ L
f \
\

/ !
- ¥
- samples = 4 samples = 74 UltPotasio <= 3.8
value = 0.0 value = 0.0 et
o A
§ b
\
'l,f \
J.J \H

samples =5
value = 0.0

Fig. 27: Arbol de clasificacion.
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4.5 Pruebas del algoritmo
Al momento de realizar la division de los datos adquiridos, se determind que no se asigna valor
a la opcidn train_size, lo que define que el 25% de los mismos se destinaria para las pruebas

del algoritmo, mientras que el valor restante se utilizaria para realizar el entrenamiento.

4.5.1 Verificacion del algoritmo arboles de decision
En la Fig. 28 se visualiza la matriz de confusion resultante de las pruebas desarrolladas por el

modelo. Esta herramienta también es conocida como matriz de error o tabla de contingencia.

Predicted
0 1 3
0 6O2 0 602
2 1 4 0 4
=L
b3 696 ] 606

Fig. 28: Resultado de la matriz de confusion.

En los casos de clasificacion binaria, una de las clases es la que mas nos interesa hacer una
identificacion mejor, es decir, es la clase que perseguimos. Para nuestro caso los 6bitos. Como
desarrollador, una de las comprobaciones que se debid realizar es verificar que este algoritmo
haya realizado la prediccion correcta, evaluando asi la especificidad y la sensibilidad del
modelo. Para determinar que el modelo es correcto, lo ideal es que la sensibilidad y la
especificidad sean iguales a uno. Esto puede indicar que el modelo identificd correctamente los
verdaderos positivos y verdaderos negativos, o que no hubo falsos negativos ni falsos positivos.

En la Fig. 29 se ilustra la matriz de confusion y sus partes.

El modelo predijo
que es...

@ o]
vivo muerto
[ ]
La realidad | | i
indica que es...
QO muerto
[IE FP VN

Fig. 29: Esquema de la matriz de confusion.

La exactitud o Accuracy, se refiere a lo cerca que esta el resultado de una medicion del valor

verdadero. Segun la ecuacion 5, se calcula como:
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(VP+VN)

Accuracy = (VP+FP+FN+VN)

)

La matriz de confusion devuelve los valores que se ilustra en la Fig. 30.

Clase predicha

Positiva Negativa

Positiva TP=692 FN=0
Clase
real
Negativa Fp—= % TN=0

clase 0 clase 1

Fig. 30: Valores de la matriz de confusion
La aplicacion de la formula sobre los valores obtenidos queda de la siguiente forma:
Accuracy = (692+0)/(692+4+0+0)= 692/696=0.99
Es decir, que un 99% de los pacientes a los que evaluamos estaran realmente vivos.

Para el calculo de la Precision, se aplica la ecuacion 6:

P . .7 — VP 6
recision = VP + FP) (6)

Se debe calcular para cada una de las clases.

En este caso precision clase 0= 692/(692+4)= 692/696= 0.99 y la Precision clase 1=
0/(0+4)=0/4= 0.0

La sensibilidad y la especificidad son dos valores que indican la capacidad de nuestro estimador
para discriminar los casos positivos, de los negativos. La sensibilidad se representa como la
fraccion de verdaderos positivos, mientras que la especificidad, es la fraccion de verdaderos

negativos.

4.5.2 La Sensibilidad/ Sensitivity o Recall

Sensibilidad= 692/(692+0)=692/692= 1
En el area de la salud decimos que la sensibilidad es la capacidad de poder detectar

correctamente el fallecimiento entre los enfermos.
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4.5.3 La Especificidad o Especificity
También conocida como la Tasa de Verdaderos Negativos, true negative rate o TN. Segin la

ecuacion 7, se calcula:
VN
E= ————
(VN + FP)
En este caso la Especificidad= 0/(0+4) = 0/4=0

()

La tasa de falsos positivos se calcula como FP / FP + TN, donde FP es el numero de falsos
positivos y TN es el nimero de verdaderos negativos (FP + TN es el nimero total de negativos).
Es la probabilidad de que se produzca una falsa alarma, lo que supone que se dé un resultado

positivo cuando el valor verdadero sea negativo.
La tasa de falsos positivos=4 /(4 + 0) =4/4= 1

Recall: Se conoce como Tasa de Verdaderos Positivos, True Positive Rate o TP. Es la
proporcion de casos positivos que fueron correctamente identificadas por el algoritmo. Se

calcula segtn la ecuacion 8, asi:

Recall = —% 8
ecal=wprrmy ©

Recall = 692/(692+0)= 692/692 =1

F1 SCORE resume la precision y sensibilidad en una sola métrica. Es de gran utilidad cuando
la distribucion de las clases es desigual, como en este caso, cuando el nimero de pacientes con

una condicion es de 0.57 % y el otro es 99.43%, lo que en el campo de la salud es comun.

Se calcula siguiendo la ecuacién 9:

2(Recall = Precision)

F1= 9)

(Recall + Precision)
Conforme a estas nuevas métricas podemos obtener cuatro casos posibles para cada clase:

v' Alta precision y alto recall: El modelo de ML escogido maneja perfectamente esa clase.

v’ Alta precision y bajo recall: El modelo de ML escogido no detecta la clase muy bien,
pero cuando lo hace es altamente confiable.

v Baja precision y alto recall: El modelo de ML escogido detecta bien la clase, pero también

incluye muestras de la otra clase.
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v Baja precision y bajo recall: El modelo de ML escogido no logra clasificar la clase
correctamente.

Para la clase 1,

F1=2*(1 * 0.0)/(1 + 0.0)=2* (0/1)=2* 0= 0

Cuando tenemos un dataset con desequilibrio, suele ocurrir que obtenemos un alto valor de

precision en la clase mayoritaria y un bajo recall en la clase minoritaria, cero en este caso. En

el campo de la salud ésta circunstancia es particularmente frecuente y por ello se debe recurrir

al balanceo de clases.

4.6 Problemas causados por datos desbalanceados

Tanto en el grupo de entrenamiento y el de prueba el conjunto de datos es no balanceados, la
tasa de precision obtenida es falsamente alta. Por ejemplo, en datos no balanceados, cuando la
proporcion de muestras positivas y negativas es 9:1, cuando su precision es del 90%, la
prediccion del modelo tiende a clasificar las muestras en la clase mayoritaria. Conduce a una
prediccion ineficaz. La informacion contenida en la clase minoritaria es muy limitada, por lo
que es dificil determinar la distribucion de los datos de la misma, es decir, es dificil encontrar

las reglas dentro de ella.

4.7 Interpretaciones

De los resultados experimentales se pueden extraer las siguientes proposiciones:

El modelado de la explotacion de datos es un proceso de aproximacion ciclica, el cual se debe
ir mejorando a medida que se conoce mas de la informacion con la cual se esta trabajando. Es
por esto que es necesario reiniciar el ciclo hasta que la informacion obtenida satisfaga el
requerimiento que la produjo. Las caracteristicas que utilizaremos como entradas para aplicar el
algoritmo seran valores numéricos, continuos en lo posible, tomaremos las columnas "ECO_FEY",
"UltCreatininaSerica", "UltPotasio". Valores categdricos como por ejemplo sexo= v-Hombre y m-
Mujer, se puede intentar pasarlo a valor numérico, pero no es recomendable pues no hay una
distancia real. No conviene utilizar caracteristicas o variables que estén correlacionados o que sean
escalares de otros. "UltCreatininaSerica" tienen una correlacion "UltPotasio" ambas poseen una
correlacion de caracteristicas de Pearson = 0.12. En la Fig. 31 se ilustra la aplicacion de la funcion
corr() la que encuentra la correlacion entre las columnas del dataframe. Los valores del

coeficiente de correlacion de Pearson aparecen coloreados.
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colormap = plt.om,virddis

plt.figure(figsize={15,15))

plt.title 'Correlacidn de caracteristicas de Pearsen', y=1.85; size=2a)
sb_heatmap({Pacientes_ancoded.astype(float).corr( ), linewidths=8. 1, ymax=1.8,

square=True, rsap-rclcruap, linecolor="white'

Cormwlacion de caracteristicas da Paarson

Fig. 31: Matriz de correlacion de Pearson.

En palabras del especialista, se pueden identificar una relacion entre el potasio y la creatinina

lo que esta explicado por la funcion renal.

El coeficiente de correlacion puede tomar un rango de valores de +1 a -1. Un valor de 0 indica
que no hay asociacion entre las dos variables. Un valor mayor que 0 indica una asociacion

positiva.

4.8 Regresion Logistica

A partir de un conjunto de datos de entrada o caracteristicas ('Ult. Hematocrito', 'Ult. Creatinina
Sérica', 'ECO_FEY', 'Edad'), la salida sera discreta, no continua por eso se utiliza Regresion
Logistica y no Regresion Lineal. Como se vio en el capitulo II en 2, la Regresion Logistica es

un algoritmo Supervisado y se utiliza para clasificacion, la variable dependiente es categorica.

Se procedi6 a clasificar un problema con posibles estados o un numero finito de etiquetas o
clases. Se procede a transformar varios de los datos de entrada en valores categoricos. Las
edades, las separamos en: Menor de 21 afios pertenecen al grupo 0, entre 21 afios y 40 afios
como del grupo 1, entre mas de 40 afios y 60 afios como del grupo 2, al grupo 3 pertenecen
quienes estén entre 61 afos y 80 afios, grupo 4 mas de 80 afios, etc. El potasio menos de 3.5
mmol/L y mas de 5 mmol/L. La ecografia de fraccion de eyeccion FEY menor 50% y FEY
mayor 75%.
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23
, 71

value = [21
cless = Vivo

entropy = 0.887
samples = 18
value = [16,2 |
class = Vivo

Fig. 32: Arbol de clasificacion.

En la Fig. 32 se interpreta que en el nodo superior o raiz del arbol, se puede ver que parte de un
espacio con 696 muestras (samples = 696 ) de las que 682 pertenecen a la clase 0 y 14 a la clase
1 (value = [682, 14]) . Segun el concepto de entropia, cuanto mayor es la entropia, mayor es la
incertidumbre y se necesita mas informacion para resolver las cosas. La entropia es de 0.14. La
caracteristica escogida sobre la que realizar la pregunta es 'PotasioEncoded' y la pregunta en
cuestion es ";es 'PotasioEncoded' menor o igual a 1.5mmol/L?" ('PotasioEncoded' < 1.5). Esto
divide el conjunto de datos en dos bloques: El primero es el formado por aquellos puntos que
responden positivamente a la pregunta anterior; este subconjunto de los datos estd formado por
unas 666 muestras de la clase 0 o vivos. El segundo nodo, de color salmoén, esta formado por
los puntos que no responden positivamente a la pregunta realizada. Se trata de 30 puntos, 28
perteneciente a la clase 0 y 2 a la clase 1. La caracteristica escogida sobre la que realizar la
pregunta es 'EdadEncoded' y la pregunta en cuestion es ";es EdadEncoded' menor o igual a
2.57" ('EdadEncoded’ < 2.5). Esto vuelve a dividir el conjunto de datos en dos bloques. El
bloque de la izquierda formado por aquellos puntos que responden positivamente a la pregunta
anterior es un nodo terminal. La entropia se utiliza en las versiones ID3 y C4.5 del algoritmo,
su entropia en éste nodo es 0, es una muestra completamente homogénea, de los 7 valores de la
muestra, todos pertenecen a la clase 0 o vivos. Es un nodo hoja que representa una determinada

clase o clase distribuida.

Ahora se crea el Modelo de Regresion Logistica. Se procede a definir las variables de “X” y

(1))

y” que vamos emplear en el modelo. Cargando las variables de las 4 columnas de entrada en
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X excluyendo la columna 6bito. Se agregas la columna 6bito en la variable. Se crea el modelo
y se realiza el ajuste fit(X,y) al conjunto de entradas X y salidas ‘y’ como se ve en la Fig. 33 .
from sklearn import linear model
from sklearn import model selection
from sklearn.metrics import classification_report

from sklearn.metrics import confusion matrix
from sklearn.metrics import accuracy_score

model = linear model.LogisticRegression()
model. it (X,y)

Fig. 33: Creacion del modelo de regresion logisitca

Aqui se utiliza el modelo implementado en Sklearn
(sklearn.linear model.LogisticRegression()) para elaborar un modelo clasificador binario que
utilice las variables de entrada X para predecir si el paciente esta vivo o muerto. El método fit
se encarga de ajustar los parametros de regresion a los datos. Se confirma que tan bueno fue el
modelo utilizando model.score() que nos devuelve la precision media de las predicciones, en

nuestro caso del 99.42% como se observa en la figura 34 .

predictions = model.predict(X)
print({predictions[25:35])

[eeeee0Reaa]

model.score(X,y)

@.9942528735632183

Fig. 34: Precision media de las predicciones

Se procede a subdividir el conjunto de datos de entrada en un set de entrenamiento y otro para
validar el modelo. En la Fig. 35 se muestra como se subdividen los datos de entrada en forma
aleatoria, mezclados utilizando 80% de registros para entrenamiento y 20% para validar. Se
vuelve a compilar el modelo de Regresion Logistica pero esta vez s6lo con 80% de los datos de

entrada y se calcula el nuevo scoring que ahora da 99.46%.
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Fig. 35: Evalta una puntuacion mediante validacion cruzada.

Al hacer las predicciones o clasificacion, utilizando conjunto de validacion cruzada como se
observa en la Fig. 35, es decir del subconjunto que se habia apartado. En este caso vemos que

los aciertos fueron del 99.28%

4.8.1 Prueba de capacidad predictiva.
A continuacion, para la prueba, se seleccionan 2 registros a priori del conjunto de datos, uno

con el valor Obito 1y otro con valor 0. En la Tabla 5 se muestra un registro del dataset cuando

el campo 6bito es 1.

Tabla 5: Dataset obito= 1.

Atributo Valor
Totallnter 0
Edad 62
PacieSexo 0
UltPotasio 7
UltHemoglobina 9
UltGlucemia 438
UltHematocrito 28
UltCreatininaSerica 3
ECO FEY 60

Al hacer la consulta, etiquetada como 6bito = 1 con los siguientes datos, si el potasio es
7mmol/L, al ser >5mmol/L es del grupo 2, la edad es 62 afos pertenece al grupo 3 entre 60
afios y 80 afios, la creatinina tiene valor 3mg/l pertenece al grupo 0 por ser <= 3.5mg/l, y el
valor de ecografia FEY 60% es del grupo 1 por estar comprendida 50% entre 75%. Los datos
que ingresan son 'edadEncoded', 'PotasioEncoded', 'CreatininaEncoded', 'ECO_FEYEncoded'.

En la Fig. 36 se observa que con estos valores de edad, potasio, creatinina, Ecografia FEY el

modelo predice [0] Vivo, lo que es un error ya que obito es 1.
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Fig. 36: Prediccion de nuevos valores utilizando predict().
Para otro registro cuando el campo obito=0 y los valores de edad =4, potasio =1, creatinina =

0, ecografia FEY 0, se obtiene [0] Vivo, lo cual es un acierto.

Se puede ver la precision con que se acertaron cada una de las clases, en el conjunto de datos
de entrenamiento contamos con que una de las clases de muestra es una clase minoritaria, por
lo que obtenemos un alto valor de precision en la clase Mayoritaria y un bajo recall en la clase
Minoritaria. En la Fig. 37 se muestran los valores de las métricas de precision. Es interesante
notar que en la columna de f1-score obtenemos buenos resultados, pero son engafiosos, pues
estan reflejando una realidad parcial. Lo cierto es que el modelo no es capaz de detectar

correctamente los casos de obito 1.

Reporte de Resultados

print(confusion_matrix(¥_wvalidation, predictions))

[[139 8]
L 1 ell

print({classification_report(¥_validaticn, predictions))

precision recall fl-score support

e @.99 1l.00 1.2 139

1 a.aa a.ea a.ea 1

accuracy 8.99 148

macro avg @.5e @.5@ @.5@ l4e

weighted avg @.99 @.99 @.99 148

Fig. 37. Métricas de precision del modelo

A continuacion, se procede a tomar valor de las variables y recorrer el arbol. Con los valores
de edad =3, potasio =2, creatinina = 0, Ecografia FEY=1 el sistema predice [0] Vivo con una

probabilidad de acierto: [69.57]%. Ver el seguimiento en el grafico de la Fig. 38.
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entropy = D887
samples = 18

valug = [16,2]
cla

== = Wivo

Fig. 38: Seguimiento en el arbol.

Dentro de este marco, tomando otro registro cuando el campo 6bito=0 se obtiene los resultados

que se ilustra en la Tabla 6.

Tabla 6: Dataset obito= 0.

Atributo Valor
Totallnter 2
Edad 87
PacieSexo 1
UltPotasio 4
UltHemoglobina 13
UltGlucemia 141
UltHematocrito 40
UltCreatininaSerica 1
ECO_FEY 38

El potasio es 4mEq/1 al estar entre 3.5mEq/l y 5 mEq/1 es del grupo 1, la edad 87 afios pertenece
al grupo 4, mayor a 80 afios, la creatinina tiene valor 1mg/l pertenece al grupo 0 por ser <=

3.5mg/l, y el valor de ecografia FEY es 30% es del grupo 0 por estar <= 50%.

Los datos que ingresan son 'edadEncoded, 'PotasioEncoded', 'CreatininaEncoded’,
'ECO_FEYEncoded'. Los valores de edad =4, potasio =1, creatinina = 0, ecografia FEY 0, el
sistema predice: [0] Vivo con una probabilidad de Acierto: [100]%.

En esta fase se realizaron las entrevistas con el médico y los expertos del dominio, las
evaluaciones correspondientes a las caracteristicas los elementos de entrada y los elementos de
salida generados a partir de los hallazgos encontrados y en funcion del de lo planteado las tareas

de diagnostico/prondstico médico.

El especialista especifico las variables de confusion, estas son variables predictorias de la
respuesta o efecto, externas a la relacion principal que se analizan, no son un mero paso

intermedio entre la exposicion y la respuesta, y simultineamente relacionadas con la variable
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independiente. Por ejemplo, los globulos rojos relacionados con hematocrito y hemoglobina.
Su presencia genera un sesgo o error al evaluar la relacion entre las variables independientes(X)
y dependiente (Y). Se intenta buscar un modelo en el que, con el menor nlimero de variables
posibles, independientes y de control, se genere una prediccion mas precisa y valida de la

respuesta evaluada.

4.9 Revision de la tematica propuesta

Al utilizar la variable 6bito como target, una parte importante de la informacion ha quedado
fuera, ya que no se incluyen los fallecidos fuera de FUNCACOR. A través de la comunicacion
directa con quienes representan técnicamente a la entidad, quienes realizaron ponderaciones de
evaluacion de los contenidos de la propuesta, se identifico que los datos estadisticos de
defunciones en la fundacion son ambiguos. En el conjunto de datos no se consideraron las
enfermedades o condiciones que forman parte de la secuencia de eventos que llevaron a la
muerte del paciente. Ante lo expuesto, se decidid incluir otros objetivos en el estudio, por lo
que se busca establecer reglas de negocio de como conceder una cama en UCIC a aquellos
pacientes clasificados como de alto riesgo con un alto score, y derivar aquellos pacientes de
menos cuidado a otro tipo de internacion. Esto permite reducir significativamente la carga de
trabajo de los médicos especialistas, y/o aumentar el volumen de datos procesados con la misma

cantidad de personal.

Se procede a realizar un analisis exploratorio de un nuevo dataset. Los datos de los pacientes
se recogieron a partir de la historia clinica electronica y de la intranet de FUNCACORR. A
diferencia del dataset anterior, s6lo se toma la tltima internacion del paciente si tuviera mas de
una. El periodo de la muestra abarca un lapso de tiempo de un afio. El andlisis de los datos se
realiz6 con algunas herramientas de estadistica y con algunas visualizaciones para entender los
datos disponibles como se hizo con el dataset anterior. Utilizando expresiones de Python, se
procede a cargar la base de datos en un dataframe de Pandas; lo que va a permitir manipular los
datos. En la Fig. 39 se ilustra la llamada a las librerias necesarias y la lectura del conjunto de

datos.

import pandas as pd
inport nurpy as np

datos? = pd.read_csv( r'Dat Ultino.csv”,delimiter=';")
datafrane = datos2[['InterEnlCIC', 'PacieSexs' ,'UltPotasio’, 'UltGlobRojos' , 'Hemoglobina' ,'Glucemia’ , 'Hematocrite'
dataframe.head()

Fig. 39:Llamada a las librerias y lectura del dataset.
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La funcion head() de Pandas se utiliza para obtener un resumen conciso del marco de datos.
Util para un analisis exploratorio de los mismos. En la Fig. 40 se muestra el resultado de utilizar

head() en el dataset lo que provoca el volcado de los primeros 3 registros a modo de muestra.

InterEnUCIC PacieSexo UltPotasio UltGlobRojos Hemoglobina Glucemia Hematocrito CreatiSerica ECO_FEY Obito

0 0 0 41 3.95 102 2010 290 12 63 0
1 0 0 45 391 124 1480 36.0 0.6 50 0
2 0 0 48 410 125 1060 36.0 08 44 0

datafrane.describe()

InterEnUCIC PacieSexo UltPotasio UltGlobRojos Hemoglobina Glucemia Hematocrito CreatiSerica  ECO_FEY Obito
count  £60.000000 690.000000 690.000000 675.000000 678.000000 629.000000 678.000000  689.000000 690.000000 690.000000
mean 0304348 0314493 4121594 4204193 12429499 144276153 36.988201 1207242 52186957 04075362

std 0748571 0464650  0.540585 0.824990 2347370 70271708 6617410 0868719 14332506  0.264167

2.400000 1.690000 5000000 59.000000 16.000000 0400000  5.000000  0.000000

3.800000 3.590000 10.500000 43.000000  0.000000

4.100000 4.250000 12.600000 0:000000

4.400000 4810000 14100000 12 0,

max 6000000 1000000  7.300000 7.610000 18700000  545.000000 55.000000 1080000

Fig. 40: Volcado de una muestra del dataset y sus valores estadisticos.
Esta informacion incluye el numero de muestras 690, el valor medio, la desviacion estandar, el
valor minimo, méaximo, la mediana y los valores correspondientes a los percentiles 25% y 75%
para las columnas. Lo mas relevante es el nimero de instancias 690 y el nimero de atributos

10, se presentan en la Tabla 7: Atributos de la muestra.

Tabla 7: Atributos de la muestra.

Variable Descripcion

InterEnUCIC Cantidad de veces que el paciente ha sido
internado en La Unidad de Cuidados
Intensivos Coronarios.

PacieSexo Sexo del paciente 0 Mujer 1 Varén

UltPotasio Ultimo valor de laboratorio de Potasio.

UltGlobulosRojos Ultimo valor de laboratorio de  Glébulos
Rojos.

Hemoglobina Ultimo valor de laboratorio de Hemoglobina

Glucemia Ultimo valor de laboratorio de Glucemia

Hematocrito Ultimo valor de laboratorio de Hematocrito

CreatininaSerica Ultimo valor de laboratorio de Creatinina
Sérica

ECO FEY Valor de ecografia Fraccion de eyeccion

Obito Defuncion o fallecimiento de la persona

Con la funcion info() se obtiene examen general de los datos de cada columna. Indica el nimero
de las mismas, tipo de dato de cada columna y tamafio total del dataset. Hay columnas con tipo
float e Int. En la Fig. 41 se ilustra la aplicacion de la funcion info() y las variables con sus tipos

de datos. Los dos tipos que se presentan son el tipo real y tipo entero.
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print{dataframe.info())

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 698 entries, @ to 689
Data columns (total 12 columns):

#  Column Mon-Null Count Dtype
a InterEnUCIC 6398 non-null inted
1 PacieSexo 698 non-null inte4
2 UltPotasio 698 non-null floates
3 UltalobRojos 675 non-null floatsd
4 Hemoglobina 678 non-null floatss
5 Glucemia 529 non-null floatss
6 Hematocrito 578 non-null floatss
7 CreatiSerica 689 non-null floatss
8 ECO._FEY 598 non-null inte4
a Obito 698 non-null inte4

dtypes: floate4(6), ints4(4)
memory usage: 54.8 KB
None

Fig. 41: La funcion info() sobre el dataset y sus tipos de datos.

Para las variables, se calcula la media muestral, el intervalo de confianza y desviacion estandar
para la muestra. En la Fig. 42 se ilustra la aplicacion de las funciones mean(), std() y sum()

entre otras usadas para calculos estadisticos.

# Closificacidn con Datos Deshalanceados

age_avg = dataframe['UltPotasic’].mean()

age_std = dataframe[ 'UltPotasio’].std()

age_null count = dataframe['UltPotasio’].isnull().sum()

age_null random list = np.random.randint(age_avg - age_std, age_avg + age_std, size-age null count)

conValoresiulos = np.isnan(dataframe[ 'UltPotasio’])

dataframe.loc[np.isnan(dataframe[ ‘UltPotasie']), 'UltPotasie'] = age_null_random_list
dataframe[ 'UltPotasia’'] = dataframe['UltPotasia’].astype(int)
print("Potasio Promedio: " + str(age avg))

print(“Desvio Std Potasio: * + str(age_std))
print("Intervalo para asignar Potasio aleatoria: " + str(int(age avg - age std)) + " a " + str(int(age_avg + age_std)))

Potasio Promedic: 4.12159428289855
Desvio Std Potasio: 8.5485854832395461
Intervalo para asignar Potasio aleatoria: 3 a 4

Fig. 42: Aplicacion de las funciones mean(), std() y sum().

Con un conjunto de datos procesados y explorados, es necesario crear una matriz de variables

independientes y un vector de variables dependientes.

La interpretacion de la correspondencia entre la variable dependiente (resultado) y el total de
variables independientes (predictoras), aqui la tarea es predecir si un paciente debe ir a UCIC.
Los resultados de cuantos pacientes en referencia a la cantidad de internaciones en UCIC se
ilustran en la Fig. 43. Se observa que la cantidad méaxima de internaciones en UCIC es 6, la
mayoria de los valores son 0 (cero) internaciones contabilizando 548 casos. En esta situacion

es conveniente convertir el valor numérico a nominal, en un proceso de discretizacion.
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InterEnUCIC
@ 548
1 185
2 28
3 8
< 6
5 1
6 2
dtype: intes

Fig. 43: Cantidad de internaciones en UCIC.

Para visualizar los valores de cantidad de internaciones en UCIC, se cre6 el grafico de barras

de la Fig. 44.

# Visuglizamos
sb.factorplot( ' InterEnUCIC',data=datos,kind="count™)

<seaborn.axisgrid.FacetGrid at 8x7f811leBcibsa>

500~
400 -

300 -

count

200 -

| l
[ - . B T — e
] 1 2 3

1 5 3

Fig. 44: Comparacion del conjunto de datos utilizando Matplotlib.

Como se indicéd en Capitulo II, Matplotlib es una libreria de visualizacion de datos con Python.
El color de cada punto, representa la cantidad de internaciones en UCIC. En la Fig. 45 se aprecia

la ya antes comentada relacion entre el potasio y la creatinina y su detalle en la Fig. 44.
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Fig. 45: Correlacion entre las variables.

InterEnUCIC
e 0

CreatiSerica
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=T, B ST R

=5 o 5 10 15
UitPotasio

Fig. 46: Detalle del grafico relacion entre el potasio y la creatinina.
Cuando se crea un modelo, es importante estudiar la distribucion de la variable respuesta, ya

que es lo que interesa predecir, y las variables independientes, aquellas que determina el valor

de la variable dependiente.

Se analizan graficamente las variables independientes mediante histogramas, como se muestran

en las figuras.

Veremos graficamente los datos para tener una idea de la dispersion de los mismos. En las
figuras Fig. 47 se ilustran los histogramas de las variables creatinina sérica y de la ecografia de

la fraccion de eyeccion.
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Histogram Creati. Serica Histogram ECO. FEY
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Fig. 47: Histograma de creatinina sérica y ecografia FEY.

Density

0 2 4 6 8

CreatiSerica

Fig. 48: Curva de densidad creatinina sérica.

La Fig. 48 se aprecia el pico del grafico de densidad, muestra donde los valores se concentran
en el valor del intervalo 1,22 mg/l. El valor minimo 0,4 mg/l y el maximo 7,3 mg/l. En la Fig.
49 se ilustra el histograma de la variable Potasio y en la Fig. 50 en la se observa datos
estadisticos correspondientes la misma variable. El valor promedio 4.1215mmol/L coincide con
el pico mas alto del histograma. Estos datos, asi presentados, se ponen a criterio del especialista
Dr. Jorge Parras a quien el resumen le permite visualizar las caracteristicas de la distribucion

de los datos reconociendo el nivel de precision esperado.
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Histogram Potasio

Potasio

Fig. 49: Histograma de potasio.

Potasic Promedio: 4.12159428289855
Desvio Std Potasio: @.5485854832395461
Intervale para asignar Potasic aleatoria: 3 a 4

Fig. 50: Estadisticos para variable potasio.

Se procede a categorizar las internaciones en UCIC, en 2 grupos, aquellos que nunca estuvieron
en UCIC 0 y otro grupo aquellos que estuvieron 1 o mas veces en UCIC. En Fig. 51 ilustra el
codigo en Python que separa el conjunto de datos en las dos categorias posibles.

# Categorizar InterEnlCIC @ mas veces

dataframe.loc[ dataframe['InterEnUCIC'] == &, "InterEAUCICEncoded’] =@
dataframe.loc[ dataframe[ ' InterEnUCIC'] »= 1, "InterEnUCICEncoded'] = 1

Fig. 51: Codigo Python para categorizar.
El total en cada categoria arroja 548 pacientes que nunca se internaron (0) y 142 pacientes que
se internaron una vez o mas. En Fig. 52 se ilustra la obtencion de estos valores por medio de

la funcion groupby().

dataframe=Pacientes_encoded
print({dataframe.groupby( InterEnUCICEncoded ' ).size(})

InterEnUCICEncoded
a.a 545
1.6 142

dtype: inte4
Fig. 52: Uso de la funcion groupby().

Utilizando Scatter plots en la representacion de correlaciones se puede ver como una variable
afecta a la otra, los graficos de scatter son muy utiles para analizar la correlacion entre potasio,

creatinina sérica y ecografia FEY.
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Fig. 53: Correlaciones entre las variables.

En Fig. 53 se ilustra las correlaciones entre las variables cuando las internaciones en UCIC han

sido categorizadas.

Con esta informacion acerca de la distribucion, se puede ir mas alla de los datos de muestra sin
procesar y hacer inferencias estadisticas e identificar a qué distribucion se ajustan mejor los
datos. Es apreciable la distancia que separa el cluster representado por los puntos rojos, con 0

internaciones, de los otros que se muestran mas mezclados.

4.10 Regresion con Arboles de Decisién
Scikit Learn cuenta con un modulo en donde se incluye todo lo referente al algoritmo de arboles
de decision, se debe importar la clase que en este caso serd DecisionTreeRegressor [40]. En

Fig. 54 se ilustra el llamado a todas las librerias necesarias.
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from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.tree import plot tree

from sklearn.tree import export graphviz

from sklearn.tree import export text

from sklearn.model selection import GridSearchCV
from sklearn.metrics import mean_squared_error

from sklearn.compose import ColumnTransformer
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder
from sklearn.metrics import accuracy score
from sklearn.metrics import confusion matrix

Fig. 54: Inclusion de librerias de Scikit Learn.

[ (1))

Se construye un modelo utilizando este algoritmo, se procede a crear los pardmetros “x” e “y
y llamar al método fit() para realizar el entrenamiento y posteriormente la instruccion predict()

para realizar una prediccion.

En al Fig. 55 se ilustra la creacion del modelo y su ajuste.

# Creacion-del modelo
B e e
modelo = DecisionTreeRegressor(
max_depth = 5,
random_state = 123

)

# Entrenagmiento del modelo
modelo.fit(X_train, y_train)

Fig. 55: Creacion del modelo de regresion.

Las configuraciones que ofrece el algoritmo DecisionTreeRegressor para mejorar el modelo a
construir. En al Fig. 56 se ilustra los parametros disponibles para la creacion del modelo.
class sklearn.tree. DecisionTreeRegressor (crilerion=mse spitier=best, max_depth=None,

min_samples_split=2, min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0, max_feafures=None, random_state=None,
max_leaf_nodes=None, min_impuriy_ decrease=0.0, min_impurity_split=None, presort=False) [source]

Fig. 56 Parametros de la clase DecisionTreeRegressor.
Para configurar el modelo se puede especificar “criterion”, Scikit Learn utiliza la media del
error cuadrado o “mse” por sus siglas en inglés para implementar la separacion de los datos.
Por defecto se utiliza esta y es la unica disponible, para la version de Scikit Learn 0.18 se cuenta
adicionalmente con el criterio de error absoluto promedio (MAE), pero se puede trabajar con la

media del error cuadrado sin ningin problema.

La siguiente configuracion es “splitter”, que es la estrategia utilizada para la division en cada

&

nodo. En este caso se cuenta con dos opciones “best” que seria la mejor division, y “random’
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que elige de manera aleatoria la separacion. Por defecto se encuentra seleccionada la opcion

“best” que por supuesto es la mejor opcion.

Al no colocar ningiin valor en “max_depth”, entonces el algoritmo selecciona de manera
automatica los nodos de manera que los expande hasta que todas las hojas estén puras o hasta
que todas las hojas contengan menos datos. Si se hace esto es muy probable que el algoritmo

caiga en sobreajuste, por lo que se probar variar el valor y ver el que mejor se adapte.

Como se indico en Capitulo II [41], tres funciones de impureza son frecuentemente usadas:
indice de Gini, la entropia y el error de clasificacion ("misclassification"). Se procede a la

creacion y representacion en las Fig. 57 y Fig. 58 de un arbol con profundidad 5.

i

i)

2 N.\?(;J%"&M&
.

5

Fig. 57: Representacion del arbol profundidad 5.
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Fig. 58: Representacion grafica del arbol de profundidad 5.

Se procede a contabilizar la coincidencia entre las observaciones de test y los valores predichos

en la matriz de confusion.

Como se indico, probar variar el valor y ver el que mejor se adapte. En las Fig. 59 se crea un

nuevo arbol con profundidad 6 y en la Fig. 60 se ilustra la generacion de su correspondiente
matriz de confusion.

# Cregr Arbol de decision con profundidad = 6

decision_tree = tree.DecisionTreeClassifier(criterion="entropy',
min_samples_split=2@,
min_samples_leaf=5,
max_depth = &,

class weight={1:3.5})
decision_tree.fit(x train, y_train)

Fig. 59: Creacion de arbol con profundidad 6 .

# Haciendo La Matriz de Confusidn
from sklearn.metrics import confusion_matrix
print ('Confusion Matrix 1°)

print{confusion_matrix(¥Y_validation, predictions}))

Canfusion Matrix 1
[[278 1]
[ 73 1]]

Fig. 60: Creacion de la matriz de confusion
Se evalua la capacidad predictiva del arbol calculando el accuracy en el conjunto de datos de

test. A continuacion, se evalua la proporcion de las instancias predichas correctamente, estas
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son TP y TN, sobre la suma total de elementos evaluados. Realizando el célculo segin la

ecuacion 5:
Accuracy =270 + 1/ (270 + 1+ 73+ 1)=271/345 =
Accuracy = 0.78550724
Exactitud para la prueba =0.78550724

Para encontrar el balance entre la profundidad y complejidad del arbol con respecto a la
capacidad predictiva del modelo en datos de test, normalmente se hace crecer el arbol de
decision hasta su mayor extension y luego se ejecuta el proceso de poda para identificar el
subarbol 6ptimo, en este caso se hace crecer la profundidad a 6. El arbol se representa en la Fig.

61.
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La regresion logistica es un tipo de andlisis de regresion utilizado para predecir el resultado de
una variable categdrica (InterEnUCICEncoded) en funcion de las variables independientes o
predictoras. Aqui la regresion es utilizada para predecir el resultado de una variable categorica
de internaciones en UCIC. Este método de regresion permite estimar la probabilidad de una
variable cualitativa binaria, en este caso internado, que puede tomar los posibles valores No, SI

en funcion de variables cuantitativas.

4.11 Ajuste del modelo por medio de féormulas

La herramienta regresion exploratoria evalia todos posibles combinaciones de posibles
variables explicativas de entrada, buscando modelos de minimos cuadrados ordinarios
(Ordinary Least Squares OLS) que expliquen mejor la variable dependiente en el contexto del

criterio especificado por el usuario. En la Fig. 62 muestra su implementacion en Python.

ble independiente, marco de datos)

' dataframe).fit()

m = ols('InterEnUCICEncoded ~ CreatiSeri

print (m.summary())

Fig. 62: Implementacion de modelos de minimos cuadrados ordinarios.

En la Fig. 63 se ilustra los valores devueltos por el modelo de minimos cuadrados ordinarios

tomando como variable dependiente a InterEnUCICEncoded.

OLS Regression Results

Dep. Variable: InterEnUCICEncoded  R-squared: 2.812
Model: OLS  Adj. R-squared: @.ele
Methed: Least Squares F-statistic: 8.225
Date: Fri, 19 Nov 2821 Prob (F-statistic): 9.20426
Time: 11:37:52  Log-Likelihood: -359.08
No. Observations: 698 ATC: 794.2
Df Residuals: 638 BIC: 713.2
of Model: 1
Covariance Type: nenrobust

coef  std err t Pt [@.825 ®.975]
Intercept @.1445 2.826 5.589 @.000 @.893 @.196
CreatiSerica a.e5e7 2.818 2.868 @.884 2.ele @.885
Omnibus: 139.689 Durbin-Watson: 2.164
Prob(Omnibus): @.868 Jarque-Bera (JB): 234.915
Shew: 1.428 Prob(38): 9.75e-52
Kurtosis: 3.131  Cond. No. 3.41

Notes:
[1] standard Errors assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.

Fig. 63: Valores de OLS para la variable InterEnUCICEncoded.

Se calcula el coeficiente de correlacion, denominado R, es una forma de ver la influencia de
cada una de las variables independientes por separado con la variable dependiente y el
coeficiente de determinacion, también conocido como R? (R cuadrado) para determinar qué tan

bien la linea de regresion se ajusta a los datos.
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Se toma la variable dependiente InterEnUCICEncoded utilizando el método Minimos
cuadrados, los valores R cuadrado multiple y R cuadrado ajustado son medidas del rendimiento
del modelo. Los valores posibles varian de 0,0 a 1,0. Para este modelo el valor de R cuadrado
es 0.012 y R cuadrado ajustado 0.010. El valor R cuadrado ajustado siempre es un poco mas
bajo que el valor R cuadrado multiple, porque refleja la complejidad del modelo (la cantidad de
variables) ya que se relaciona con los datos y es, por lo tanto, una medida mas exacta del
rendimiento del modelo. Un valor R cuadrado ajustado de 0.012 indicara que el modelo explica
aproximadamente el 1 por ciento de la variacion en la variable dependiente. Dicho de otra

manera, el modelo cuenta aproximadamente el 1%de casos de Internaciones en UCIC.

A continuacion, se toman las variables UltPotasio, CreatiSerica y ECO_FEY en la estimacion

ols, lo que se muestra en la Fig. 64.

m = ols{"InterEnUCICEncoded ~ UltPotasio + CrestiSerica + ECO FEY',dataframe).fit(}
print (m.summary())

OLS Regression Results
Fig. 64: Estimacion Minimos Cuadrados Ordinarios.

La funcién para la estimacion ols tiene el esquema OLS (respuesta, entrada) La distribucion t
de Student describe como se espera que se comporte la media de una muestra con un cierto
nimero de observaciones (su n). Se utiliza t para probar si el coeficiente correspondiente es

diferente de 0. (Hipdtesis HO: coef == 0, H1: coef'! = 0)

Pr> | t | es el valor p para esta prueba de hipotesis. Un valor bajo de p significa que puede
rechazar la hipdtesis nula y aceptar la hipotesis alternativa (coef! = 0). Los valores que se

obtuvieron se muestran en la Fig. 65.
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OLS Regression Results

Dep. Variable: InterEnUCICEncoded R-squared: a.a14
Model: OLS  Adj. R-squared: @.e18
Method: Least Squares  F-statistic: 3.295
Date: Thu, 18 Nov 2821 Prob (F-statistic): 8.8281
Time: 14:18:17 Log-Likelihood: 349.24
Mo. Observations: 638  AIC: F86.5
Df Residuals: 686  BIC: 724.6
of Model: 3
Covariance Type: nenrobust

coef std err t P>t [8.825 8.975]
Intercept @8.2416 9.112 2.158 @8.831 8.822 8.462
UltPotasio 8.8851 @8.e25 8.284 8.838 8.854 9.844
CreatiSerica @.8464 @.8138 2,533 2.912 a.el2 @.882
ECO_FEY 2.8e14 a.eal 1.280 8.281 @.ea4 8.eal
Omnibus: 139.983  Durbin-Watson: 2.167
Prob(omnibus): ©8.886  Jarque-Bera (JB): 235.384
Skew: 1.429  Prob(JB): 8.83e-52
Kurtosis: 3.144  Cond. No. 4a3.

Motes:
[1] standard Errers assume that the covariance matrix of the errors is correctly specified.

Fig. 65: Resultados de estimacion ols para UltPotasio, CreatiSerica y ECO_FEY.
El estadistico t es el coeficiente dividido por su error estandar. Por ejemplo, para potasio su

coeficientes -0.0051 y su error estandar es 0.025 lo que nos da t=-0.0051/0.025 = -0.204

El error estindar es una estimacion de la desviacion estandar del coeficiente. Se puede

considerar como una medida de la precision con la que se mide el coeficiente de regresion.

El valor P dice qué tan seguro se puede estar de que cada variable individual tiene alguna

correlacion con la variable dependiente.

En Regresion Logistica (RL) lo que se pretende es estimar los parametros de la ecuacion (B0,
B1, B2,...pk) de la funcion visto en la ecuacion Nr. 2, para este caso los valores son los que se

muestran en la Fig. 66.

B estimados:

Intercept @.241634
UltPotasio -@.8a85871
CreatiSerica @.846359
ECO_FEY -8.881483

dtype: floates

Fig. 66: Parametros de la ecuacion.

Z=0.241634-0.005071 x UltPotasio + 0.046359 x CreatiSerica -0.001403 x ECO_FEY

Al realizar este estudio de investigacion analitico, se pasa por una reflexion de qué variables
incluir en el trabajo, esto no pasa exclusivamente por un proceso de eleccion estadistica, ya que
esta técnica no distingue entre asociaciones de indole causal y las debidas a otros factores,

incluso a las debidas a sesgos en el estudio.
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4.12 Construccion del modelo
Para crear el modelo predictivo se hace uso de la libreria Sklearn para Machine Learning. Para

la regresion lineal, tenemos los siguientes hiperparametros [42]:

fit_intercept: True/False, para quedar o quitar la constante o de nuestro modelo. Si la quitamos

la recta pasara obligatoriamente por el punto 0 del eje de abscisas.

normalize: True/False, para normalizar los datos o no, normalmente la regresion lineal suele

funcionar mejor con datos normalizados, para que todas las variables estén a la misma escala.

En Python Scikit-Learn implementa la regresion logistica en la clase
sklearn.linear model.LogisticRegression. Esta implementacion permite afiadir el argumento
solver que determina el algoritmo de optimizacion a usar ("newton-cg", "lbfgs", "liblinear",

"sag" o0 "saga")y, en el caso lbfgs. La Fig. 67 ilustra la aplicacion de Ibfgs en la clase.

Los hiperparametros deben estar bien configurados para obtener un rendimiento Optimo.
Entonces, optimizar los hiperparametros de un modelo es una tarea crucial para aumentar el
rendimiento del algoritmo seleccionado.

model = linear model.LogisticRegression(solver="1bfgs')
model. it (X,y)

LogisticRegression()
Fig. 67: Uso de Ibfgs en LogisticRegression.

Una vez que el modelo de clasificador se entrend con los datos, puede realizar predicciones
sobre los datos del conjunto de prueba. Esto se hace llamando al comando predict en el
clasificador y proporcionandole los parametros que necesita para hacer predicciones, que son

las caracteristicas de su conjunto de datos de prueba.

El modelo ha sido entrenado y ahora puede ser usado para predecir nuevas instancias en el

conjunto de datos de test, lo que se muestra en la Fig. 68. Para esto se usa la funcion predict().
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# Relaciona Input can Output

# conectar predicciones con salidas

for i in range(59,88):

print("i:",i, X[i], predictions[i])

i: 5@ [ 4. 5.61
i: 51 [ 3. .93
i: 52 [ = 1.16
i: 53 [ 4. 3,43
i: 54 [ 3. 1.15
i: 55 [ 4. 2.37
i: 56 [ 3.  @.88
i: 57 [ 5. 1.41
i: 58 [ 4. 1.47
i: 59 [ 3. ©.88
i: 68 [ 4.  8.99
i: 61 [ 4.  8.67

34.
58.
53.
a4,
2.
38.
T2,
=4 52
6l.
66.
65.
71.

[ T S T S S Y AN S T S |

FranE @ EShsranEese R
ODE0 0000 O 080

Fig. 68: Valores devueltos para el conjunto de testeo

Se espera que el modelo predictivo elaborado a partir de estos datos sirva de guia al especialista

del centro para tomar una decision sobre la internacion en UCIC, un paciente con:

Potasio=4.9mmol/L, Creati.Serica= 0.4 mg/dL y Ecografia FEY=37.0% NO

Deberia ir a UCIC. La Fig. 69 ilustra la aplicacion de estos valores al modelo y el resultado

devuelto [0] lo que indica que no debe ir a UCIC lo que es correcto.

# Relociono Input con Qutput

# define input

new_input = [[4.9 ,

@8.594,
# get prediction for new input

37.8]]

new_output = model.predict{new_input)
print({"Pruebo:™,new_input, new_output)

Pruebo: [[4.9, ©.94, 37.8]] [9.]

model.score(X,y)

. 7927536231884853

Fig. 69: Prueba del modelo para resultado devuelto [0].

A continuacion, se prueba tomar una decision sobre la internacién en UCIC, un paciente con:

potasio=3.0mmol/L, Creati.Serica =8.5mg/dL y ecografia FEY=31.0% el que SI deberia ir a

UCIC. La Fig. 70 ilustra la aplicacion del caso.
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# predigo

# define input

pew_input = [[3.8 ., 8.5 31.8 ]]

# get prediction for new input
new_output = model.predict(new_input)
print({"Pruebo:" new input, new output)

Pruebo: [[3.8, 8.5, 31.8]] [1.] <:|

Fig. 70: Prueba del modelo donde SI debe ir a UCIC.

El resultado devuelto [1] lo que indica que si debe ir a UCIC. Esto representa un acierto del

modelo.

Para éste modelo, su matriz de confusion es la que se ilustra en la Fig. 71.

print({confusion_matrix(Y_validation, predictions))
[[27e¢ 1]
E¥3 A1)

Fig. 71: Matriz de confusion.

Se evaltia la capacidad predictiva del modelo calculando F1-score, que tiene en cuenta la

precision y recall en el conjunto de datos de test. Los valores son ilustrados en la Fig. 72.

# Reporte de clasificacidn

print(classification_report(Y_validation, predictions))

precision recall fl-score  support

i 8.79 1.88 @.88 271

1.8 @.58 8.8l 8.a83 74

accuracy a.79 345
MACro avg .64 8.58 @.45 345
weighted avg @.73 8.79 a.7a 345

Fig. 72: Capacidad predictiva del modelo
Las pruebas y los resultados son presentados y discutidos con los especialistas del centro. Ante
la inexistencia de una herramienta automatizada que contribuya a establecer un diagnostico
rapido y eficaz sobre establecer y tratar algunas enfermedades cardiacas para su internacion en
UCIC, investigadores del Instituto CUCAICOR proponen la creacion un sistema informatico

capaz de brindar un diagnostico en un promedio de 3 minutos y con un indice alto de certeza.

4.13 Disefio Metodologico
Para este proyecto se propone un DSS activo, el que mostrara escenarios para mejorar la toma

de decisiones; dirigido por modelos, se ajustard a modelos estadisticos; y dirigidos por datos ya
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que los mismos son necesarios para definir los modelos iniciales[50]. Para poder realizar y
cumplir los objetivos planteados para la realizacion del prototipo de software vamos a utilizar
es el CICLO DE VIDA DE CREACION DE PROTOTIPOS el cual tendrd avances

dependiendo de las diferentes diligencias que lo rodean como se present6 en el Capitulo II.

4.13.1 Recoleccion y refinamiento de requisitos
Aumentar el conocimiento en cuanto a la interaccion hombre-maquina: Algoritmo de

inteligencia artificial. arboles de decision con Python: regresion y clasificacion, sistemas de
computacion basados en conocimiento, motor de base de datos en sqlite3, lenguaje de

programacion Python.

Después de terminada la primera instancia se intentara solucionar todas las dudas referentes a
los temas investigados y paralelamente el estudio de las técnicas y métodos utilizados para la
realizacion de aplicaciones basadas en sistema de conocimientos y habilidades para mejorar las

capacidades cientificas, investigativas y operativas.

4.13.2 Analisis de los requisitos del prototipo
En esta etapa del ciclo de vida el proceso de reunir y analizar los requisitos se hace primordial

para de esta forma proceder a definir la funcionalidad del prototipo. Algunos de los requisitos

se desprenden de la charla con los especialistas del centro.

4.13.3 Diseiio rapido del prototipo
El disefio de la etapa anterior debe ser traducido a una forma entendible para la maquina, por

esta razon se utilizard un lenguaje de programacion como Python por las caracteristicas y
ventajas ya enumeradas en Capitulo Il en la seccion 2.4.3. Se trata de un modelo, evolucionario;
el cual es un modelo parcialmente construido que puede pasar de ser prototipo a ser software,

pero no tiene una buena documentacion y calidad.

4.13.4 Elaboracion del codigo
El lenguaje de programacion sera Python, ya que permite el desarrollo de interfaz grafica. Se

puede interactuar con la base de datos Sqlite3 que es muy adecuada para el desarrollo basico y

pruebas, es portatil y utiliza sintaxis SQL estdndar con pequeiias modificaciones.

4.13.5 Refinamiento del prototipo
Terminada la implementacion del codigo se comenzara con las pruebas para el prototipo. Para

el prototipo se realizaran pruebas sobre un motor de base datos especifico como es sqlite3.
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4.14 Marco conceptual

Se plantea, la necesidad no s6lo de dotar de infraestructura y equipamiento complejos a las
unidades para atender correctamente a los pacientes con enfermedad coronaria, sino también la
obligacion de gestionar con eficiencia unos recursos escasos y costosos. Los sistemas complejos
deben ser estudiados como miultiples componentes no lineales, emergentes y de
comportamiento dindmico que interactian entre ellos. En esta propuesta se busca integrar
aspectos tecnoldgicos y sociales como las caracteristicas de los usuarios y de la organizacion,

formas de trabajo y comunicacion, etc.
Estas dimensiones o aspectos son:

v' Hardware, software e Infraestructura: Esencialmente técnica. Son los equipos y
aplicaciones utilizados para interactuar con el ~ sistema.

v Contenido clinico: Todos los tipos de datos e informacion del tipo texto, datos numéricos,
imagenes, sefiales biologicas, etc., las que constituyen el lenguaje de las aplicaciones
clinicas.

v" Interfaz humano-computadora: Aspectos de la computadora que los usuarios puedan ver,
tocar o escuchar, ya que interactfian con él.

v Gente: Representa a los humanos, todos los que interactian de alguna manera con el
sistema, (desde desarrolladores hasta el usuario final, incluyendo a los especialistas
médicos.

v" Comunicacion y procesos: Entiende que el cuidado continuado se logra a través del trabajo
en equipo, y para eso es necesaria la comunicacion. También analiza los procesos
asistenciales, de forma que los sistemas los representen correctamente.

v' Caracteristicas organizacionales y politicas internas: Politicas, procedimientos y cultura
de la organizacion.

v" Regulaciones: Normativas y reglamentos externos, los cuales pueden facilitar o limitar
muchos aspectos de las dimensiones anteriores.

v' Medicion y monitoreo: Evaluacion de consecuencias, tanto intencionales como no

intencionales de aplicacion de TIC y uso.

4.14.1 Interfaz humano-computadora
Al iniciar la etapa de desarrollo del software de la capa clinica, el aplicativo fue disefiado

teniendo en cuenta los procesos asistenciales de cada nivel de atencion, entendiendo que el
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repositorio de datos clinicos debia ser unico. Inicialmente se desarrolld la interfaz para el

especialista en el tratamiento de los pacientes.

4.14.2 Propiedades del desarrollo del prototipo de software
En este proyecto se desarroll6 una herramienta para la prediccion. Se propone crear un prototipo

operativo con el que los usuarios pudieran interaccionar, deberia simular el aspecto y las
impresiones que producirian la interfaz en planificacion, el prototipo puede servir como base
para especificaciones operacionales. El analisis predictivo es una forma de analisis avanzado
que utiliza datos nuevos ¢ historicos para pronosticar la necesidad de internacion en UCIC. Esta

herramienta se puede utilizar como instrumento de trabajo en valoraciones clinicas.

El software de atencion médica sirve de apoyo a la decision médica que ofrece asistencia,

orientacion en el entorno de la atencion al Instituto de Cardiologia de Corrientes.

Para ejecutar el codigo se tiene instalado Python -version 3.6- y varios paquetes usados

comunmente en DataScience. La llamada a los mismos se ilustra en la Fig. 73

#Librerias de IA

from sklearn import linear model

from sklearn import model selection

from sklearn.metrics import classification report
from sklearn.metrics import confusion matrix

from sklearn.metrics import accuracy score

from sklearn.model selection import train test_split
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
from sklearn.tree import plot tree

from sklearn.tree import export graphviz

from sklearn.tree import export text

from sklearn.model selection import GridSearchCV
from sklearn.metrics import mean squared error
from sklearn.compose import ColumnTransformer
from sklearn.preprocessing import CneHotEncoder
from sklearn.metrics import accuracy score

from sklearn.metrics import confusion matrix
import os

Fig. 73: Bloque en Python de importacion de librerias.

El disefio de la interfaz grafica de usuario de interaccion persona-computadora, fue construido
con kit de herramientas GUI Tk estandar de Python. La Fig. 74 se ilustra la llamada a las

librerias.
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#5e importan librerias de trabajo
# apagaremos los warnings

import warnings; warnings.simplefilter{'ignore')

import numpy as np

import tkinter a= tk

from tkinter import ttk

import tkinter.font as font

from PIL import ImageTk, Image

from tkinter import Menu

from tkinter import messagebox

from matplotlib.backends.backend tkagg import FigureCanvasTkAgg,
from matplotlib.figure import Figure
import numpy as np

import pandas as pd

Fig. 74: Inclusion del paquete tkinter («interfaz Tk»)
Este proyecto esta orientado a agilizar el proceso de apoyo a la decision médica sobre
internaciéon en UCIC. Esta herramienta estd pensada para usuarios tanto del campo de la
informatica como de la medicina.

T it de Cardiologia Comentes - =

Opoangs  Exi

Portal de Atencion
a Paclente

Ingresar

Fig. 75: Portal de Atencion al paciente.
4.14.3 Seguridad de datos
Lo esencial es que el sistema permite restringir los accesos para que unicamente personal de
salud autorizado pueda consultar la informacion. La némina del personal autorizado esta en la
base de datos. Este acompana al programa y que contiene todos los elementos de la misma,
como son las tablas, indices o los datos. El acceso es muy rapido. En la Fig. 76 muestra la

llamada a la libreria de SQLite en Python.

#Librerias de SQL

import sglite3

Fig. 76: Integracion a Python usando el modulo sqlite3
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El sisma debe tener la capacidad de rastrear la hora, fecha y lugar de consulta y solicitar la
autenticacion de quien accede. Se propone y desarrolla un prototipo del modulo que permite

autenticar el nombre de usuario y la contraseiia proporcionados, la que se muestra en la

Fig. 77.
E T Y e—

Fig. 77: Interface del Sistema.

Parte del codigo del moédulo de autenticacion se muestra en Fig. 78.

def login(aelf, sarga):
' cidén y acceso a E3DD
db = sglited.connect({'kd ICC.dnit)
e = db.cursar{}

usuario = self.E_l.gec{)
contr = self.E 2
T execute (' SELECT + T
elllssaric=c.fecchall|
miApellidclozbres =7
for veuario in elUsuazio:
mifpellidotionbrasussaric[3]
Af elUsuario:
# Acceso a BBDD con éxito

io = 7 D pass = 7', (usuario, ComtT))

measzgebox. showinfo(sicle = =cto”, messsge = "Usuario v contzasefia corractoca")
self.L_4.configure( Cext = * " 4 mikpellidoNenbre }
self.entrada_usuaric = ""
self.entrada_clave = “~
=2elf.B 2.grid{row = 5, coluzn = 2, sticky = "=7)
#ell.B l.grid_forgec()
else:
# Accesa falli =300
messagebox. showerror (title = © incorrects®, message = "Usuaric o centrasefia incorrecta®™)

# Desconeccidn y cisrze d= accsac
c.close ()}

Fig. 78: Mddulo de autenticacion.

Cuando un usuario accede al sistema, es la primera interfaz que se le muestra. El software
permite que una vez completado el primer modulo, en donde se realiza su identificacion o inicio
de sesion, el usuario pueda navegar por todos los demas modulos seglin sus preferencias de
seleccion. La Fig. 79 es una captura de pantalla donde se realiza la identificacion o inicio de

sesion, la misma solicita el nombre de usuario y clave para el ingreso.
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Paortal de Alencion
a Paclente
Ussari aco fie
Centrasria
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i

i
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Fig. 79: Respuesta de identificacion fallida.

El programa se reparte en modulos: Grafico de dispersion, prediccion, configuracion,
visualizacion de datos, etc. Cada modulo tiene una funcionalidad especifica. Una de las
caracteristicas relevantes de la propuesta es el desarrollo del concepto de médulos que pueden
incorporarse como herramientas del programa en funcion de su disponibilidad y de las

preferencias del usuario.

La estructura del programa se realizd sobre la base de una revision exhaustiva y un estudio

experimental también exhaustivo, desarrollado en este trabajo en las secciones anteriores.

El efecto funcional que pretenden esta solucion técnica es que el andlisis predictivo provea una
puntuacion o probabilidad para cada paciente, para dar apoyo en las decisiones tomadas en el
centro de salud, indicando valores de potasio, creatinina sérica y ecografia de fraccion de

eyeccion como se ilustra en la Fig. 80.

w Instituto de Cardiologia Corrientes

Opciones  Exit
Atencion de Caso
Potasio: \ Pr ir
Creatinma | Regresar

Eco. FEY \

Fig. 80: Interfaz de carga de valores para consulta.

Con este modulo se recoge informacion del paciente que puede ser utilizada de ayuda por el
especialista para realizar el examen o la valoracion, para conocer la probabilidad de que sea
destinado a UCIC en un futuro. En Fig. 81 se ilustra el resultado de la prueba del modelo donde
un paciente con: potasio=3.0 mmol/L, creatinina sérica=8.5mg/dL y ecografia FEY=31.0% SI

DEBERIA IR A UCIC.
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W |nstituto de Cardiologia Cornentes

Opciones  Exit

Potasio: |3 Grafico

Creatinina: 8.5 Regresar
Eco. FEY: |31 Resultado SiNo: SI.

Probabilidad de 0.7927536231884058

Fig. 81: Resultado de una prediccion de caso.

Se aplica la regresion logistica, la creacion de modelos de clasificacion binaria. Se lee el archivo
csv, el cual, por sencillez, se considera que estara en el mismo directorio que el archivo de
Python. Se asigna mediante Pandas a la variable dataframe. Creamos el modelo y hacemos que
se ajuste al conjunto de entradas X y salidas ‘y’. Una vez compilado el modelo, le hacemos
clasificar nuestro conjunto de entradas X (potasio, creatina sérica y ecografia FEY) utilizando
el método “predict(X)” y revisamos la salida. Lo que podemos ver en la Fig. 82.

def Predecir (self, #args):

dataframe = pd.read csv( r"Ult_dataEncode.csv",delimiter="\t')
#f Creamons el Modelo de Regresicon L

X = np.array{dataframe.dropi[’ =d'1,1))

y = np.array{dacaframe['Int

# Compl valores falitantas itavos

for ¢ in cnum:
mean = dataframe[c].mean()
dataframe[c] = dataframe[c].fillina(mean)

que no hayan valores faltantes

# Control
dacaframe.isnull () .any({) .any(})

# Tomamos loa valores

¥_Potasio=float (self.entrada Potasioc.get(}]
v_Creatinina=float (self.entrada Creatinina.get({) )
v_EcoFEY=float( self.encrada EcoFEY.ger() )

# Creamos el Modelo de on L 3

X = np.array{dataframe
y = np.array(dataframe(['] rEnUICICE 1

model = linear model.LogisticRegression(solver='lbfgs’)
model

is

new_uutgut
V_Ley=""
self.L_3.configure{ text = "" )
if (new output == 0):

.predict (new_input})

V_Ley=" HO
else:
V_Ley=" ST °
#Muestra resultados
aelf.1 3.configure( text = "Resulcade 31/Mo: ().".formac{ V_Ley) }

v_=core =model.score(X,y)

Fig. 82: Médulo de prediccion.
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La visualizacion de los datos se hace a través de tablas, graficos y clasificaciones que muestran

visualmente las clasificaciones mas probables obtenidas de las predicciones.

Es un prototipo de la aplicacion informatica que sirve de ayuda especifica en la valoracion del
estado del paciente. Podemos observar en la Fig. 83, la grafica de dispersion de los datos, se

observa como se confrontan las variables de una consulta con las de distribucion del conjunto.

Ittt de Cardelogia Comsntes — ES
Cpciones  Ext

—a— el caso

Fig. 83: Graficas de dispersion.
El grafico de dispersion muestra informacion adicional, tiene la capacidad para mostrar las
relaciones no lineales entre las variables potasio, creatina sérica y ecografia FEY. Facilita
explorar las relaciones potenciales entre las tres variables y el caso de estudio. La creacion y
representacion grafica se logra con las librerias las cuales se muestran son llamadas en el inicio

del programa. En la Fig. 84 muestra la llamada a las librerias necesarias.

# Import Grafica

# Permite la generacidn de gréficos

from matplotlib import pyplot

# Permite agregar eje tridimensionales

from mpl toolkits.mplot3d import RAxes3D

# Permiten obtener de distintos modos nameros aleatorio

import random

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.backends.backend tkagg import FigureCanvasTkRAgg
¥ Visualizacion

import plotlv

Fig. 84: Importar librerias graficas.

La portada, independientemente de la maquetacion concreta, incluye los siguientes elementos:
Nombre del proyecto, version, desarrollado por y desarrollado para o nombre del cliente. En

Fig. 85 se ilustra la interfaz de portada del prototipo.
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[T R ——

Instituto Cardiolégico Corrientes
Sisema de Conodty
Versba: 113 Begresar
Capyughs EDENS

Fig. 85: Portada de versionado del prototipo.

v El modelo de prototipo utilizado, pertenece a los modelos de desarrollo evolutivo. Las
etapas que involucro fueron:

Comunicacion.

Analogia.

Plan rapido.

Modelado, disefio rapido.

Construccion del Prototipo.

NN N S

Desarrollo, entrega y retroalimentacion.

En el proceso de desarrollo de este prototipo, se tuvo que iterar, lo que se entiende como volver
a especificar, redisefiar, volver a evaluar, hasta que el equipo, estuvo de acuerdo en que la
fidelidad y el nivel de acabado del prototipo en evolucion es lo suficientemente alto. La
valoracion que aqui se tuvo en cuenta es la de F1-score, que tiene en cuenta la precision y recall,
calculo ya desarrollado en parrafos anteriores. Presentado el prototipo al Dr. Parras y realizando
pruebas del mismo, el especialista afirmo que “el modelo tiene un comportamiento muy logico,
y esta muy bueno que quede en el grafico expuesto... las variables de prediccion son con las
que trabajamos, que hay algunos sistemas de internet que piden de ocho a diez valores, lo malo
que tiene eso es buscar esos datos lleva mucho tiempo y se trabaja o estima con datos de otra

poblacion”
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Capitulo V

Conclusiones y recomendaciones
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5 Conclusion y Futuras Lineas de Investigacion
En este capitulo se presentan las principales conclusiones obtenidas tras la realizacion de la
propuesta. Ademas, se aportan algunas posibles lineas de investigacion futuras que pueden

enriquecer el modelo desarrollado.

5.1 Conclusion

Una de las conclusiones mas importantes que surgié de este trabajo es la importancia del uso
de la TA en el campo médico, mediante la aplicacion de algoritmos de aprendizaje automatico
que permiten técnicas mejoradas de clasificacion e interpretacion de datos, prediccion de

enfermedades, ahorro de tiempo y recursos disponibles.

En la Tabla 8 muestra y sintetiza las distintas fases del proceso de Machine Learning y las tareas

realizadas en este trabajo.

Tabla 8: Sintesis las principales fases.

Fase Tarea Detalle
Entender los Analisis exploratorio | Se hicieron graficos y estadisticas
datos de datos descriptivas para comprender mejor a

los Datos. Ayudo a Estimar si los datos
son suficientes, y relevantes, para

construir un modelo.

Definir un Se utilizd6 el error | Se proponen casos de estudio que
Criterio de cuadratico medio asi | serviran para entender y evaluar el
Evaluacion como métricas de | modelo propuesto. Se compara un

precision, recall y F1 | valor predicho y un valor observado o

conocido.
Evaluacion de Medicion del | Se genera puntuaciones numéricas de
la solucion rendimiento de la | predicciones para cada registro de una
actual solucion actual | fuente de datos de predicciones.

utilizando  métricas
como: Matriz de
confusion 'y  sus

clasificadores

Implementacion | Disefio un modelo | Se crea un modelo inicial de una
del modelo basico de SADC aplicacion que se utiliza para dar

apoyo a la toma de decisiones clinicas.
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Por otra parte, las herramientas de mineria de datos y estadistica multivariada fueron ttiles ya
que se dispone de un volumen de datos historicos importante. En este proceso, la mineria de
datos genera conocimiento por medio de la depuracion, enriquecimiento y transformacion de
datos que sirve para la creacion de un modelo en el que se evaltia un conjunto de casos. Tras el
analisis, podemos deducir que las reglas de comportamiento identificadas colaboran con la toma
de decisiones de los médicos de la UCIC. A lo largo del documento se ha logrado cumplir con
el objetivo general que es determinar la viabilidad de desarrollo de un sistema de apoyo a la
toma de decisiones clinicas en una Unidad de Cuidados Intensivos Coronarios. Los resultados
experimentales de la investigacion son alentadores mostrando que el modelo empleado es capaz

de alcanzar una buena precision prediccion de pacientes cardidpatas.

En efecto, permite determinar el estado de gravedad de un paciente y qué conducta tomar segiin
su estado, reduciendo sustancialmente el tiempo que un médico debe invertir para identificarlo.
El objetivo principal del presente estudio fue elaborar un modelo de aprendizaje automatico
que permita predecir, analizar y pronosticar el grado de gravedad en los pacientes con
enfermedad coronaria mediante el uso de arboles de decision para prevenir el
congestionamiento de la UCIC. Para la resolucion del objetivo planteado, se aplico el modelo
de regresion logistica de scikit-learn que, ha permitido clasificar y determinar el grupo de
pacientes que deben ser atendidos en UCIC, tomando como variables independientes y

relevantes: potasio, creatina sérica y ecografia FEY.

En el presente trabajo, la informacion conformada por datos de tipo cuantitativo se tradujo en
visualizaciones, lo que evidenci6 patrones, tendencias y anomalias, lo que amplio el horizonte
de lo visible. Es un proceso exitoso, ya que logra visibilizar la informacién y desde alli permite
nuevas interpretaciones, descubriendo relaciones no percibidas en una primera instancia entre

las partes.

Se concluye que, referente al estudio y a los analisis experimentales que han sido efectuados en
otros modelos de prediccion, el modelo de regresion logistica nos devolvid resultados muy
acertados. El impacto que tendra el empleo del algoritmo de aprendizaje automatico por su
capacidad para ayudar a realizar diagnostico de forma temprana, relativamente rapida y con
precision, generando un valioso conocimiento para los expertos en salud. De lo expresado por

el especialista se rescata:
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“...tener un resumen de una gran cantidad de datos enormes y la importancia de trabajar con datos

locales. Los especialistas trabajan con datos y guias que vienen de afuera y no siempre obtenemos los

b

mismos resultados...lo bueno de esto es poder sacar conclusiones con pacientes locales...’

5.2 Futuras Lineas de Investigacion

En este proyecto no se abarco¢ la totalidad de los datos contenidos en las HCE, sino solo aquellos
que contienen incidencia en la UCIC. Podrian surgir nuevas investigaciones, teniendo en cuenta
la caracterizacion de los otros tipos de internaciones o la caracterizacion de los Obitos. Se
sugiere tomar los datos historicos de mas de un afio. El objetivo es mantener la consistencia con

los datos de entrada y prototipo del modelo de analisis predictivo.

Es importante tener presente que ningiin modelo o algoritmo es el mejor para un determinado
problema ya que la propia naturaleza de los datos afectara la eleccion de los modelos. Por ello,

es conveniente evaluar la factibilidad de utilizar otras herramientas en el contexto de las HCE.

Se utilizo Python como lenguaje de programacion porque se adapta mejor a los requerimientos
para realizar las predicciones y andlisis. Se pueden usar también otros lenguajes de

programacion para las respectivas pruebas y analisis.

El aplicativo fue disefiado teniendo en cuenta los procesos asistenciales de cada nivel de
atencion. Es una herramienta que logra colaborar con el cumplimento de los objetivos de la
organizacion de manera eficiente y efectiva, contribuyendo con la mejora de procesos

asistenciales.
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