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Introduccion

Objetivos

Las técnicas de Aprendizaje Automatico estan ganando terreno en los ultimos afios
como medio para dotar a los especialistas sanitarios de herramientas informaticas que
les permita procesar los datos de informacion sanitaria de tal forma que puedan realizar
una serie de acciones relacionadas con la atencidon y gestion de la salud favoreciendo el
diagnostico precoz, mejorar la medicina preventiva, permitir una atencion médica mas
personalizada, ademds de un ahorro en costes y aumento de la productividad de los

profesionales sanitarios. El objetivo de este trabajo fin de grado es:

1. Realizar una sintesis de las técnicas y herramientas asociadas a Aprendizaje
Automatico.

2. Realizar un analisis detallado de la situacion actual de Aprendizaje Automatico
en el ambito de la salud, con posible concrecion tanto geografica (Espafia) como
de especialidad (Cardiologia).

3. Identificar los principales retos por superar para una adecuada expansion de
dichas técnicas.

4. Desarrollar un modelo de Aprendizaje Automatico sobre una base de datos

reales de interés para la Cardiologia.

Estructura

Este trabajo estd organizado en cinco capitulos. El primero da una introduccion al
Aprendizaje Automatico y al Aprendizaje Profundo, con conceptos basicos que serviran
como base sobre la que continuar indagando en los conceptos de Aprendizaje
Automatico, su desarrollo y su aplicacion. Se explican las técnicas bdésicas de
Aprendizaje Automatico y los principales algoritmos que se utilizan. Se estableceran

las pautas para el uso de ellos a nivel tedrico.

El segundo capitulo se centra en el soporte software para Aprendizaje Automatico, tanto
el usado para el desarrollo del trabajo y el aprendizaje previo como un repaso a las

principales herramientas de distintas empresas.



El tercer capitulo desarrolla la aplicacion del Aprendizaje Automatico a la salud, el
conocido como eSalud, y el papel que el Aprendizaje Automatico juega en ¢l. Muestra
la situacion actual de la aplicacion de técnicas de Aprendizaje Automatico en Espafia

orientadas a la salud y particularizando en la rama de la cardiologia.

El cuarto capitulo muestra una propuesta de desarrollo de una aplicacion de Aprendizaje
Automatico en la rama de la Cardiologia, consistente en reanalizar los datos de un
trabajo de investigacion sobre valor predictivo de eventos al afio de los biomarcadores

de inflamacion en el sindrome coronario agudo sin elevacion del segmento ST.

Para finalizar, el quinto y ultimo capitulo habla de las conclusiones tras la realizacion
del trabajo fin de grado y de posibles lineas de trabajo futuras para seguir desarrollando

a partir de lo conseguido en el capitulo cuarto.



Capitulo 1

Introduccion a Aprendizaje Automatico y técnicas basicas

Este capitulo es una introduccion al Aprendizaje Automatico con conceptos basicos que
serviran de base sobre la que continuar indagando en su desarrollo y aplicacion. Se
expondran sus caracteristicas, los fundamentos para su funcionamiento y las distintas
categorias de aprendizaje. Por ultimo se mostraran algunos de los algoritmos

fundamentales.
1.1 Inteligencia Artificial

La Inteligencia Artificial (IA) es el campo de la ciencia informatica dedicado a la
resolucion de problemas cognitivos asociados cominmente con la inteligencia humana,
como el aprendizaje, la resolucion de problemas y el reconocimiento de patrones. La
Inteligencia Artificial, que normalmente se abrevia IA, puede evocar escenas futuristas
o roboticas, pero va mucho mas alla de los robots de la ciencia ficcion, llegando a la
ciencia informatica avanzada de hoy en dia. El profesor Pedro Domingos, investigador
destacado en este campo, describe "cinco tribus" del aprendizaje virtual, compuestas
por: simbolistas, provenientes de la 16gica y la filosofia; conexionistas, procedentes de
la neurociencia; evolutivos; relacionados con la biologia evolutiva; bayesianos,
interesados en la estadistica y la probabilidad; y analogistas, procedentes de la
psicologia [1]. Recientemente, los avances en la eficacia de la computacion estadistica
han permitido a los bayesianos ampliar su campo en varias areas, englobadas bajo el
nombre "Aprendizaje Automatico". Del mismo modo, los avances en la computacion de
red han llevado a los conexionistas a crear un subcampo denominado "Aprendizaje
Profundo". Aprendizaje Automadtico y Aprendizaje Profundo son campos de la ciencia

informatica derivados de la disciplina de la Inteligencia Artificial.
1.2 Aprendizaje Automatico

El Aprendizaje Automatico es un campo de la informatica, englobado en la Inteligencia
Artificial, que se encarga de construir algoritmos cuya utilidad se basa en una serie de
datos ejemplo de un fenomeno. Estos ejemplos pueden venir de la naturaleza, creados

por una persona o generados por otro algoritmo.



Otras definiciones sobre el Aprendizaje Automatico [2]:

e Arthur Samuel lo describi6 como “El campo de estudio que da a los
ordenadores la capacidad de aprender sin estar explicitamente programados.”
Aunque esta definicion es demasiado informal y estd un poco anticuada.

e Tom Mitchell da una definicion méas moderna y acertada: “El Aprendizaje
Automdtico es un programa informdtico que aprende de una experiencia E

relacionada con una actividad T y con una medida de desemperio P, de manera

que su desemperio en T medido por P mejora con la experiencia E.”
Como ejemplo seria un programa de Aprendizaje Automatico de jugar al ajedrez donde:

e E:laexperiencia de muchas partidas de ajedrez
e T: Latarea de jugar al ajedrez

e P: Laprobabilidad de que el programa gane la siguiente partida de ajedrez.

El Aprendizaje Automatico se puede separar en dos tipos, atendiendo al tipo de ejemplo

que se le suministre: Aprendizaje Supervisado y Aprendizaje no Supervisado.
1.2.1 Terminologia

Parametros e hiperparametros

Los parametros son variables que define el modelo creado mediante un algoritmo de
aprendizaje. El propio parametro los modifica en funcion de los datos de entrenamiento.
El objetivo del entrenamiento es encontrar los valores de los parametros que hacen que

nuestro modelo sea 6ptimo.

Por el contrario, los hiperparametros, que suelen tomar un valor numérico, son una
propiedad de los algoritmos de aprendizaje. Los hiperparametros tienen que ser
ajustados por el analista de datos antes de ejecutar el algoritmo y su valor influye en la

manera en la que funciona el algoritmo.
Clasificacion y regresion.

Se denomina Clasificacion al problema de asignar automaticamente una etiqueta a un
ejemplo que carece de ella, perteneciendo esta etiqueta o clase a un conjunto finito. En

Aprendizaje Automatico, los problemas de clasificacion los resuelven algoritmos de



clasificacion que toman los ejemplos etiquetados del conjunto de entrenamiento como

entrada y producen un modelo que puede asignar etiquetas a datos carentes de ella.

En los problemas de clasificacion se considera clasificacion binaria en el caso de que
solo haya dos posibles etiquetas de salida (“Si” o “No”, “Enfermo” o “Sano”) vy

clasificacion multiclase en el caso de 3 0 mas etiquetas.

Se llama Regresion al problema de predecir un valor real. Es similar a la asignaciéon de
una etiqueta, pero en este caso la prediccion no es una opcion entre un conjunto finito
sino un namero real. En este caso los algoritmos de aprendizaje crean una funcion en

muchos casos continua y es la que utilizan para generar la salida ante una entrada nueva.
Aprendizaje Profundo.

La mayoria de algoritmos de aprendizaje fijan los parametros del modelo directamente
de las variables del conjunto de datos de entrenamiento. La excepcién mas notable son
las redes neuronales, especificamente las que tienen mas de una capa entre la entrada y
la salida. En esos casos los parametros del modelo no se aprenden directamente del
conjunto de datos de ejemplo sino de las salidas de las capas anteriores. Es el

denominado Aprendizaje Profundo.
1.2.2 Aprendizaje Supervisado

Es el tipo de Aprendizaje Automatico mas utilizado en la practica. En el aprendizaje
supervisado los ejemplos estan etiquetados, de manera que se conoce la respuesta

correcta para una entrada concreta.

Los datos de entrenamiento estin formados por pares (normalmente vectores): un
componente del par serd los parametros de entrada (X) y el otro componente seran los

resultados deseados ().

Cada elemento del vector x contiene los pardmetros que definen los ejemplos en los
datos de entrenamiento. El vector y contiene los datos de salida de los ejemplos en los

datos de entrenamiento.

El objetivo de los algoritmos de aprendizaje supervisado es usar los datos de
entrenamiento para crear un modelo que tome un vector de parametros de entrada y

deduzca un valor para los datos de salida.



1.2.2.1 ;Como funciona el aprendizaje supervisado?

El proceso empieza con la recopilacion de datos de entrenamiento. En el aprendizaje
supervisado los datos son colecciones de parejas (entrada, salida). Los datos de entrada
pueden ser muy variados, desde correos de ejemplo en el caso de un programa que
clasifique si un correo es correo basura o no, datos financieros para programas de
prediccion de precios, distintos datos médicos para programas que buscan
enfermedades, datos de sensores, fotografias... Los datos de salida pueden ser desde
numeros reales, etiquetas de categoria (“‘correo basura”, “perro”, “enfermo”, etc.). Todo

esto dependera de lo que se pretenda conseguir con nuestro algoritmo y de los datos de

partida.

El analista de datos decide, basado en su experiencia, como convertir una entidad real
como puede ser una imagen o un correo en un vector de parametros para el algoritmo.
Puede ser pasando una imagen a su estado en pixeles, transformando el correo en una

serie de nimeros u otras opciones.

Una vez dispuestos los datos de ejemplo hay que elegir un algoritmo de aprendizaje al
que aplicar dichos datos. Existen multitud de algoritmos ya establecidos ademas de la
posibilidad de crear un algoritmo nuevo. Estos algoritmos se desarrollan posteriormente

con mayor detalle.

Con los datos de ejemplo y una vez decidido el algoritmo se puede aplicar este para
obtener el modelo. Para ello los algoritmos de aprendizaje suelen encontrar los mejores
valores que resuelvan el problema de optimizacion planteado al incluir los parametros

de ejemplo.

Aprendizaje, por tanto, es el proceso por el que se obtiene el modelo a partir de los

datos de ejemplo.
1.2.2.2 Algoritmos de aprendizaje

Todos los algoritmos de aprendizaje, de los que luego se trataran los ejemplos mas

comunes, estan formados por tres partes [3]:

1. Una funcién de pérdidas.



2. Un criterio de optimizacion basado en la funcién de pérdidas (la funcion de
coste suele ser el mas utilizado).
3. Una rutina de optimizaciéon, que encuentra una soluciéon al criterio de

optimizacion.

Estos son los bloques de disefio de cualquier algoritmo de aprendizaje. Existen
algoritmos que se disefian especificamente para un criterio de optimizacién concreto
como los algoritmos de regresion lineal y logistica y Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM, Support Vector Machines), mientras que otros lo hacen
implicitamente, como k-Vecinos mas cercanos (KNN, k-Nearest Neighbors) o los
Arboles de decisién. El caso de los Arboles de decision es curioso puesto que se
puede considerar el algoritmo de aprendizaje mdas antiguo que se cred
experimentalmente basdndose en la intuiciébn y el criterio de optimizacién se

desarrollo después para explicar como funcionaba el algoritmo.
Gradiente de descenso.

El gradiente de descenso es el algoritmo de optimizacidon mas utilizado en los casos
en los que el criterio de optimizacion es diferenciable [3]. Es un algoritmo iterativo
de optimizacion que sirve para encontrar el minimo de una funcion. Se inicia en un
punto aleatorio y va dando pasos en cada iteracion hacia el negativo del gradiente
hasta encontrar un minimo. Es utilizado para la optimizacion de los algoritmos de
regresion lineal y logica, en SVM y en redes neuronales entre otros. En el caso de la
regresion logistica y SVM, al tratarse de modelos que producen funciones convexas,
solo tienen un minimo, por lo tanto el minimo obtenido por el gradiente de descenso

sera global.
(Como funciona el gradiente de descenso?

Para ilustrarlo, se propone un set de entrenamiento con variable Uinica. Sin embargo

el criterio de optimizacion tendra dos parametros: w y b.
Con esto podemos establecer el modelo de Regresion lineal [3]:
f(x)=wx+b

que sera el modelo sobre el que se trabaje en el ejemplo. Se propone el ejemplo de

un modelo predictivo de las unidades vendidas de un producto segln la cantidad de

7



dinero que se invierte en publicidad. Para ello se dispone del set de entrenamiento,

formado por distintas compafiias para el mismo producto y pares “Dinero invertido”

y “Unidades vendidas”.

Sales as a function of radio ad spendings.
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Figura 1 Datos de entrenamiento para un modelo en representacion grafica. En el eje Y, unidades vendidas. Eje X,

Spendings, M$

gastos en anuncios de radio. Extraida de [3]

Company Spendings, M$ Sales, Units
1 37.8 221

2 39.3 10.4

3 45.9 0.3

4 41.3 18.5

Figura 2 Datos de entrenamiento representados como una tabla. Extraida de [3]

Con el modelo que se desea aplicar y los datos del set de entrenamiento se deben

encontrar los valores Optimos para w y b, aprendidos de los datos de los que se

dispone. Para ello se buscan los valores que minimicen el error cuadratico medio:

def 1 C 2
[ s ﬁZlm—(wxﬁb)
i=



Esta sera la funcion de pérdidas, que arroja la diferencia entre el valor asignado por el
modelo y el valor real. Se buscan los valores de los pardmetros w y b que minimicen la

funcion de perdidas. Ese sera el criterio de optimizacion.

El gradiente de descenso comienza con el calculo de las derivadas parciales para cada

parametro:

dl 1
aw - N —2x;(yi — (wx; + b));

i=1

N

dl 1

= NZ —2(y; — (wx; + b));
i=

La estrategia de uso del Gradiente de descenso funciona por pasos. En cada paso se
actualiza el valor de los parametros w y b usando las derivadas parciales, asi como el

hiperparametro a que controla el paso siguiente dentro del gradiente.

La actualizacion de los pardmetros sera:

dl

F — —

w w a dW
R
F — —
b

Repitiendo hasta la convergencia. Son precisas bastantes iteraciones hasta ver que b y w
apenas cambian, en cuyo caso se habra alcanzado un minimo tal y como muestra la

figura 3:

v

Randam W W
initial value

Figura 3 Gradiente de descenso y representacion de las iteraciones [2]



La eleccion del hiperparametro o es importante en el gradiente de descenso, pues la
eleccion de un buen tamafio puede influir en la rapidez con la que este converja o

incluso impedirlo, como se observar en la figura 4:

Gradient Descent diverging (stepsize too large)

251 e

0.5 -

Figura 4 Influencia del valor de a en el gradiente de descenso [4]

1.2.2.3 Algoritmos de aprendizaje fundamentales

Regresion Lineal

Regresion lineal es, como su propio nombre indica, un algoritmo de regresiéon cuyo

modelo es una combinacion lineal de las variables de entrada.

Como ya se adelanto en la explicacion del gradiente de descenso, considerando una
coleccion de ejemplos {x;, y;}, , siendo N el numero de ejemplos, x es un vector de
variables de dimension D que contiene todos las variables de entrada del set de
entrenamiento € y; es un numero real para cada ejemplo y cada x; es también un numero

real, el modelo sera el siguiente [3]:

fwp(x) =wx +b
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Donde w es un vector de dimension D y b es un niimero real.

Este modelo se usa para predecir una salida y ante cada nueva entrada x se cumple que
Y < fwp(x). Dos modelos parametrizados con w y b diferentes daran dos resultados
distintos para la misma entrada, por se pretenden encontrar los valores éptimos de w y b

que ofrezcan la prediccion mas precisa (figura 5).

— linear regression

*  training examples

=10 . :
=10 =3 Xpew 0 3 10

Figura 5 Regresion Lineal para ejemplos unidimensionales extraido [3]

Para encontrar los valores Optimos de los pardmetros w y b hay que minimizar la

siguiente expresion:

1
= G =32

i=1..N

Esta expresion es la funcion objetivo, también en esta forma se denomina Funcion de
Pérdidas, que da una medida del error cometido en una prediccion. En este caso la

funcion de pérdidas es la del error cuadratico medio.
Regresion Logistica

A pesar de su nombre, el algoritmo de Regresion Logistica es un algoritmo de

clasificacion y no de regresion. El nombre viene de su similitud con la regresion lineal.

En Regresion Logistica el modelo sigue calculando y; como una funcion lineal de x;. Si
se usa la misma ecuacion que en regresion lineal se obtienen salidas que van de menos

infinito a infinito, mientras que y; solo tiene dos posibles valores.
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La forma mas facil de actuar es definir uno de los valores de salida como 0 (salida
negativa) y el otro como 1 (salida positiva) y utilizar un funciéon con codominio (0,1). Si
la funcién devuelve un valor préximo a 0 se asigna la etiqueta negativa y si devuelve

uno proximo a 1, la etiqueta positiva.

La funcion con esta propiedad que se suele utilizar es la Funciéon Sigmoidea, que

definida para el modelo queda [2]:
fwp(x) & 1T o=t
1.0

(.51

(0.6

fix)

0.4 1

0.24

0.04

Figura 6 Funcion Sigmoidea

Para encontrar los valores 6ptimos de w y b el criterio de optimizacidn al que se recurre
sera la funcion de similaridad que, dado el caracter de la funcion sigmoidea, se puede

transformar con logaritmos y encontrar el maximo de similaridad segun:

L # [ | Fuon @1 = fup ) €0
i=1,..

N
LogLup % In(Lyp(9) = D [311n fip(0) + (1 = ¥ In(L = i ()]
i=1
Como método de optimizacidn se puede recurrir nuevamente al gradiente de descenso.
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Magquina de Soporte Vectorial

El algoritmo de Méquina de Soporte Vectorial es un algoritmo de clasificacion que
establece un hiperplano que separa los posibles resultados de la clasificacion y; (Ver

figura 7).

-

4 P A
=1
, o

Figura 7 Representacion de la frontera establecida por SVM en un modelo de dos dimensiones [3]

Para ello deben cumplirse las siguientes condiciones:
Wxi—b = +1Slyl =41
wx;—b<+1siy,=-1

Es decir, establece un hiperplano que separa los ejemplos positivos de los negativos con
el margen mas grande, siendo el margen la distancia entre los dos ejemplos mas
cercanos de las dos clases. Cuanto mayor sea el margen, mejor sera la clasificacion que

realice el modelo.

El objetivo de optimizacion sera la norma euclidea ||w|| Con esto el problema de

optimizacion quedara asi:
min% |lw|| de manera que y;(x;w —b) —1>0,i =1,...,N.

13



Es comun también introducir el hiperpardmetro C que penaliza la clasificacion erronea.

En tal caso la funcién a minimizar pasaria a ser:
1 N
ClIwll? + ) max (0,1 = yi(wx; = b))
i=1

SVM permite también la adaptacion para datos que no se pueden separar inicialmente,
es decir, que tienen no linealidad inherente. Para ello transforma el espacio en uno de
dimensiodn superior donde si sea linealmente separable. Para ello hace uso de nucleos

Gaussianos, que trabajan en espacios dimensionales superiores sin necesidad de realizar

la transformacion explicitamente (figura 8)

10
o " e .
o . 120
5 . . " 100
...' L o . : 80
- - 60
07 .- pEn 40
-* .
- ‘... .. .
e . s 20
=31 ... k . 0
‘e " * s
N e 0
10+ *e o . — —
= ; - 0 20 40 60 g0 1go=75

~10 a5 0 5 10

Figura 8 Los datos de la figura de la izquierda se convierten en linealmente separables al aumentar la dimension
en la figura de la derecha [3].

K-Vecinos mas cercanos

K-Vecinos mas cercanos es un algoritmo de aprendizaje no paramétrico, porque no hace
suposiciones previas respecto a los datos. Al contrario que otros algoritmos que
permiten deshacerse de los datos de entrenamiento una vez creado el modelo, kNN
mantiene todos los ejemplos en memoria. Cada vez que recibe un ejemplo x; que no ha
visto antes, KNN encuentra los k ejemplos mas cercanos a éste y le asigna la etiqueta

mayoritaria en el caso de clasificacion o la media en el caso de regresion.

La cercania entre dos ejemplos nos da la funcion de distancia, que puede ser la distancia

Euclidea o en otros casos se puede utilizar la similitud coseno:
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Distancia Euclidea: d(x;, x;) = \/Z?zl(xl-(f) — x, D)2

SR, 5D )

JEPA 02 220 )?

Similitud coseno: d(x;, x) = cos(£(x;, x)) =

Figura 9 Ejemplo de kNN, para distintos valores de k extraido de [3]

La eleccion de la métrica de la distancia asi como el valor para k son las elecciones a

realizar antes de aplicar el algoritmo tal y como ilustra la figura 9, por tanto pueden

considerarse hiperparametros.

Redes Neuronales

Las redes neuronales son un algoritmo de clasificacion. Es mds, podemos considerar

que el algoritmo de regresion logistica es la unidad estdndar de una red neuronal.

Una red neuronal es una funcién matematica;:

Y = fun(x)

con la particularidad de tratarse de una funcion que es composicion de otras funciones.

Las redes neuronales se construyen en capas, de manera que una red neuronal de 3

capas que devuelve un escalar tendrd la siguiente forma:

y = fan(x) = f3(f2(f3(x)))
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Las funciones que aplican cada neurona, entendiendo ésta como las unidades minimas
de la red neuronal, como ilustra la figura 10, reciben el nombre de funcién de

activacion. Suelen ser funciones no lineales elegidas por el analista de datos.

1
b\
wl
Xl — Y
-
X2

Output of neuron = Y= f(wl.X1+w2.X2 + b)

Figura 10 Una neurona, la unidad basica de las redes neuronales, extraido de [4]

En una red neuronal se parte de la primera capa, conocida comunmente como capa de
entrada, cuyos nodos de entrada pasan al siguiente nodo de la capa 2, y asi
sucesivamente segun la arquitectura de la red hasta alcanzar la ultima capa que serd la

capa de salida. Un ejemplo de esta arquitectura se muestra en la figura 11.

Cada una de las capas intermedias entre la de entrada y la de salida se conocen como
capas ocultas. Cuantas mas capas ocultas, mayor serd la complejidad de la red neuronal.
En ese caso se entra en el campo del Aprendizaje Profundo, que suele referirse de

manera general como entrenamiento de redes neuronales con mas de dos capas ocultas.
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Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida

@H—‘—\"ﬁh
- SO,

Entrada 1
—
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Entrada n //" @
O,

-

Figura 11 Representacion de la arquitectura de una red neuronal [4]

Los hiperparametros de cada una de las capas de una red neuronal suelen llamarse

“pesos” de la capa.

La salida de cada unidad o neurona es el resultado de varias acciones. Primero, todas las
entradas de la neurona se juntan formando un vector de entrada. La neurona aplica una
transformacion lineal al vector de entrada, igual que hace la regresion lineal con el
vector de entrada. Por ultimo, la neurona aplica la funcion de activacion al resultado de
la transformacion lineal que dard como resultado la salida de la neurona, que a su vez

serd la entrada de la neurona siguiente.

Para encontrar los valores 0ptimos de los hiperpardmetros de una red neuronal se utiliza
el algoritmo de propagacion hacia atras de errores o retropropagacion. Es un algoritmo
eficiente para el calculo de gradientes en redes neuronales. Recorre la red desde el final
hasta el principio realizando actualizaciones en los pesos de las capas en funcion de su

influencia en la capa posterior.

1.2.3 Aprendizaje no Supervisado.

En el Aprendizaje no Supervisado los datos de ejemplo no estan formados por pares
“entrada, salida”, sino que estan formados solo por el conjunto de pardmetros de entrada

de ejemplo.
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El objetivo de un algoritmo de Aprendizaje no Supervisado es crear un modelo que coja
los parametros del vector X como entrada y los transforme en otro vector o valor de
salida que pueda ser usado para resolver un problema. Por ejemplo, en los algoritmos de
agrupamiento el algoritmo se encarga de establecer relaciones entre los datos de entrada
y dar un valor de agrupamiento a cada uno de ellos. En los algoritmos de compresion de
datos la salida es un vector de pardmetros que contiene menos parametros que la
entrada. En los algoritmos de deteccion de anomalias, el algoritmo detecta que entradas

se pueden considerar una anomalia y se escapan de lo usual.
1.2.3.1 Algoritmos de Aprendizaje no Supervisado.
K-Medias

El algoritmo k-Medias es un algoritmo no supervisado de agrupamiento, es decir, asigna
etiquetas de clasificacion a datos nuevos seglin la agrupacion con respecto a los datos

del set de entrenamiento, que tampoco tiene etiquetas. Funciona de la siguiente manera:

Primero, se elige el hiperparametro k que determina el numero de agrupaciones en las
que dividiremos nuestros datos. Inicializamos k vectores denominados “centroides” de

manera aleatoria en el espacio de los datos.

Tras esto, calcula la distancia de cada ejemplo x; a cada centroide usando la medida
considerada conveniente. Se asigna el centroide mas cercano a cada ejemplo. Por
ultimo, se calcula el punto medio entre todos los datos asignados a un centroide y se
asigna esta posicion como la nueva localizacion del centroide. Se repite esta secuencia
hasta que no se produzca variacién entre las posiciones de los centroides entre una

iteracion y la siguiente como se puede ver en la figura 12.
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Figura 12 Progresion del Algoritmo K-Medias para k=3 con distintas iteraciones [3]

La posicion inicial de los centroides influye en su posicion final, por tanto el algoritmo
puede dar posiciones finales diferentes para posiciones iniciales distintas. También
influye el valor de k, el nimero de centroides, que es el hiperparametro que se debe
elegir. En ambos casos mejor es “observar” los datos iniciales para una mejor eleccion

de los hiperparametros.
Algoritmo de Deteccion de Anomalias

El Algoritmo de Deteccion de Anomalias es un algoritmo de Aprendizaje no
Supervisado basado en el modelado de la funcién de densidad de probabilidad (pdf). Se
puede utilizar para la deteccion de errores o de datos que se salgan de unos parametros
que se hayan determinado como “normales” para cierta actividad sobre la se aplicara el

modelo.

El funcionamiento es bastante sencillo. La principal asuncion es que los datos de
entrenamiento siguen una distribucion normal o gaussiana con media p y desviacion o 2.
Se usan estos datos sobre los pardmetros que pueden llevar a detectar casos andmalos y

con ello se crea la funcion de densidad de probabilidad. Se elige un valor de dicha
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funcion de probabilidad de manera que cualquier valor que si p(x) < € se considera un

valor andmalo y marcaria una deteccion de error.

Este algoritmo se puede usar, por ejemplo, para la deteccion de anomalias en la
fabricacion industrializada de manera que entrenando un modelo con ciertas medidas

sea capaz de marcar piezas mal fabricadas.
Analisis de Componentes Principales

El algoritmo de Andlisis de Componentes Principales (PCA, Principal Component

Analysis) es un método de reduccion de dimension.

Su funcionamiento se basa en el uso de componentes principales, que son vectores que
definen un nuevo sistema de coordenadas en el que el primer eje va en la direccion de la
mayor varianza de los datos. El segundo eje es ortogonal a este (en el caso de haberlo).

El paso siguiente seria proyectar los datos sobre los nuevos ejes.

De esta manera ahora solo se precisa una coordenada para describir cada componente

como ilustra la figura 13:

2 2 2
L 1 1
. 35%
LN !fl:.'
g0 : o] 501 : 20
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X x) X

(2) (b) ()

Figura 13(a) Los datos originales (b) los componentes principales como vectores (c) los datos proyectados sobre el
componente principal [3]

1.2.5 Seleccion del algoritmo de aprendizaje

Elegir el algoritmo de aprendizaje que mejor puede aplicarse para la tarea a realizar es

complejo, muchas veces limitado por el tiempo y los recursos.
Esta decision puede estar influenciada por varios aspectos. Como ejemplo:

e Numero de caracteristicas y ejemplos

20



El niimero de variables y de ejemplos de los que se disponga para el modelo influye
mucho en la decision. Las redes neuronales suelen tolerar un gran nimero de ejemplos y

miles de caracteristicas, otros como SVM tienen menor capacidad.
e No linealidad de los datos

Si los datos son linealmente separables o pueden ser modelados usando un modelo
lineal se pueden utilizar algoritmos como SVM, Regresion lineal o Regresion Logistica.

En caso contrario se recurrird a Aprendizaje Profundo con redes neuronales.
e Explicable

Si las relaciones que hace el modelo tienen que ser explicables en cuanto a las
relaciones que establece, puede limitar los algoritmos a utilizar. El Aprendizaje

Profundo puede ser dificil de entender y en muchos casos de explicar.
e Tiempo de entrenamiento y de prediccion

El tiempo de entrenamiento y el tiempo necesario para realizar una prediccion son
factores a tener en cuenta a la hora de elegir un algoritmo de aprendizaje. SVM por
ejemplo es un algoritmo que realiza predicciones muy rapidas. En el caso de kNN y

algunas redes neuronales recurrentes, el tiempo de prediccion es mucho mas lento.

scikit-learn
algorithm cheat-sheet

regression
con [ -~ —
R SVR(kerrel="rbf')
s
fow features d
should be

NOT
WORKING

impertant

No

dimensionality
reduction

Figura 14 Diagrama de eleccidn de algoritmo de aprendizaje de Scikit-learn [6]
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1.2.6 Tratamiento de los datos

Hay una serie de rutinas que deben tenerse en cuenta previamente al entrenamiento y
creacion del modelo. Estas rutinas tratan los datos de entrenamiento para lograr que el
modelo sea mas eficiente y preciso, y en algunos casos son necesarias para poder

utilizar los algoritmos de entrenamiento.
1.2.6.1 Normalizacion

La normalizacion es el proceso para cambiar el rango de valores de una variable de los

datos a unos rangos estandar, normalmente en el intervalo [-1,1], [0,1].
Se realiza con la aplicacion de la formula:

_ X —min(j)
N = max(j) — min (j)

La funcion principal de la normalizacion es la de incrementar la velocidad de
aprendizaje, pues si igualamos el rango de valores de las variables de manera que
ninguna esté en un rango mucho mayor que otra, de manera que no domine esta al

aplicar los procesos como el error cuadratico medio.
1.2.6.2 Estandarizacion

La estandarizacidon es un proceso mediante el cual se reescala una variable para que
tenga las propiedades de una distribucion normal con media 4 = 0 y desviacion tipica
de o = 1 siguiendo la férmula [2]:

~ _Xi T Hj

X, =
J .
9j

Su aplicacion es la misma que la normalizaciéon y el uso de uno u otro dependen del
algoritmo de aprendizaje y de los datos. No es infrecuente probar con ambos y ver cual

beneficia mas al modelo.
1.3 Subajuste y Sobreajuste del modelo
La funcion principal de la normalizacion es la de incrementar la velocidad de

aprendizaje, igualando el rango de valores de las variables para que ninguna esté en un
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rango mucho mayor que otra, de manera que no domine esta al aplicar los procesos

como el error cuadratico medio.

Subajuste se refiere a un modelo que no puede modelar los datos de entrenamiento ni

generalizar a nuevos datos, esto ocurre cuando el modelo de Aprendizaje Automatico es

muy simple; es un indicativo de baja precision del modelo. Su aparicion significa que el

modelo o el algoritmo no se ajusta a los datos lo suficientemente bien. Suele suceder

cuando se tienen menos datos de los necesarios para construir un modelo preciso y

también cuando se intenta construir un modelo lineal con datos no lineales.

En tales casos, las reglas del modelo de Aprendizaje Automatico son demasiado faciles

y flexibles para aplicarse a datos tan minimos y, por lo tanto, es probable que el modelo

haga muchas predicciones erroneas. La falta de adaptacion se puede evitar utilizando

mas datos y también reduciendo las variables mediante técnicas de reduccion de

dimension. Un ejemplo de esto lo tenemos en la parte izquierda de la figura 15.

degree 1 (underfit)

training examples

201, £

Underfitting

— degree 2 (fit)

+  (raining examples

Good fit

30

20

-4

degree 15 (overfit)

+  training examples

-2 0
Overfitting

Figura 15 Modelo con subajuste (izquierda), un ajuste correcto (centro) y sobreajuste (derecha). Extraido de [3]

El sobreajuste ocurre cuando un modelo se ajusta a los datos de entrenamiento

demasiado bien, como muestra la parte derecha de la figura 1.14. Esto ocurre cuando un

modelo aprende el detalle, incluyendo el ruido en los datos de entrenamiento en la

medida en que tiene un impacto negativo en el rendimiento del modelo en datos nuevos.

Esto significa que el ruido o las fluctuaciones aleatorias en los datos de entrenamiento

son recogidos y aprendidos por el modelo. El problema es que estos conceptos no se

aplican a los datos nuevos y afectan negativamente a la capacidad de los modelos para

generalizar.

El sobreajuste es mas probable con modelos no paramétricos y no lineales porque estos

tipos de algoritmos de Aprendizaje Automatico tienen mas libertad para construir el
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modelo basado en el conjunto de datos, por lo tanto, pueden construir modelos poco
realistas. Como soluciones al problema del sobreajuste se puede probar a entrenar el
modelo con un algoritmo mas sencillo, usar técnicas de reduccion de la dimensiéon como

PCA, regularizar o normalizar los datos o incluir mas datos de entrenamiento.
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Capitulo 2

Soporte Software para Aprendizaje Automatico

En este capitulo incluye las principales utilidades software destinadas al desarrollo de
programas con Aprendizaje Automatico, asi como las principales bibliotecas. También
se abordara el Aprendizaje Automdatico como servicio y como las grandes empresas
ofrecen sus propias aplicaciones para poder desarrollar Aprendizaje Automatico para
diferentes tareas, sin la necesidad de un amplio conocimiento previo tanto de

programacion como de Aprendizaje Automatico en si mismo.
2.1 Uso del software para Aprendizaje Automatico

Si bien en el capitulo anterior se ha dado una breve introduccién a los fundamentos de
varios algoritmos de aprendizaje, en la mayoria de los casos no es necesario

desarrollarlos a la hora de crear un modelo de Aprendizaje Automatico.

Todos estos algoritmos suelen tener implementaciones en bibliotecas de distintos
lenguajes de programacion, con los algoritmos ya depurados y listos para su aplicacion
en la creacion de un modelo. Por poner un ejemplo, en la biblioteca Scikit Learn para el
lenguaje Python se tienen ya implementados SVM, Regresion Lineal y Logistica, K-

Medias, entre otros

Por tanto, en muchos casos a la hora de crear un modelo de Aprendizaje Automatico es
importante conocer las herramientas de las que se dispone, que son muchas y muy

diversas.
2.1.1 Lenguajes de Programacion para Aprendizaje Automatico

En este apartado citaré los principales lenguajes de programacion utilizados para la
implementacion de Aprendizaje Automatico asi como algunas de las librerias mas

utilizadas.
2.1.1.1 Python

Python segln la definicion que podemos encontrar en su pagina web:
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“Python is an interpreted, object-oriented, high-level programming language with

dynamic semantics” [5]

Traducido quiere decir que Python es un lenguaje de programacion interpretado, de alto
nivel, orientado a objetos y con semantica dindmica. Es de proposito general y con
fuente abierta, lo que hace que sea accesible como lenguaje en comparacion con otros
que veremos mas adelante. Python combina una gran potencia con una sintaxis muy

limpia. Tiene modulos, clases, excepciones y un manejo de los datos muy dindmico.

El hecho de ser de codigo abierto y la gran comunidad que ha se creado a su alrededor
es uno de los factores que ha impulsado su avance como uno de los lenguajes mas
utilizados para el Aprendizaje Automatico y el tratamiento de datos en general, aunque
sus aplicaciones no se limitan a este campo. Tiene una filosofia de reutilizacion y baja
complejidad que hace que sea mas sencillo de aprender que otros lenguajes de

programacion.

Como puntos negativos, el gasto de memoria es mucho mayor que en otros lenguajes de
programacion. Se considera un lenguaje poco eficiente para el desarrollo de
aplicaciones para moviles. Al ser un lenguaje interpretado, la velocidad es menor que en

algunos lenguajes compilados.
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Figura 16 Distintas bibliotecas en Python con aplicaciones para Aprendizaje Automatico [6]
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2.1.1.2 Bibliotecas en Python

Una de las ventajas de Python es que, debido a que es de codigo abierto y a que existe
una extensa comunidad, posee una gran cantidad de bibliotecas que pueden ser utiles
[7], muchas de ellas especificamente creadas para Aprendizaje Automatico y otras para

otro tipo de tareas pero igualmente utiles, como se puede ver en la figura 16.
Scikit-learn

Scikit-learn (https://scikit-learn.org) es una libreria de Python para Aprendizaje
Automatico y andlisis de datos. Estd basada en NumPy, SciPy y Matplotlib. Las
ventajas principales de Scikit-learn son su facilidad de uso y la gran cantidad de técnicas
de Aprendizaje Automatico que implementa. Con Scikit-learn se puede realizar
Aprendizaje Supervisado y no Supervisado. Se puede usar para resolver problemas
tanto de clasificacion como de regresion. Es muy facil de usar porque tiene una interfaz
simple y muy consistente. Otro punto a favor de Scikit-learn es que los hiperpardmetros
tienen unos valores preconfigurados por defecto adecuados para la mayoria de los casos.
Estas son algunas de las técnicas de Aprendizaje Automdatico que podemos usar con

Scikit-learn:

e Regresion lineal

e Regresion logistica

e Magquinas de vectores de soporte
« Arboles de decision

e Bosques aleatorios

e Agrupamiento

e Modelos basados en instancias

e C(lasificadores bayesianos

e Reduccién de dimensionalidad

e Deteccion de anomalias

Por todas estas caracteristicas sera la biblioteca elegida para desarrollar el modelo
ejemplo (Capitulo 4).

NumPy

NumPy (https://numpy.org/) proporciona una estructura de datos universal que
posibilita el analisis de datos y el intercambio de datos entre distintos algoritmos. Las

estructuras de datos que implementa son vectores multidimensionales y matrices con
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capacidad para gran cantidad de datos. Ademas, esta libreria proporciona funciones

matematicas de alto nivel que operan en estas estructuras de datos.
SciPy

SciPy (https://www.scipy.org/) proporciona rutinas numéricas eficientes faciles de usar
y opera en las mismas estructuras de datos proporcionadas por NumPy. Por ejemplo,
con SciPy puedes realizar: integracion numérica, optimizacidon, interpolacion,

transformadas de Fourier, algebra lineal, estadistica, etc.
Matplotlib

Matplotlib (https://matplotlib.org/) es la libreria grafica de Python estdndar y la mas
conocida para generar graficos de calidad:: series temporales, histogramas, espectros de

potencia, diagramas de barras, diagramas de errores, etc.
Seaborn

Seaborn (https://seaborn.pydata.org/) es una libreria grafica basada en Matplotlib y
especializada en la visualizacion de datos estadisticos. Se caracteriza por ofrecer un
interfaz de alto nivel para crear graficos estadisticos visualmente atractivos e
informativos. Seaborn considera la visualizacion como un aspecto fundamental a la hora
de explorar y entender los datos. Se integra muy bien con la libreria de manipulacion de

datos Pandas.
Pandas

Pandas (https://pandas.pydata.org) es una de las librerias de Python mas utiles para los
cientificos de datos. Las estructuras de datos principales en Pandas son Series (para
datos en 1 dimension) y DataFrame (para datos en 2 dimensiones). Estas son las
estructuras de datos mas usadas en muchos campos tales como finanzas, estadistica,
ciencias sociales y muchas areas de ingenieria. Pandas destaca por lo facil y flexible que

hace la manipulacion y analisis de datos.
Tensorflow

TensorFlow (https://www.tensorflow.org/) es una libreria de Python, desarrollada por

Google, para realizar calculos numéricos mediante diagramas de flujo de datos. Esto
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puede chocar un poco al principio porque en vez de codificar un programa codifica un
grafo. Los nodos de este grafo seran operaciones matematicas y las aristas representan
los tensores (matrices de datos multidimensionales). Con esta computacion basada en
grafos, TensorFlow puede usarse para Aprendizaje Profundo y otras aplicaciones de

calculo cientifico.

(Por qué se necesita disefiar un grafo en vez de un programa? La flexibilidad de
ejecucion de TensorFlow permite que el grafo que representa la red neuronal profunda y
sus datos se pueda ejecutar en una o varias CPU o GPU en un PC, en un servidor o en

un movil.
Keras

Keras (https://keras.io/) es un interfaz de alto nivel para trabajar con redes neuronales.
El interfaz de Keras es mucho mas fécil de usar que el de TensorFlow. Esta facilidad de
uso es su principal caracteristica. Con Keras es muy facil comprobar si las ideas
propuestas tendran buenos resultados rapidamente. Utiliza de forma transparente otras

librerias de Aprendizaje Profundo.
2.1.1.3 Matlab/Octave

MatLab (abreviatura de ‘“Matrix Laboratory”) (https://es.mathworks.com/) es un
programa de analisis numérico que ofrece un entorno de desarrollo integrado y con su
propio lenguaje de programacion interpretado. Fue creado inicialmente para trabajar con
vectores y matrices desde una aproximacion mas matematica y es uno de los motivos
por los que resulta muy intuitivo a la hora de utilizarlo para Aprendizaje Automatico.
Tiene multitud de herramientas de representacion de datos, como ejemplo en la Figura
17, bastante intuitivas y un manejo de los datos que ayuda para la creacion de

algoritmos.
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Figura 17 Representacion grafica en Matlab extraida de https://es.mathworks.com

Su uso estd muy extendido en el ambito universitario, lo que hace que tenga un gran

numero de usuarios. Ademas es un lenguaje muy sencillo para iniciarse [8].

Uno de los principales inconvenientes de Matlab, si no el mayor, es que requiere
licencia, no so6lo para el programa principal sino ademas para los distintos modulos

necesarios.

No es un lenguaje recomendado para el desarrollo de productos finales, pero si para
hacer una primera aproximacion a la hora de desarrollar algoritmos o como herramienta

de aprendizaje [2].

Una alternativa de libre acceso a Matlab y bastante similar es GNU Octave
(https://www.gnu.org/software/octave/). Se define directamente como un lenguaje de
programacion orientado a las matematicas y compatible con la mayoria del codigo de

Matlab y bastante semejante en muchos aspectos, tal y como muestra la figura 18.
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Figura 18 Interfaz de usuario de Octave extraida de https://www.gnu.org/software/octave/

2.1.1.4 Bibliotecas en Matlab/Octave

Las bibliotecas oficiales de Matlab y otros lenguajes reciben el nombre de toolbox. Una
traduccion aproximada seria caja de herramientas pero para una mejor comprension se

utilizara el termino original.

MatLab dispone de dos toolbox recomendadas para el Aprendizaje Automatico:
Statistics and Machine Learning Toolbox

Esta foolbox (https://es.mathworks.com/products/statistics.html) proporciona funciones
y apps para describir, analizar y modelar datos. Puede utilizar estadisticas descriptivas y
graficos para el analisis exploratorio de datos, ajustar distribuciones de probabilidad a
datos, generar nimeros aleatorios para simulaciones Monte Carlo y realizar pruebas de
hipoétesis. Los algoritmos de regresion y clasificacion permiten extraer inferencias de los

datos y crear modelos predictivos.

Para el analisis de datos multidimensionales, Statistics and Machine Learning Toolbox

proporciona funciones para seleccion de caracteristicas, regresion de pasos sucesivos,
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analisis de componentes principales (PCA, por sus siglas en inglés), regularizacion y
otros métodos de reduccion de dimensionalidad que le permiten identificar variables o

caracteristicas que afectan a su modelo.

Esta toolbox proporciona algoritmos de Aprendizaje Automatico supervisados y no
supervision, incluyendo maquinas de vector soporte (SVM), arboles de decision, k-
vecino mas proximo, k-means, k-medoids, clustering jerarquico, modelos de mezclas de
gaussianas y modelos ocultos de Markov. Muchos de los algoritmos estadisticos y de
Aprendizaje Automatico se pueden emplear para realizar célculos con conjuntos de

datos que son demasiado grandes como para almacenarlos en la memoria.
Deep Learning Toolbox

Deep Learning Toolbox (https://es.mathworks.com/products/deep-learning.html)
(anteriormente conocida como Neural Network Toolbox™ ) proporciona un marco de
pruebas para disefiar e implementar redes neuronales profundas con algoritmos,
modelos previamente entrenados y apps. Utiliza redes neuronales convolucionales
(ConvNets y CNNs) y redes Long-Sort Term Memory (LSTM) para realizar
clasificacion y regresion en imagenes, series temporales y datos de texto. Las apps y los
graficos ayudan a visualizar activaciones, editar arquitecturas de red y supervisar el

entrenamiento.

En caso de conjuntos de entrenamiento pequefios se puede realizar transferencia del
aprendizaje con modelos de red profunda previamente entrenados (incluidos
SqueezeNet, Inception-v3, ResNet-101, GooglLeNet y VGG-19) y modelos importados

desde TensorFlow™-Keras y Caffe.

LIBSVM y LIBLINEAR

LIBSVM (https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvim/) y LIBLINEAR
(https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/liblinear/) son dos librerias de Aprendizaje
Automatico desarrolladas por la universidad de Taiwan. Ambas implementan SVM, si
bien LIBSVM lo hace con el algoritmo SMO (sequential minimal optimization) valido
para clasificacion y regresion, y LIBLINEAR implementa SVM lineal con un algoritmo

de descenso coordinado.
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Aunque estan escritas originalmente en C++ pero ambas estan disponibles para su uso

en Matlab y Octave.
2.1.1.5 JAVA

Java es un lenguaje de programacion de alto nivel, compilado e interpretado y orientado
a objetos. Es uno de los lenguajes de programacion de uso mas extendido y es 16gico

pensar que también se usa para el desarrollo de Aprendizaje Automatico.

Una de las ventajas de Java es que muchos de los programas de almacenamiento de
datos estan escritos con base de Java. Eso hace que el acceso a esa informacion sea a

través de Java y sea mas facil trabajar si mantenemos el mismo entorno.

Por tanto, aunque a dia de hoy no es uno de los lenguajes que se prioricen para
Aprendizaje Automatico, su extendido uso como lenguaje impulsa la creacion de

librerias y lo vuelve un lenguaje de programacion para tener en cuenta [9].

2.1.1.6 Librerias de Java

Weka

Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka ) es una plataforma de desarrollo
para Aprendizaje Automatico desarrollado por la Universidad de Waikato, Nueva
Zelanda (https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/). Esta escrito en Java y tiene su propia
interfaz grafica (figura 19), interfaz de comandos y Java API. Es quizas la libreria de

Aprendizaje Automatico mas popular en Java.
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Figura 19 Interfaz grafica de Weka extraida de www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

Java-ML

La Java Machine Learning Library (http://java-ml.sourceforge.net/) contiene una gran
cantidad de algoritmos de Aprendizaje Automatico implementados en Java. Tiene una
interfaz estandar para cada algoritmo y referencias a literatura cientifica relevante para
un mayor entendimiento. Incluye métodos de manipulacion de datos, clustering,
seleccion de parametros y clasificacion. La gran desventaja es que la ultima publicacion

fue en junio de 2012.
SMILE

SMILE (http://haifengl.github.io/smile/) (Statistical Machine Intelligence and Learning
Engine) es un sistema en Java y Scala, rdpido y completo de Aprendizaje Automatico,
procesamiento de lenguaje, algebra lineal, interpolacion y visualizacion. Cubre varios
aspectos del Aprendizaje Automatico como los algoritmos de clasificacion y regresion,
agrupamiento, mineria de datos, seleccion de caracteristica, escalado multidimensional

y valores perdidos, entre otros.
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2.1.1.7R

R (https://www.r-project.org) es un entorno y un lenguaje de programacion disefiado
para el analisis estadistico, distribuido bajo la licencia GNU GPL, que se credé como un

dialecto libre del lenguaje S.

El hecho de ser un lenguaje estrechamente relacionado con la estadistica hace que haya
ganado su puesto destacado para el desarrollo del Aprendizaje Automatico. Dado que es
un lenguaje enfocado plenamente en la estadistica y la relacion de los modelos
estadisticos con el Aprendizaje Automatico, las nuevas ideas y tecnologias en muchos

casos aparecen primero en R antes de llevarse a otros lenguajes.

Como desventaja podemos decir que la curva de aprendizaje de R es mas pronunciada

que en otros lenguajes de programacion [10].

2.1.1.8 Librerias R

MLR: Machine Learning in R

MLR (https://mlr.mlr-org.com/) es una biblioteca que incluye un gran numero de
técnicas de regresion y clasificacion, asi como sus correspondientes métodos de
optimizacion y evaluacion. MLR posee enlace con el paquete OPENML y su plataforma
en linea, que proporciona un entorno colaborativo donde se pueden compartir datos,

algoritmos, modelos y distintas utilidades de Aprendizaje Automatico.
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2.2 Lenguaje de programacion mas utilizado

Una vez presentadas muchas opciones para programar algoritmos de Aprendizaje
Automadtico, y obviando asi como algunas de sus ventajas y desventajas, es logico
preguntarse cual serd el mejor lenguaje de programacién a la hora de afrontar la

implementacion del Aprendizaje Automatico.

Sin embargo, la respuesta a esta pregunta es ambigua y depende mucho del contexto.
Puede depender de si se busca un lenguaje para comprender los conceptos del
Aprendizaje Automatico o bien para desarrollar estudios complejos. También depende

mucho de los conocimientos previos en alguno de los lenguajes que se utilizan.

Atendiendo a la comparativa realizada por “Towards Data Science” en 2017 [11] se

analizan los siguientes resultados:

Python se posiciona lider entre los 5 lenguajes mas utilizados, con un 57% de uso y un
33% de prioridad para el desarrollo, lo cual es entendible si tenemos en cuenta el gran
desarrollo de librerias que tiene y la aparicion de paquetes como Tensorflow. Muchas
veces se compara el uso de Python en el Aprendizaje Automatico con el de R, sin
embargo no son comparables en términos de popularidad, con R ocupando la cuarta
posicion de uso con un 31% y la quinta en términos de prioridad con un 5%. De hecho,
de los cinco lenguajes mas utilizados es el que menos prioridad tiene, con solo un 17%
de prioridad entre los desarrolladores que lo utilizan. De aqui podemos extraer que en la

mayoria de los casos R es un lenguaje complementario al desarrollo en otros lenguajes.

Por el contrario Python, con un 58% de prioridad entre los que lo usan, es con
diferencia el que tiene el indicador mayor. No sélo es el mas ampliamente usado sino
que es la primera opcion para la mayoria de usuarios. Los lenguajes C/C++ son los
segundos por detras Python, con un uso del 44% y una prioridad del 19%. EI lenguaje
Java sigue a C/C++ de cerca y Javascript se sitila quinto con una prioridad s6lo un poco
mayor que R (7%). Sobre otros lenguajes como Julia, Scala, Ruby, Octave, MATLAB,
etc, el uso era inferior al 26% y la prioridad inferior al 5% por eso en el estudio se

descartaron para otros campos.

Ademés, se analiz6 en dicho estudio el uso de cada lenguaje segln el tipo de proyecto
para el que se empleaba. Asi, se pudo extraer que para analisis de sentimiento la

prioridad la tenian Python y R, en el caso de deteccion de fraude y seguridad en red la
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prioridad era para Java. La inteligencia artificial para juegos y el movimiento robotizado
son las areas donde destaca el uso de C/C++. El lenguaje R tenia una alta prioridad en el
campo de la bioingenieria y bioinformatica, algo logico si tenemos en cuenta lo

extendido que estd R en la estadistica biomédica.

También es importante tener en cuenta el contexto profesional, segun los datos
analizados por la encuesta. Python es el lenguaje de programacion mas priorizado por
aquellos para los que el Aprendizaje Automatico es su primera profesion o campo de
estudio. Esto confirma que Python se ha convertido en una parte integral de la ciencia
de datos y el Aprendizaje Automatico. R tiene la prioridad entre los analistas de datos y

los estadisticos, dado que fue un lenguaje creado para esa rama como reemplazo a S.

Los desarrolladores de capa de acceso web se decantan mas por JavaScript, mientras
que los desarrolladores de aplicaciones priorizan mas Java. Para los que provienen del
campo de la ingenieria eléctrica y la electrdonica, la mayoria continuan utilizando C/C++

ya que suelen ser los lenguajes mas utilizados en esos campos.

Por tanto, no se puede decir que exista un tnico lenguaje de programacion superior para
el Aprendizaje Automatico, sino que puede depender de qué tipo de aplicacion se vaya a
desarrollar, del campo de origen y de los conocimientos previos de algin otro lenguaje,
dado que en la mayoria de los casos los desarrolladores contintian usando el lenguaje de

trabajos previos.

Lo que no se puede negar es la popularidad de Python, quizas por su gran cantidad de
librerias especializadas y su curva de aprendizaje reducida. Eso lo convierte en la
opcidon mas elegida si el Aprendizaje Automatico es la primera aproximacion también a

la programacion. [12]

2.3. Aprendizaje Automatico como servicio

El Aprendizaje Automatico como servicio (conocido por sus siglas en ingles MLaaS,
“Machine Learning as a Service”) es un paraguas con el que se definen varias
plataformas basadas en la nube que solucionan los principales problemas de

infraestructura que se pueden tener a la hora de implementar Aprendizaje Automatico,
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como el procesamiento previo de los datos, el entrenamiento de los modelos y la

evaluacion del modelo.

Cuatro grandes plataformas que pertenecen a cuatro de las empresas tecnoldgicas mas
grandes lideran estos servicios: Amazon Machine learning services de Amazon
(https://aws.amazon.com/es/machine-learning/) , Azure Machine Learning de Microsoft
(https://azure.microsoft.com/), Google Cloud Al de Google
(https://cloud.google.com/products/ai/) e IBM Watson de IBM
(https://www.ibm.com/watson). Pretenden atender un mercado que quiere aplicar
Aprendizaje Automatico pero que quizas no dispone de un equipo de trabajo necesario

para el desarrollo de modelos propios [13].

A continuacion se describen con algo mas de detalle, aunque podemos ver una

comparativa inicial en la tabla 1.

Tabla 1 Comparativa entre los distintos MLaa$, indicando aplicaciones automatizadas y desarrollo de modelos
personalizados

Amazon Microsoft Google IBM
Servicios Automaticos o Semiautomadticos de Aprendizaje Automatico
Microsoft Azure Cloud IBM Watson ML
Amazon ML ML Studio AutoML Model Builder
Clasificacion | | Sl SI
Regresion | | Sl SI
Agrupamiento SI SI NO NO
Deteccidn de
anomalias NO | NO NO
Recomendacion NO | SI NO
Ranking NO | NO NO
Servicios de desarrollo de modelos personalizados
Amazon Google ML
SageMaker Azure ML Services |Engine IBM Watson Studio
Algoritmos
Incorporados | | NO |

2.3.1 Amazon Machine Learning

Al hablar de los servicios para Aprendizaje Automatico de Amazon se puede distinguir
entre dos opciones: analisis predictivo con Amazon Machine Learning y la herramienta

SageMaker para cientificos de datos.
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Amazon Machine Learning para analisis predictivo se puede considerar como una de las
opciones mas automatizadas para solucionar las necesidades de Aprendizaje
Automatico. El servicio permite cargar los datos desde multiples fuentes, como Amazon
RDS, Amazon Redshift, archivos CSV, etc. Todas las operaciones de procesado previo
de datos se realizan de manera automatica: Amazon ML detecta qué campos son
categoricos y cudles numéricos, y ademas realiza de manera automatica operaciones

mas avanzadas como la reduccidon de la dimension.

Las capacidades de prediccion de Amazon ML estan limitados a tres opciones:
clasificacion binaria, clasificacion multiclase y regresion. No se incluye ningun método
de Aprendizaje no Supervisado y el usuario debe elegir una variable como variable
objetivo. No es necesario ningin conocimiento previo de Aprendizaje Automatico dado

que el servicio elige el algoritmo que mejor se ajuste a los datos a analizar.

Con todo lo expuesto, se puede ver que la automatizacion de casi todas las elecciones
puede ser tanto una ventaja como una desventaja, pues apenas deja elegir opciones para
el analisis. Si lo que el usuario necesita es una solucion mas personalizable, lo mejor en

el caso de Amazon es recurrir a SageMaker (https://aws.amazon.com/es/sagemaker/).

SageMaker es un entorno cuyo objetivo es simplificar el trabajo del analista de datos
mediante herramientas que permiten crear ¢ implementar modelos de manera rapida.
Entre sus servicios incluye Jupyter para simplificar la exploracion y el andlisis de datos.
SageMaker dispone de algoritmos incorporados que estan optimizados para conjuntos
de datos grandes con computacion en sistemas distribuidos. Incluye multiples opciones
de algoritmos para clasificacion, regresion, arboles de decision, reconocimiento de
imagen, prediccion de secuencias y traduccion, agrupamiento, reduccion de dimension y

redes neuronales entre otros.

Si no quieres utilizar ninguno de los modelos desarrollados siempre se pueden crear
métodos propios mediante las opciones que da SageMaker o se puede integrar

SageMaker con TensorFlow, Keras y otras librerias de Aprendizaje Automatico.

Con todo esto, Amazon ML proporciona un servicio que da cobertura tanto a
b

profesionales del andlisis de datos como usuarios sin un conocimiento previo, lo que lo

que convierte en una gran opcion para empresas que ya utilizan los servicios de Amazon

en la nube.
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2.3.2 Azure Machine Learning

Azure Machine Learning platform tiene como objetivo establecer un entorno potente
tanto para iniciados como para cientificos de datos experimentados. Ofrece
practicamente los mismos servicios que Amazon ML pero Azure a dia de hoy es mas
flexible con la construccion de algoritmos fuera de los predefinidos. Se pueden dividir
los servicios de Azure en dos grandes categorias: Azure Machine Learning Studio y Bot

Service.

Azure Machine Learning Studio es el mayor paquete de MLaas. Casi todas las
operaciones en Azure pueden completarse usando una interfaz grafica que permite el
manejo de los datos de forma intuitiva, incluyendo exploracion de los datos, procesado

previo, eleccion de los algoritmos y validacion de los resultados del modelo.

El empleo de Azure para Aprendizaje Automadtico tiene una curva de aprendizaje

elevada, pero puede ayudar al entendimiento de la mayoria de las técnicas. La interfaz
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grafica permite visualizar cada paso, asi como el flujo de trabajo como muestra la figura
2.5. Azure dispone de un amplio abanico de algoritmos para implementar, unos 100

métodos de toda clase (aunque solo posee uno de agrupamiento, K-means).

Otro servicio para tener en cuenta de Azure es Cortana Intelligence Gallery, una
coleccion de soluciones de Aprendizaje Automatico creados por la comunidad que

pueden ser revisados y reutilizados.

En 2017 se cre6 un nuevo conjunto de productos relacionados con el Aprendizaje
Automatico que Microsoft llamoé Azure Machine Learning Services, pero no dispone de
algoritmos previamente construidos sino que requiere un mayor trabajoy disefio. Esta
obviamente mas enfocada a usuarios experimentados. Integra entornos populares

mencionados con anterioridad, como TensorFlow y Scikit-learn.
2.3.3 Google Cloud AI

Con una filosofia similar a la de Amazon, Google ofrece su producto MLaaS en dos
niveles: Google Cloud Machine Learning Engine para usuarios experimentados y con

amplios conocimientos y Cloud AutoML para usuarios menos experimentados.

Use your own data to train models Ready to use Machine Learning models
4
\wbg
TensorFlow Cloud Machine Cloud Cloud Cloud Cloud
Learning Engine Vision API Speech API Jobs API Translation
APl

Cloud Natural Cloud Video Coming
Language APl  Intelligence API soon

Figura 21 Distintos productos de Google Cloud Al extraidos de https://cloud.google.com/automl/

Google Cloud AutoML es una plataforma de Aprendizaje Automatico en la nube
disefiada para el usuario inexperto. Los desarrolladores pueden cargar los datos,

entrenar los modelos y desarrollarlos en la web. Esta completamente integrado con
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todos los servicios de Google y almacena los datos en la nube. Algunos productos de

AutoML tienen interfaz grafica.

Mientras que AutoML ofrece automatizacion al precio de perder flexibilidad en el
disefio, Google ML Engine es todo lo contrario. Esta enfocado a los usuarios
experimentados y ofrece la posibilidad de usar librerias como TensorFlow, XGBoost,

scikit-learn y Keras en la nube. Eso hace que sea muy similar a SageMaker.

TensorFlow es si mismo es otro producto de Google, una libreria de Aprendizaje
Automatico de codigo abierto. No tiene una interfaz grafica, la curva de aprendizaje es
pronunciada y estd mas enfocada al Aprendizaje Profundo, pero es una herramienta muy

potente.
2.3.4 IBM Watson Machine Learning Studio

La propuesta de MLaaS de IBM es una plataforma integrada tanto para el usuario
experimentado como para el iniciado en la materia del Aprendizaje Automatico. El
sistema ofrece dos aproximaciones, la automatica y la manual. De manera parecida a
Amazon ML, Watson studio tiene AutoAl que provee procesado de datos Automatico y
una interfaz de construccion de modelos que apenas requiere ningiin paso previo para

empezar a procesar los datos y desarrollar los modelos.

La parte automatica puede resolver tres tipos de tareas: clasificacion binaria,
clasificacion multiclase y regresion. Se puede elegir que sea completamente automatico
o elegir manualmente el algoritmo, entre los 10 que tiene disponible para cumplir con

las tareas.

Ademas de AutoAl, Watson dispone de otros dos servicios que se pueden usar para
construir modelos: SPSS Modeler, un paquete de software que se usa para transformar
los datos en datos estadisticos y Neural Network Modeler, similar al anterior pero

enfocado a redes neuronales.

De manera separada, IBM ofrece una interfaz para Aprendizaje Profundo y un entorno
similar a Jupyter para programar manualmente modelos con frameworks como

TensorFlow, scikit-lear, PyTorch, entre otros.
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2.3.5 APIs de MLaaS

Ademas de las distintas plataformas completas para aplicar Aprendizaje Automatico,
existen APIs de alto nivel que proporcionan servicios concretos de alguna rama del
Aprendizaje Automatico. Estas APIs estan preparadas para introducir los datos y
obtener resultados usando modelos ya entrenados y probados. Se pueden clasificar en 3

grandes grupos:

1. Reconocimiento de texto, traduccion y analisis textual
2. Reconocimiento de imagen y video

3. Otros

Cada una de las compaiiias anteriores posee varias de estas APIs e intentan cubrir el

abanico completo de necesidades que puedan tener los usuarios.

2.3.6 Utilidad del MLaaS

Existe una cierta controversia sobre si el MLaaS tiene realmente un segmento de
mercado [14]. Las empresas intentan vender productos de MLaaS como una capa mas
de sus servicios en la nube, pero existe un problema de fondo: el MLaaS no tiene un
segmento real de mercado, no es realmente Util para el usuario competente ni para el
usuario iniciado. El segmento formado por los usuarios (y potenciales clientes) que ya
poseen una competencia en Aprendizaje Automatico tienden a utilizar las herramientas
de codigo abierto que ofrecen en muchos casos los MLaaS como parte herramientas
para crear sus modelos, por lo tanto, no necesitan estas plataformas para aplicar

Aprendizaje Automatico.

En el otro extremo estd el usuario que no posee ni conocimientos ni competencia en
Aprendizaje Automatico, que ademas no va a conseguir aplicar el Aprendizaje
Automatico con estas plataformas. Lo que necesita son aplicaciones que resuelvan
problemas mas elevados, para los que el Aprendizaje Automatico es s6lo una parte del

Proceso.

Por tanto, en muchos casos el MLaaS no suele aportar demasiado a los usuarios que ya

manejan y desarrollan modelos de Aprendizaje Automatico y no suele ser util para los
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usuarios iniciados puesto que no les aporta soluciones directas que puedan capitalizar.
La parte realmente sencilla del MLaaS estd demasiado automatizada, acotada y no
permite flexibilidad, lo que impide abordar tareas que se salgan de sus opciones

preestablecidas.
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Capitulo 3

El Aprendizaje Automatico y la eSalud, con aproximacion al

la cardiologia

En este capitulo se revisan conceptos de eSalud asi como las aplicaciones que ofrece el
Aprendizaje Automadtico para centrar posteriormente el interés en el campo de la

Cardiologia.
3.1 La eSalud.

La eSalud (eHealth en inglés) es el término con el que se define al conjunto de
Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion (TICs)que, a modo de
herramientas, se emplean en el entorno sanitario en materia de prevencion, diagndstico,
tratamiento, seguimiento y gestion de la salud, ahorrando costes al sistema sanitario y

mejorando su eficacia.

Engloba diferentes productos y servicios para la salud, como aplicaciones moviles, la
telemedicina, los dispositivos wearables (para la monitorizacién que se integran en ropa
y accesorios), el Big Data (grandes cantidades de datos), los sistemas de apoyo a la

decision clinica, el Internet de las Cosas o los videojuegos de salud, entre otros.

En opinidn del doctor Sergio Vand, presidente de la Asociacion de Investigadores en
eSalud (AIES), la eSalud supone una “transformacion radical de la sanidad y, por ello,
es necesario una evaluacion de la eficacia y la seguridad de los sistemas de eSalud”, con
el objetivo de que los profesionales sanitarios “estén preparados y, los datos
proporcionados por los dispositivos de monitorizacion, puedan integrarse en la

asistencia sanitaria’[15].

3.2 La medicina, la Inteligencia Artificial y el Aprendizaje Automatico

La Inteligencia Artificial y las tecnologias basadas en el Aprendizaje Automatico tienen
potencial para cambiar la medicina, transformando la inmensa cantidad de datos por
ella generados en nuevas e importantes aplicaciones e investigaciones. Ejemplos de

aplicacion de esta tecnologia podrian ser la deteccion precoz de enfermedades, el
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aumento de la precision en el diagnostico, la identificacion de nuevos patrones y el
desarrollo de diagndsticos y terapias personalizadas. Entre los grandes beneficios del
Aprendizaje Automatico esta la capacidad para aprender de los ejemplos del mundo real
y su capacidad de mejorar su funcionamiento. Inmerso en el Aprendizaje Automatico
esta el entrenamiento a través de ejemplos dados, extraidos del mundo real y su
adaptacion y mejora, constituyendo un gran avance respecto a otro software

convencional de uso médico.

La practica clinica se basa en el manejo de grandes cantidades de datos, tendiendo
actualmente a su recogida automatizada. Esto puede parecer una ventaja para la
aplicacion de técnicas de Aprendizaje Automatico en la medicina, pero existen
dificultades. Las consideraciones legales y éticas del uso de esos datos asi como, en
muchos casos, la dificultad para que distintos centros los compartan, son desventajas no

despreciables que tiene esta tecnologia en su aplicacion médica.

3.3 El Aprendizaje Automatico y la Cardiologia.

El objetivo principal de la aplicacion de técnicas de Aprendizaje Automadtico en
cardiologia es crear herramientas con las que el cardidlogo pueda mejorar su atencion al
paciente. Los cardiologos toman decisiones para el cuidado del paciente en relacion a
los datos que analizan y tienden a tener acceso a una mayor cantidad de datos en
comparacion con otras especialidades médicas. El volumen y complejidad de los datos
biomédicos generados durante el proceso asistencial al paciente crece
ininterrumpidamente, lo que induce a pesar que las aplicacion de Aprendizaje
Automatico puedan contribuir a desarrollar modelos que aporten una mayor eficacia en
el ejercicio de la actividad. La Cardiologia como especialidad deberia plantearse la
incorporacion de estas técnicas. Como ejemplo baste imaginar la implementacion de
algoritmos de vision computarizada, como en Radiologia, a las muy diversas técnicas de

imagen que el cardidlogo usa habitualmente.
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Figura 22 Flujo de trabajo del Aprendizaje Automatico con la practica clinica. Se pueden observar las distintas
fuentes de datos médicos y el flujo de trabajo para crear un modelo de Aprendizaje Automatico [16]

El cardidlogo habituado al ejercicio de su especialidad como ciencia y arte debera
modificar su actitud desde la aprension hacia la curiosidad y desde el rechazo hacia el
entusiasmo por estas técnicas. El Aprendizaje Automatico y en general la Inteligencia
Artificial puede mejorar el trato a los pacientes porque hard al cardidlogo capaz de
analizar e interpretar mas datos llegando a un nivel de profundidad que antes no era
posible. El Aprendizaje Reforzado puede convertirse en una herramienta para adaptar
los tratamientos del paciente en funcion de la mejora obtenida a través del analisis de
los datos recogidos en tiempo real. El Aprendizaje no Supervisado puede mejorar la
identificacion de variables que afecten a enfermedades en los pacientes y con
Aprendizaje Supervisado seleccionar un tratamiento mejor. Tampoco podemos obviar
los avances que se pueden hacer en la interaccion con los EHRs (del inglés Electronic
Health Record o registro electronico de los datos del paciente), con la automatizacion de
la extraccion de datos o del registro de variables mediante técnicas de reconocimiento

de texto libre. Y aunque hoy en dia estas técnicas deben ser desarrolladas por personal
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técnico especializado, con el tiempo su aplicacion puede llegar a ser mas sencilla,

universal y amigable.

3.3.1 Aumento del interés de la Cardiologia en el Aprendizaje

Automatico

El interés que ha despertado el Aprendizaje Automatico en la Cardiologia queda patente por el
aumento progresivo de articulos publicados en los ultimos afios. Realizando una buisqueda en la
base de datos bibliografica de National Center of Biotechnology Information, US National
Library of Medicine (PubMed: https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/) introduciendo los

términos [“machine learning”] AND [“cardiology”] que abarque los ultimos 10 afos, se

localizan 427 articulos, distribuidos temporalmente segun la figura 23.
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Figura 23 Evolucidn de las publicaciones sobre Aprendizaje Automatico en PubMed (2010-2019)

Depurando aquellos articulos no directamente relacionados con la Cardiologia (59), la tematica

del resto se podria distribuir en la siguiente tabla:
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Tabla 2 Publicaciones PubMed 2010-2019

Tematica  Prediccion Clasificacion | Diagnéstico TOTAL

ECG/Arritmias 12 33 45
Insuficiencia 12 15 11 38
cardiaca
Cardiopatia 23 10 33
isquémica
Factores de 9 12 21
riesgo
Conggénitas 16 16
Cirugia 10 10
cardiaca
Hospitalizacion 9 9
Biomarcadores 8 8
Miscelanea 12 12

Ademas de las publicaciones referentes a aspectos clinicos, destaca el elevado numero de
articulos referentes a aplicacion del Aprendizaje Automatico a las técnicas de imagen:
ecocardiografia (15), coronariografia (15), tomografia computarizada (34) y resonancia
magnética/ medicina nuclear (16).

Es necesario destacar el interés que despierta la aplicacion de estas técnicas para el manejo,
interpretacion y analisis de los datos recogidos en las historias clinicas, tanto en formato
electronico como en texto libre: un total de 24 articulos.

Como novedad que ha sido la irrupcion del Aprendizaje Automatico en tantos campos de la
actividad cardioldgica, es logico que se hayan publicado en este decenio 53 revisiones y
editoriales, unos con intencion divulgativo-formativa y otros como critica excéptica al comparar
sus propuestas con el método cientifico estandar y las practicas habituales en el ejercicio
asistencial.

A continuacion en la tabla disponible en el ANEXO 1 se recogen algunos de los
articulos relacionados con el Aprendizaje Automatico en Cardiologia. Como muestra de
la candente actualidad de este tema, en el ultimo Congreso de la Sociedad Europea de
Cardiologia -celebrado en Paris en septiembre de 2019- se presentaron 49
comunicaciones cientificas basadas en el uso de Aprendizaje Automatico en la
Cardiologia: imagen cardiaca (ecocardiografia, TAC coronario, resonancia magnetica)
monitorizacion del paciente y telemedicina, modelos de prediccion de riesgo
cardiovascular y de estratificacion del sindrome coronario agudo, prediccion del

pronostico de insuficiencia cardiaca, entre otros.
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3.4 Aplicacion del Aprendizaje Automatico a la Cardiologia.

A continuacion se detallan algunos de campos de la Cardiologia donde se ha utilizado

Aprendizaje Automatico.
3.4.1 Electrocardiograma

La automatizacioén de la interpretacion de electrocardiogramas (ECG) es a dia de hoy
comun y pionera entre las aplicaciones Inteligencia Artificial en la Cardiologia. Los
modelos de Aprendizaje Automatico actuales son capaces de identificar la morfologia
de las ondas con gran precision y, utilizando esta informacion, pueden calcular sus
parametros (desviaciones de ejes, longitud de intervalos y frecuencia cardiaca). Se ha
probado la aplicacion de modelos de alta precision en la deteccion de desviaciones del
segmento ST y alteraciones del ritmo como fibrilacion auricular y retrasos en la
conduccién interventricular, aunque las arritmias mas complejas todavia necesitan la
validacion de un médico. Para este tipo de modelos se han utilizado algoritmos como

SVM y redes neuronales.

Los ultimos avances en ese campo incluyen el procesamiento del ECG para crear un
modelo que caracteriza la onda mediante una serie de vectores de variables y lo clasifica
mediante un algoritmo SVM con kernel gaussianos entre una de las cinco arritmias mas
comunes. Con este método consiguieron una precision en la clasificacion entre ritmo
sinusal, bloqueo de rama izquierda, bloqueo de rama derecha, extrasistoles ventriculares
y extrasistoles auriculares del 100%, 98,66%, 100%, 99,66% vy 100%
respectivamente[17]. Un estudio reciente realizado por el Standford Machine Learning
Group [18] usa una red neuronal convolucional de 34 capas para conseguir clasificar un
ECG distinguiendo entre un amplio tipo de arritmias obteniendo sensibilidad y precision

comparables a la valoracion visual por cardidlogos.
3.4.2 Ecocardiogramas

El ecocardiograma en 2 dimensiones es una técnica de imagen basica para el
diagnostico y seguimiento de numerosas cardiopatias. Sin embargo depende mucho de
la interpretacion visual de la imagen mostrada. Los modelos de Aprendizaje Automatico
pueden automatizar y mejorar muchos de estos procesos. Existen multiples herramientas

software comerciales que utilizan datos extraidos del ecocardiograma para realizar
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detecciones de anomalias o medicion del flujo sanguineo, pero suelen depender de
extraer los datos del ecocardiograma, evaluando previamente la imagen para decidir que
parametros medir. Aunque estos pasos pueden parecer triviales en el caso de un tnico
paciente, constituyen una seria limitacion si se quiere hacer un estudio con gran nimero
de ecocardiogramas. Mediante algoritmos de Aprendizaje Automéatico, mayormente con
redes neuronales por tratarse de andlisis de imagen, se puede lograr un procesado de
ecocardiogramas que se han utilizado para detectar y caracterizar patologias valvulares
asi como para mejorar la calidad de ecocardiogramas ya realizados, como muestra la

figura 24.
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Figura 24 Esquema de la aplicacion de diversas técnicas de Aprendizaje Automatizado a
ecocardiogramas [19]

3.4.3 Arritmias cardiacas

La prediccion de arritmias cardiacas es una de las aplicaciones que mas se estd
extendiendo en el uso de Aprendizaje Automatico para cardiologia. Existen estudios que
abordan modelos predictivos de aparicion de fibrilacion auricular utilizando
Aprendizaje Supervisado con diversos procesos como preprocesado de la sefial,
extraccion de variables significativas y algoritmos de clasificacion. También se han
publicado aplicaciones que mejoran la gestion de alarmas de telemonitorizacion [20], en
la prediccion de la respuesta de procedimientos de ablacion invasivos e incluso en la

prediccion de mortalidad tras una parada cardiaca resucitada [21].
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Con Aprendizaje Profundo se ha conseguido con existo la deteccion de arritmias
mediante el analisis de sefiales electrocardiograficas o la busqueda de fenotipos para
clasificar miocardiopatias hipertréficas con diferente riegos arritmico utilizando

Aprendizaje no Supervisado [22].
3.4.4 Cardiopatia isquémica

Se ha probado a aplicar técnicas de Aprendizaje Automatico a los datos habituales de la
historia electronica del paciente para predecir el riesgo de enfermedad cardiovascular en
la poblacion general y se ha mostrado superior a las escalas de riesgo utilizadas
tradicionalmente [23]. También se ha conseguido aplicar con éxito técnicas de
Aprendizaje Automatico con Aprendizaje Supervisado para la prediccion pronostico de
la cardiopatia isquémica estable, el sindrome coronario agudo o la prediccion de
mortalidad de enfermos con infarto de miocardio, tanto analizando resultados de
hospitales individuales o grandes registros como el SWEDEHEART , un estudio
aleatorio de 2.037 pacientes con angina estable o sindrome coronario agudo sometidos a
tratamiento intervencionista guiado por analisis automatico del flujo coronario. En los
estudios con hallazgos dispares se ha logrado que el valor del Aprendizaje Automatico

mejora con el volumen de la muestra.
3.4.5 Insuficiencia Cardiaca

Con el uso de Aprendizaje Automdtico se puede optimizar los ingresos hospitalarios
evitables por insuficiencia cardiaca identificando de manera més precisa qué pacientes
son mas susceptibles de descompensacion tras el alta hospitalaria. Sin embargo, los
resultados fueron contradictorios inicialmente demostrando la importancia del ajuste en
la metodologia. Hay estudios que abordan el uso de Aprendizaje Automatico en los
sistemas de gestion de la telemonitorizacion remota de pacientes con insuficiencia

cardiaca, con la posibilidad de mejorar la evolucion clinica de estos pacientes.

En el 4rea del trasplante cardiaco se ha aplicado Aprendizaje Profundo para predecir la
probabilidad de muerte o trasplante de pacientes incluidos en la lista de espera o la

prediccion de éxito del paciente trasplantado [24].

3.4.6 Calcificaciones Coronarias
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El uso de imagen no invasiva se ha convertido en el instrumento utilizado para detectar
la presencia de enfermedad coronaria y el diagnostico consecuente. Los marcadores de
calcificacion coronaria (CAC, Coronary artery calcium) y la tomografia computerizada
para la cuantificacion del calcio coronario (CCTA) permiten tanto calificar como
cuantificar la ateroesclerosis. Se han utilizado algoritmos de Aprendizaje Automatico
para mejorar la informacion que se extrae de las imadgenes obteniendose con SVM
resultados con una precision del 94% y un AUC de 0.94 para la automatizacion de la

evaluacion de estenosis coronaria en CCTA [25].
3.5 Limitacion del Aprendizaje Automatico en la Cardiologia

Las mejoras y aplicaciones que se pueden alcanzar con Aprendizaje Automatico en
Cardiologia no estdn exentas de limitaciones. El Aprendizaje Automatico se basa en la
identificacion de patrones en conjuntos de datos, lo que se convierte en uno de sus
puntos fuertes puesto que actualmente los ordenadores son eficientes en esta tarea pero
a su vez es una de sus limitaciones. La cantidad de datos necesaria en algunos casos
para hacer que el modelo sea fiable puede ser muy grande y en medicina los sistemas de
recogida de datos actualmente no son automaticos o estdn en fase de implantacion.
Existen criterios legales y éticos a los que cefiirse en la recogida y uso de esos datos. En
el caso concreto de las enfermedades poco prevalentes, la escasez tanto de casos
clinicos como de estudios realizados sobre las mismas, constituyen una dificultad seria

para la aplicacion de Aprendizaje Automatico.

Muchas bases de datos médicos estan sesgadas, lo que obliga a que los modelos tengan
que ajustarse o no seran precisos a la hora de identificar casos de categorias con pocos

ejemplos.

La opacidad e interpretabilidad de los modelos de Aprendizaje Automatico y sobretodo
de Aprendizaje Profundo es también un problema. Los modelos con redes neuronales de
muchas capas encuentran patrones complejos entre datos y arrojan una prediccion
estadistica, pero sin explicacion bioldgica. Es lo que se conoce como efecto de “caja
negra” y hace que no se pueden obtener la explicacion individualizada de cada

prediccion.

Por ultimo podemos tener en cuenta la validacion de aplicaciones basadas en algoritmos

de aprendizaje reforzado que van mejorando respecto a datos que van recogiendo con el
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tiempo. Establecer unos criterios para que la comunidad médica valide y acepte estas
aplicaciones que pueden ir variando en funcionamiento con el tiempo y los casos que se

introduzcan pueden causar un problema a la hora de aprobar el uso de estos algoritmos.

Por tanto, aunque el interés en el Aprendizaje Automadtico para su uso en Cardiologia es
evidente, no esta exento de ciertas dificultades. El campo donde estd teniendo una
mayor aceptacion es en el tratamiento de imagen, que normalmente requiere algoritmos
de Aprendizaje Profundo, porque estas aplicaciones suelen generar unos resultados que

los cardidlogos pueden identificar y comprobar de manera sencilla.
3.6 Cardiologia y Aprendizaje Automatico en Espaifia

Aun son muy escasas las investigaciones médicas espafiolas en este campo.

Destaca, como pionero, el Dr. Ignacio Hernandez Medrano, neur6logo, fundador en
2014 de SAVANA, empresa tecnoldgica al servicio de hospitales para procesamiento
del Lenguaje Natural médico y su implementacion en la practica clinica. Mediante
diversas técnicas de Big Data, entre ellas Aprendizaje Automatico, SAVANA permite
que los distintos profesionales sanitarios puedan evaluar resultados en salud, conectar
todas las fuentes de datos generados en la practica clinica, reclutar pacientes para
ensayos clinicos, predecir sucesos clinicos y tomar decisiones en tiempo real basadas en
mejores practicas. Actualmente SAVANA estd en mas de 30 hospitales publicos y
privados de Espafia y ha sido galardonada con el Premio Fundacién Princesa de Girona

Empresa 2019 (http://www.savanamed.com).

El Servicio de Cardiologia del Hospital Universitario de Salamanca y el Instituto de
Investigacion Biomédica de Salamanca, también ocupan lugar preferente en la

investigacion de la aplicacion de Aprendizaje Automatico en Cardiologia:

e Aprendizaje Automatico en la prediccion de éxito de la Cardioversion eléctrica
programada en la fibrilacion auricular, cuyos resultados fueron similares a los
obtenidos con estadistica clasica [26]

e SALMANTICOR: estudio colaborativo con los Centros de Salud de la provincia
de Salamanca para detectar la distribucion geografica de la prevalencia de las
cardiopatias y, en consecuencia, proponer una distribuciéon mas eficaz de los

recursos sanitarios [27].
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e Revision sobre Inteligencia Artificial [28].

Otras publicaciones es este area, con aplicacion de técnicas de Aprendizaje Automatico

son:

e Servicio de Cardiologia del Hospital de la Princesa de Madrid sobre nuevos
marcadores electrocardiograficos para predecir el riesgo de complicaciones
cardiovasculares tras cirugia no cardiaca, segin una estrategia machine learning,
con hallazgo de tres marcadores del ECG que son predicadores independientes
de complicaciones cardiovasculares previamente desconocidos [29].

e Estudio multicéntrico en hospitales de Euskadi (Vizcaya y Gupuzcoa) sobre el
impacto de los factores medioambientales en las descompensaciones de
insuficiencia cardiaca: ingresos previos, inverso de la temperatura
concentracion de dioxido de azufre y oOxido de nitrogeno presentan una
correlacion positiva con las descompensaciones [30].

e Estudio multicéntrico de varios departamentos de hospitales de Cataluiia,
Madrid y Almeria que analiza el perfil aterogénico de los lipidos séricos en
pacientes con insuficiencia renal cronica [31].

e Estudio colaborativo multicéntrico europeo con participacion del Instituto
Catalan para la Investigacion y la Universidad Pompeu Fabra de Barcelona
sobre el analisis de pardmetros ecocardiograficos utiles para el diagnéstico de
insuficiencia cardiaca con fraccion de eyeccion preservada [32].

e C(lasificacion de genotipos clinicos cardiovasculares sobre la base de los datos
analizados de historias clinicas electrénicas, estudio colaborativo entre Madrid y
Barcelona aplicando la metodologia ofrecida por SAVANA y que ha sido
presentado en el Congreso de la Sociedad Europea de Cardiologia celebrado en

Paris en septiembre de 2019 [33].

Se puede considerar que es por tanto un campo aun por explotar a nivel nacional y abren
la expectativa de desarrollar nuevas lineas de investigacion que impliquen a muchos
profesionales. En palabras del Dr. Alejandro Recio en una entrevista realizada durante
el Congreso Nacional de la Sociedad Espafiola de Cardiologia, celebrado en Barcelona
en octubre de 2019 “estamos en un momento clave en lo que a nuevas tecnologias se

refiere, y los avances en el campo del Aprendizaje Automadtico actuan como un
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catalizador (...) el cardiologo del futuro debera tener un nuevo perfil aiiadido al clinico,
siendo capaz de interpretar bases de datos y manejar nuevas herramientas que haran
posible la utilizacion de esta tecnologia como una ‘segunda opinion’ en tiempo real”.
La Dra. Vilahur , también entrevistada durante el congreso, considera “es oportuno y
necesario que los programas de formacion médica y los sistemas de residencias
incorporen a la ciencia informdtica en sus diferentes ramas, para permitir instituir una
nueva generacion de profesionales de la salud capaces de manejar las modernas
herramientas tecnologicas en materia de inteligencia artificial para el advenimiento de
una medicina de precision basada en una combinacion de conocimiento humano y de

big data con el fin de progresar en la calidad de atencion y resultados médicos”[34].
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Capitulo 4

Desarrollo de un modelo predictivo con Aprendizaje

Automatico y el estudio SIESTA

En este capitulo se expone el disefio y desarrollo de un modelo predictivo sobre el
pronostico del sindrome coronario agudo a partir de los datos de los pacientes que
fueron reclutados para el estudio SIESTA. Se mostraran todos los algoritmos ensayados,

sus métricas de trabajo y el cddigo utilizado.
4.1. El estudio SIESTA

Propuesta

SIESTA es el acrostico de Systemic Inflammation Evaluation in patients with non-ST
elevation Acute coronary syndrome, estudio multicéntrico espafiol, publicado en 2010
[35]. Investigaciones precedentes habian relacionado la elevacion de la concentracion
plasmatica de proteina C reactiva (PCR) -que es un marcador de inflamacion activa- con
muerte, infarto de miocardio y necesidad de revascularizacion miocéardica urgente
[36][37][38][39]. Por ello, el objetivo del estudio SIESTA fue comparar el valor
predictivo a un afio de varios biomarcadores inflamatorios y no inflamatorios en
pacientes con sindrome coronario agudo: analizar si la adicién de biomarcadores de
inflamacion a las variables clinicas, electrocardiograficas, angiografias y marcadores de
lesion miocardica considerada en las escalas predictivas TIMI (Thrombolysis In
Myocardial Infarction) y PEPA (Proyecto de Estudio Prondstico de la Angina) mejoraba

su valor predictivo.
Disefio

Se reclutaron pacientes atendidos en 25 hospitales espafioles entre abril de 2002 y junio
de 2004. En el diseno del estudio, y teniendo en cuenta los antecedentes predictivos de
PCR, se habia estimado un tamafio muestral de 1400 pacientes[40], pero se consiguiod

incluir finalmente a 610 pacientes.
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Los criterios de inclusion fueron pacientes de ambos sexos, sin limite de edad, con dolor

de pecho en las tltimas 48 horas sugestivo de SCA y una de las siguientes condiciones:

1. Signos electrocardiograficos de isquemia miocardica (descenso del segmento ST
y/o inversion de onda T).

2. Enfermedad coronaria, cerebrovascular o vascular periférica documentada.

3. Angioplastia coronaria transluminal percutdnea (ACTP) y/o cirugia de
revascularizaciéon miocérdica realizada no menos de 12 semanas antes del
episodio actual.

4. Elevacion de la troponina cardiaca.

Los marcadores de inflamacion que se incluyeron en el estudio fueron la proteina C
reactiva (PCR), fibrinégeno, neopterina, interleucinas 6, 8, 10 y 18, factor de necrosis
tumoral, e-selectina, endotelina 1, factor tisular, molécula de adhesion celular vascular-1
(VCAM-1) e intercelular-1 (ICAM-1), proteina plasmatica-A asociada al embarazo
(PAPP-A), péptido natriurético tipo B (NTproBNP), troponina I o T, leucocitos e
isoforma MB de la creatinfosfocinasa (CK-MB).

Los pacientes dados de alta fueron visitados en la consulta por los médicos

investigadores al mes, a los 6 meses y al afio.

La variable principal de estudio es una variable compuesta: muerte por cualquier causa,
muerte de origen cardiaco, infarto de miocardio no letal y angina que requiera
hospitalizacion, ACTP o cirugia de revascularizacion urgente. Aunque en el disefio
inicial se consideraban variables secundarias las componentes de la variable principal,
en el andlisis final se considerd variable secundaria la compuesta por muerte por
cualquier causa o infarto de miocardio no letal. Los efectos de los niveles de los
biomarcadores sobre las variables primaria y secundaria se examinaron mediante

modelos de riesgo proporcional de Cox y su valor discriminante con estadistico C.
Resultados

El 90% del total (549 pacientes) completaron el seguimiento anual y durante este
periodo un 37,5% sufrieron algin evento de los considerados en la variable principal del

estudio.
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Ninguno de los marcadores de inflamacion incluidos resultd significativo para la
prediccion de eventos de la variable principal. Si se encontrdé correlacion entre la
combinacion de los valores de fibrindgeno y de péptido natriurético NTproBNP con la
variable secundaria de estudio, con suficiente significacion como para considerarlo un

valor predictivo independiente, aunque de escasa potencia.

Los autores del estudio concluian que estos resultados, basados en pacientes de origen
mediterraneo y riesgo bajo a moderado, con sindrome coronario agudo, sugieren que
los marcadores de inflamacion afiaden informacion modesta a la ya aportada por los
factores de riesgo convencionales y las variables clinicas incluidas habitualmente en las

escalas de riesgo clinico.

4.2 Diseiio de un Modelo Predictivo con el estudio SIESTA.

Usando la base de datos del estudio SIESTA se disefia un modelo predictivo con
técnicas de Aprendizaje Automatico, con el uso de distintos algoritmos con la intencién

de conseguir una prediccion de evento de primer tipo segln el estudio [40].
4.2.1 Diseiio del modelo.

El acceso a la base de datos del estudio SIESTA ha sido amablemente facilitado por el
Dr.D. Luciano Consuegra Sanchez en representacion de los autores del mismo, para ser
sometidos a un nuevo analisis mediante técnicas de Aprendizaje Automatico. El acceso
a los datos cuenta con la aprobacion del Comité de Etica en la Investigacion de la
Universidad Politécnica de Cartagena. En el Anexo 3 se incluye la certificacion de

Informe Favorable.

Se disefid6 un modelo cuyo objetivo principal es, con el uso de la base de datos
recogida por el estudio SIESTA, utilizar los marcadores de inflamacion y las variables
clinicas recogidas para establecer una prediccion de si el paciente sufrird un evento de
los establecidos para la variable principal del estudio: muerte por cualquier causa,
muerte de origen cardiaco, infarto de miocardio no letal y angina que requiera

hospitalizacion, ACTP o cirugia de revascularizacion urgente.
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Con este objetivo se disefid el modelo con las siguientes variaciones respeto al estudio

SIESTA inicial:

El modelo sera predictivo en funcion de las variables de los pacientes al ingreso
y al alta, por tanto se eliminarian las variables de seguimiento a lo largo del afo.
Esto se establecio por dos motivos: si el objetivo es lograr un modelo predictivo
en relacion a a los datos recogidos durante un ingreso hospitalario y ser capaz en
el momento del alta médica de dar una prediccidon, no se podian tener en cuenta
datos recogidos durante un seguimiento de un afio. Ademas el numero de datos
nulos en el seguimiento anual era lo bastante elevado como para suponer un
problema més que una ventaja a la hora de introducirlas en el modelo. Sobre el
conflicto que generan los valores nulos y su presencia en la base de datos
SIESTA se daran mas detalles en los siguientes apartados.

Solo se evaluaria la capacidad predictiva para la variable objetivo principal,
puesto que es la que tiene inicialmente un niamero suficiente de ejemplos como
para poder aplicar algoritmos de Aprendizaje Automatico.

Se eliminarian aquellas variables que proporcionasen informacion redundante ya
recogida por otras variables y aquellas variables creadas por la combinacion de
otras. También las variables creadas para evaluar el estudio mediante estadistica
tradicional.

El modelo seria un modelo de clasificacion binaria pues la variable objetivo
tiene dos categorias (“Evento No” y “Evento Si”). Se utilizarian varios
algoritmos de Aprendizaje Automatico con el fin de encontrar los mejores

resultados de prediccion.

Los pasos seguidos para la creacion del modelo se pueden ver en la figura 25 y se

introduciran a continuacion.
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Carga de base de datos SIESTA

Paso de Base de datos .sav a .csv
Analisis y seleccidn de variables
Creacion de base de datos

Tratamiento Previo de datos

Carga de datos en Python
Limpieza de valores nulos

Creacion subsets de variables y objetivo
Estandarizacién
Creacion de set de entrenamiento y test

Algoritmo de Regresion
Logistica

Entrenamiento del algeritmo con los datos directos
Obtencion de métricas

Entrenamiento del algoritmo con los datos estandarizados
Obtencion de métricas

Algoritmo de Arboles Aleatorios

Entrenamiento del algoritmo con los datos directos
Obtencion de métricas

Entrenamiento del algoritmo con los datos estandarizados
Obtencidn de métricas

Algoritmo SVM

Entrenamiento SVM lineal estandarizado
Obtencion de métricas

Entrenamiento del SYM Kernel
Obtencion de métricas

v

Comparativa entre Algoritmos

« Comparacién de las métricas de los algoritmos
« Aplicacion de PCA
« Conclusiones

Figura 25 Diagrama de los pasos seguidos para el desarrollo del modelo predictivo
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Carga de la base de datos SIESTA

La base de datos del estudio SIESTA, proporcionada para poder realizar el modelo de
Aprendizaje Automadtico, esta formada por 556 variables y 610 ejemplos. Entre las
variables se encuentra la variable objetivo del modelo asi como una variable para cada

uno de los eventos que conforman dicha variable objetivo.

La base de datos est4 en formato .sav, que es el formato para utilizar SPSS (el software
que se utilizo para el estudio SIESTA). Como primer paso para la creacion del modelo
se transformo esta base de datos a formato csv. El término CSV significa "valores
separados por comas" (comma-separated values) y es el formato mas utilizado para
guardar las bases de datos que se utilizan en Aprendizaje Automatico y Ciencia de

Datos. Esta transformacion se realizé utilizando R Studio, un entorno del lenguaje R.

Bajo el andlisis y criterio de un cardiélogo se seleccionaron las variables a utilizar para
el modelo. Para ello se eliminaron inicialmente todas las variables creadas para poder
trabajar con estadistica tradicional, como transformaciones logaritmicas de otras
variables y variables que proporcionaban informacion redundante (como ejemplo, de las
variables “Fumador”, “Tipo de Fumador” y “Fumador activo” se elimind la variable
“Fumador” que ya se encuentra recogida en las otras dos). Este primer andlisis y

seleccion dejo 272 variables.

Fue necesario un segundo anélisis para eliminar las variables de datos de seguimiento
anual y las variables objetivo que no se iban a analizar. Ademas se establecid la
estrategia a la hora de sustituir los valores nulos existentes en la base de datos. Se
eliminaron también aquellos ejemplos que tenian un valor nulo para la variable objetivo

(23 ejemplos).

Como resultado de este andlisis y seleccion se obtuvo la base de datos para el modelo:
119 variables clasificadas en distintas categorias como indica la tabla 3 y 587 ejemplos.
Estas variables se pueden también clasificar como categoricas (80) y numéricas (40),

siendo la variable objetivo categérica: Evento a los 365 dias Si o No.
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Tabla 3 Categorias asignadas a las variables

Tipo de variable Numero

de
variables
Demografica 3
Antecedentes 8
Biomarcadores 7
Convencionales
Biomarcadores 12
Incluidos
Datos Clinicos 9
Datos 14
Bioquimicos
Datos de 9
evolucion Clinica
Datos de 50
tratamiento
Factor de riesgo 9
Marcador clinico 2

En el Anexo 2 se incluye una tabla con las variables seleccionadas, sus categoria y tipo,

y el numero de nulos encontrados para cada una.
Tratamiento previo de los datos

Antes de poder entrenar el modelo es necesario realizar una serie de tareas para poder
utilizar el algoritmo seleccionado. La primera de ellas es la limpieza de los valores
nulos. No se puede entrenar un algoritmo de Aprendizaje Automatico con bases de
datos que contengan valores nulos. Estos valores nulos representan generalmente o bien
pérdida durante la recoleccion de los datos o por perdida durante alguna fase de
manipulacion de los datos. La base de datos para el modelo tenia 3999 valores nulos,
recogidos en el Anexo 2. Para sustituir dichos valores nulos se recurri6 a la estrategia

definida seglin cada variable en el paso anterior.

También es necesario dividir los datos en dos subsets: el de variables y el de la variable
objetivo. El subset de variables estad formado por todas las variables excepto la variable
objetivo. Este paso ese necesario para trabajar en la mayoria de lenguajes de
programacion utilizados en Aprendizaje Automadtico y lo es en el caso concreto del

lenguaje utilizado para el desarrollo del modelo.
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Como parte del procedimiento para evaluar un modelo también se dividen los datos en
otros dos subsets: el subset de entrenamiento y el subset de test [4.8]. De esta manera se
evaltia el modelo con unos datos distintos de los utilizados para su entrenamiento,

evitando asi que el modelo sufra de sobreajuste como se pudo ver en el capitulo 1.

Como ultimo paso previo se realiz6 una estandarizacion de los datos siguiendo la
formula vista en el capitulo 1:

~ _ X T H

X, =
J .
9j

La funcion principal de la normalizacion es la de incrementar la velocidad de
aprendizaje, pues si igualamos el rango de valores de las variables de manera que
ninguna esté en un rango mucho mayor que otra, de manera que no domine esta al

aplicar los procesos como el error cuadratico medio [3].

Entrenamiento del modelo y obtencion métricas de evaluacion

Una vez realizados los tratamientos previos de los datos se puede proceder a entrenar el
modelo con el algoritmo seleccionado. Se seleccionaron tres algoritmos: Regresion
Logistica y SVM, vistos en el capitulo 1, y Bosques Aleatorios que es un algoritmo de
clasificacion basado en Arboles de Decision. Se dard una explicacidon mas extensa de

cada uno de ellos en el apartado correspondiente a su implementacion.

Con el modelo ya entrenado con el subset de datos de entrenamiento, se pueden obtener
distintas métricas para la evaluacion del desempefio del mismo. Las seleccionadas, por
ser las més utilizadas como referencia a la hora de evaluar los modelos de clasificacion

binaria, son la precision, la Exhaustividad, el Valor-F, la curva ROC y AUC.

La Precision se define segun [3] y [41] como el ratio de predicciones positivas correctas

del total de predicciones positivas:

TP

P A —
recision TP + FP

La Exhaustividad es el ratio de predicciones positivas correctas del total de ejemplos

positivos del set:
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TP

Exhaustividad = TP-I-—FN

Para evaluar completamente la efectividad de un modelo, debemos examinar la
Precision y la Exhaustividad. Lamentablemente, con frecuencia hay tensién entre
Precision y Exhaustividad. Esto quiere decir que, al mejorar la precision, generalmente

se reduce la Exhaustividad, y viceversa.
El Valor-F nos da un valor ponderado entre la Precision y la Exhaustividad:

Precision * Exhaustividad
Valor — F = 2x

Precision + Exhaustividad

Por ultimo la curva ROC se realiza mediante una combinacion del ratio de
predicciones positivas correctas (la Exhaustividad) y el ratio de predicciones positivas
incorrectas para realizar una curva que muestre el desempefio del modelo. Solo se puede

emplear con algoritmos que devuelvan la probabilidad de prediccion.

Cuanto mayor sea ¢l Area Bajo la Curva (AUC), mejor desempefio tiene el
clasificador. Si el AUC es mayor de 0.5 podemos decir que el clasificador es mayor que
un clasificador aleatorio. Se pueden observar ejemplos de curvas ROC y AUC en la

figura 26.
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True positive rate
True positive rate

AUC=04 AUC=0.5

0 False positive rate ! 0 False positive rate !

True positive rate
True positive rate

AUC=0.6 AUC=0.85

0 False positive rate 1 0 False positive rate I

Figura 26 Con la curva ROC se puede obtener de manera grafica una medida del desempefio del modelo [3]

4.2.2 Lenguaje de Programacion utilizado.

La aproximacion inicial durante el disefio del modelo contemplaba el uso de Octave
como lenguaje y herramienta software a utilizar debido a que la formacion previa a la
realizacion de este Trabajo Fin de Grado se realizo con este lenguaje [2]. Sin embargo
durante las primeras fases de desarrollo del modelo se decidi6 el cambio a Python. Los
motivos principales son que a pesar del conocimiento previo de Matlab y su lenguaje, y
su extrapolacion a Octave, el trabajo con Python en el campo del Aprendizaje
Automatico es mucho mas sencillo. Existen muchas mas referencias bibliograficas ([3],
[41], [42] entre otras muchas) y en definitiva mas informacion accesible de todos los

ambitos [4].

Se uso la distribucion Anaconda de Python que incluye distintas opciones de desarrollo
para Python y R asi como una serie de paquetes y librerias ya instalados como muestra

las figura 27 y 28, y que se utiliza especialmente para Ciencia de Datos y Aprendizaje
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Automatico, de distribucion libre y abierta, y que se puede descargar directamente de su

pagina web (https://www.anaconda.com/).

{2 ANACONDA NAVIGATOR

‘ Environments
. :
M Learning

- Community

Documentation

Developer Blog

L

~

& ] ] ]
. ®
— AW
Jupyter g ~
.
JupyterLab Notebook Orange 3 Spyder
0354 578 3.19.0 A 333
An extensible environment for interactive Web-based, interactive computing Component based data mining framewark scientific P'(thon Development
and reproducible computing, based on the notebook envirenment. Edit and run Data visualization and data analysis for EnviRonment. Powerful Pythen IDE with
Jupyter Notebook and Architecture human-readable docs while describing the | novice and expert. Interactive workflows advanced editing, interactive testing,
data analysis. with a large toolbox. debugging and introspection Features

Glueviz RStudio VS Code
0133 1.1.456 1382
Multidimensional daka visualization across Aset of integrated tools designed to help Streamlined code editor with support For
Files. Explore relationships within and you be more productive with R. IncludesR | development operations like debugging,
among related datasets. essentials and notebooks. task running and version control

Figura 27 Interfaz de inicio de Anaconda con distintos entornos para Pythony R

Name ~ T Description wersion i
asnicrypto ) Python asn.1 library with a Focus on performance and a pythonic api 0.24.0
astroid ) Aabstract syntax tree For python with inference support 225
astropy D Community-developed python library for astronomy A 342
atomicwrites ._) Atomic file writes. 1.3.0
Hr Attrs is the python package that will bring back the joy of writing classes by relieving you from S

the drudgery of implementing object protocols (aka dunder methods).

babel ) utilities to internationalize and localize python apelications A 260
backeall .,) Specifications For callback Functions passed in ko an api 01.0
backports ®] 10

backports.os D Backport of new Features in python's os module 011
backports.shutilg... ) A backport of the get_terminal_size Function frem pythen 3.3's shutil 1.0.0
beautifulsoupd .,) Python library designed For screen-scraping 4.7.1

~

269 packages available

Figura 28 Interfaz de instalacion de paquetes de Anaconda

Se utilizaron los algoritmos de Aprendizaje Automatico implementados en Scikit-Learn,

ademas de utilizar con frecuencia las librerias Pandas, Numpy, matplotlib y seaborn que

ya se explicaron en el bloque 2. Se usé principalmente el entorno Jupyter notebook

como entorno para el desarrollo del cédigo del modelo, aunque es igualmente aplicable

en cualquier entorno Python.
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4.3 Implementacion del modelo predictivo con Python
Para la implantacion del modelo en Python se siguieron los siguientes pasos:

1. Carga de la base de datos y procesado previo.

2. Seleccion del algoritmo de Aprendizaje Automadtico con el que entrenar el
modelo.

3. Entrenamiento del modelo con distintas técnicas para el tratamiento de los datos.

4. Meétricas del modelo

Todos los modelos se caracterizaron con variaciones en sus hiperpardmetros para

intentar conseguir las mejores métricas de evaluacion del modelo.

4.3.1 Carga de la base de datos SIESTA y procesado previo de los

datos.

El trabajo previo al entrenamiento de cualquier modelo, como se ha visto anteriormente,
incluye la carga de los datos que se van a utilizar como ejemplos para el entrenamiento
del modelo ademas del procesado previo de estos datos para eliminar datos nulos o

normalizar los valores.

En el caso del modelo predictivo que se iba a desarrollar se realizd previamente un
trabajo de definir como sustituir los valores nulos de cada una de las variables. Para ello
se recurrié a la clase SimpleImputer' de Scikit-Learn que permite sustituir datos
seleccionando la estrategia a seguir entre media, moda, mediana o una constante. En el

caso del modelo que se quiere desarrollar, fue necesario aplicar los 4 tipos de estrategia.

import pandas as pd

from sklearn.impute import SimpleImputer

si = SimpleImputer ()
si median = SimpleImputer (strategy='median')
si moda = SimplelImputer (strategy='most frequent')

## Lectura Base de datos

df = pd.read csv('SIESTA MODELOl.csv',sep=';")
df .head()

## Limpiar la base datos

df2=df

### Eliminamos TIMI nulos

1 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.impute.Simplelmputer.html
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df2=df.dropna (subset=["'TIMI'])

### Valores a sustituir por la media

si.fit (df2['PAD'].values.reshape (-1, 1))

df2["PAD"] = si.fit transform(df2["PAD"].values.reshape(-1, 1))

si.fit (df2['PAS'].values.reshape(-1, 1))

df2["PAS"] = si.fit transform(df2["PAS"].values.reshape(-1, 1))
si.fit(df2["Latidos"].values.reshape (-1, 1))

df2["Latidos"] = si.fit transform(df2["Latidos"].values.reshape (-1, 1))

si.fit (df2["IMC"].values.reshape(-1, 1))

df2["IMC"] = si.fit transform(df2["IMC"].values.reshape(-1, 1))

si.fit (df2["Temperatura"].values.reshape (-1, 1))

df2["Temperatura"] = si.fit transform(df2["Temperatura"].values.reshape (-1,
1))

si.fit (df2["CPKingreso"] .values.reshape (-1, 1))

df2["CPKingreso"] = si.fit transform(df2["CPKingreso"].values.reshape (-1, 1))
si.fit (df2["CPK MBingreso"].values.reshape (-1, 1))

df2["CPK_MBingreso"] = si.fit transform(df2["CPK MBingreso"].values.reshape (-
1, 1))

si.fit(df2["creatininaingreso"].values.reshape (-1, 1))
df2["creatininaingreso"] =

si.fit transform(df2["creatininaingreso"].values.reshape (-1, 1))

si.fit (df2["hgbingreso"].values.reshape (-1, 1))

df2["hgbingreso"] = si.fit transform(df2["hgbingreso"].values.reshape (-1, 1))
### Valores a sustituir por mediana

si median.fit (df2['COLTOTALalta'].values.reshape(-1, 1))

df2['COLTOTALalta'] =

si median.fit transform(df2['COLTOTALalta'].values.reshape(-1, 1))

si median.fit (df2['HDLCOLalta'].values.reshape(-1, 1))

df2['HDLCOLalta'] = si median.fit transform(df2['HDLCOLalta'].values.reshape (-
1, 1))

si median.fit (df2['LDLCOLalta'].values.reshape(-1, 1))

df2['LDLCOLalta'] = si median.fit transform(df2['LDLCOLalta'].values.reshape (-
1, 1))

si median.fit (df2['TRIGLICERalta'].values.reshape (-1, 1))

df2['TRIGLICERalta'] =

si median.fit transform(df2['TRIGLICERalta'].values.reshape (-1, 1))

si median.fit (df2['CPKalta'].values.reshape (-1, 1))

df2['CPKalta'] = si median.fit transform(df2['CPKalta'].values.reshape (-1, 1))
si median.fit (df2['CPKMBalta'].values.reshape (-1, 1))

df2['CPKMBalta'] = si median.fit transform(df2['CPKMBalta'].values.reshape (-1,
1))

si median.fit (df2['TROPONalta'].values.reshape(-1, 1))

df2['TROPONalta'] = si median.fit transform(df2['TROPONalta'].values.reshape (-
1, 1))

si median.fit (df2['CREATININAalta'].values.reshape (-1, 1))
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df2['CREATININAalta'] =

si median.fit transform(df2['CREATININAalta'].values.reshape(-1, 1))

si median.fit (df2['LEUCOalta'].values.reshape (-1, 1))

df2['LEUCOalta'] = si median.fit transform(df2['LEUCOalta'].values.reshape (-1,
1))

si median.fit (df2['HGBalta'].values.reshape (-1, 1))

df2['HGBalta'] = si median.fit transform(df2['HGBalta'].values.reshape (-1, 1))
si median.fit (df2['NEOPT ING'].values.reshape (-1, 1))

df2['NEOPT ING'] = si median.fit transform(df2['NEOPT ING'].values.reshape (-1,
1))

si median.fit(df2['IL6 ING'].values.reshape (-1, 1))

df2['IL6 ING'] = si median.fit transform(df2['IL6 ING'].values.reshape (-1, 1))
si median.fit (df2['IL10 ING'].values.reshape(-1, 1))

df2['IL10 ING'] = si median.fit transform(df2['IL10 ING'].values.reshape (-1,
1))

si median.fit (df2['P_SEL ING'].values.reshape (-1, 1))

df2['P_SEL ING'] = si median.fit transform(df2['P_SEL ING'].values.reshape (-1,
1))

si median.fit(df2['Cistatinaing'].values.reshape(-1, 1))

df2['Cistatinaing'] =

si median.fit transform(df2['Cistatinaing'].values.reshape(-1, 1))

si median.fit(df2['Fibrinoging'].values.reshape (-1, 1))

df2['Fibrinoging'] =

si median.fit transform(df2['Fibrinoging'].values.reshape (-1, 1))

### Valores a sustituir por Moda

si moda.fit (df2['HEPARINAingreso'].values.reshape (-1, 1))

df2 [ 'HEPARINAingreso'] =

si moda.fit transform(df2['HEPARINAingreso'].values.reshape (-1, 1))

si moda.fit (df2['NITRATOS INGRESO'].values.reshape (-1, 1))

df2['NITRATOS INGRESO'] =

si moda.fit transform(df2['NITRATOS INGRESO'].values.reshape(-1, 1))

si moda.fit (df2['LDLIngreso'].values.reshape(-1, 1))

df2['LDLIngreso'] = si moda.fit transform(df2['LDLIngreso'].values.reshape (-1,
1))

### Valores a sustituir por 1/ Resto sustituir por 0
df2['Tipofumad']=df2['Tipofumad'].fillna (1)

df2=df2.fillna (0)

### Guardamos la base de datos sin valores nulos

df2.to _csv('DatosLimpios.csv',index=False)

Con esto la base de datos ya se encuentra en disposicion de poder trabajar con ella para

la creacion del modelo. Para ello se crean los subconjuntos de variables y variable
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objetivo, formado el primero por todas la variables del set de datos excepto la variable

objetivo y el segundo formado unicamente por los valores de la variable objetivo.

print (df2.groupby ('endpoinTOTALa360dias") .size())

OUT: endpoinTOTALa360dias

0 388

1 199

dtype: into4

## Creo los subconjuntos X e Y

y = df2['endpoinTOTALa360dias"']
X = df2.drop(['endpoinTOTALa360dias"'],axis=1)

X.shape

Después de la limpieza se tienen por tanto 119 variables con 587 ejemplos, y la variable

objetivo tiene 388 ejemplos con “Evento No” y 199 ejemplos con “Evento Si”.

El siguiente paso es la creacion de los datos en subconjuntos de entrenamiento y
validacion, siguiendo lo indicado en el libro [41]. Estos conjuntos se utilizaran para
entrenar con un conjunto distinto del que luego usaremos para el calculo de las métricas
de validacion del modelo, asegurando asi que la validacion de nuestro modelo no esta
afectada por sobreajuste. También se realiza una estandarizacion de los datos conforme
a lo visto en el capitulo 1. Esta estandarizacion sera la principal estrategia a seguir para
impedir el sobreajuste del modelo, ademés de ser una estrategia recomendada para

reducir los tiempos de procesado durante el entrenamiento del modelo [3].

Para ambos procesos también se utilizaron clases de Scikit-Learn [41]:
model_selection.train_test_split > para el caso de la creacion de sets de
entrenamiento/evaluacion y StandardScaler® para la regularizacion con media y

desviacion de los sets de datos.

## Separo en entrenamiento/validacidn

from sklearn import model selection

validation size = 0.30

seed = 42

X train, X test, Y train, Y test = model selection.train test split (X,
y, test size=validation size, random state=seed)

## Regularizacion de los datos

2 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.train_test_split.html

3 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.preprocessing.StandardScaler.html
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from sklearn.preprocessing import StandardScaler
sc=StandardScaler ()

sc.fit (X train)

X train std=sc.transform(X train)

X test std=sc.transform(X test)

Con esto ya se ha efectuado el tratamiento previo de los datos necesario para poder
entrenar los distintos algoritmos de Aprendizaje Automatico con su implementacioén en

Scikit-Learn siguiendo las recomendaciones disponibles en [4.8].
4.3.2 Entrenamiento y métricas de algoritmo de Regresion Logistica

El primer algoritmo que se implement6 fue el algoritmo de Regresion Logistica. Este
algoritmo, del que ya hablamos en el capitulo 1, es uno de los mas utilizados para

clasificacion. Esta basado en la funcion sigmoidea [41]:

fwp ) = T =y

Una de las ventajas de este algoritmo frente a otros algoritmos de clasificacion como los
perceptrones es que con Regresion Logistica se obtiene la probabilidad asignada a cada
prediccion, por tanto proporciona no solo la etiqueta de la prediccion sino el porcentaje

que ofrece sobre esta.

Realizaremos el entrenamiento del modelo, primero sin estandarizar, mediante su
implementacion en Scikit-Learn LogisticRegression. El hiperparametro C es un
término inverso del pardmetro A que establece una penalizacion para el sobreajuste [41].

Se denomina C en Scikit-Learn por una convencion con el algoritmo SVM.

## Entreno modelo Regresidén Logistica sin Regularizar

from sklearn.linear model import LogisticRegression

model = LogisticRegression(C=100.0, random state=1)
model.fit (X train,Y train)

prediccion test = model.predict (X test)

### Metricas:

* Precisién: Ratio entre predicciones positivas correctas y el total
de positivos predecidos (TP/ (TP+FP)

* Recall: Ratio entre predicciones positivas y el total de casos

positivos del dataset (TP/ (TP+FN))
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* f1 : Media arménica de precisidén y recall
metrics.precision score(Y test, prediccion test)
OUT: 0.48

metrics.recall score(Y test, prediccion_ test)
OUT: 0.1875

metrics.fl score(Y test, prediccion test)

OUT:0.2696

La obtencion de las métricas de evaluacion del modelo se realiza mediante la clase
metrics que proporciona la Precision, Exhaustividad y Valor-F. Se obtienen valores
muy pobres de las 3 métricas para este algoritmo destacando el valor extremadamente

bajo de Exhaustividad (0.1875).

El siguiente paso es probar el entrenamiento del modelo con los datos estandarizados,

para asi comprobar si este proceso previo mejora las métricas obtenidas.

## Entreno el modelo regularizado

modelR = LogisticRegression (C=100, random state=1)
modelR.fit (X train std,Y train)

prediccion test R = modelR.predict (X test std)
probabilidades test R=modelR.predict proba (X test std)

metrics.precision score (Y test, prediccion test R)

OUT:0.41

metrics.recall score(Y test, prediccion test R)
OUT:0.3125

metrics.fl score(Y test, prediccion test R)
0OUT:0.3539

Aunque la Exhaustividad de la clasificacion mejora con respecto al caso sin estandarizar
(pasa de 0.19 a 0.31), no podemos considerar que el valor medio de las métricas sean lo
suficientemente buenas como para afirmar que su capacidad predictiva sea suficiente.
La mejora no es los bastante alta, aunque se puede observar que la regularizacion ha

contribuido a mejorar los resultados.

Como ultima métrica se recurre a la ROC y la AUC que mostramos en la figura 29.

### ROC y AUC
from sklearn.metrics import roc_auc_score
preds = probabilidades test R[:,1]

fpr, tpr, threshold = metrics.roc curve (Y test, preds)
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roc_auc = metrics.auc (fpr, tpr)

# method I: plt

import matplotlib.pyplot as plt
plt.title('Receiver Operating Characteristic')
plt.plot (fpr, tpr, 'b', label = 'AUC = %0.2f' % roc_auc)
plt.legend(loc = 'lower right')

plt.plot ([0, 1], [0, 1],'r--")

plt.x1lim ([0, 17)

plt.ylim ([0, 171)

plt.ylabel ('True Positive Rate')

plt.xlabel ('False Positive Rate')

plt.show ()
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Figura 29 Curva ROC y AUC del modelo de Regresion Logistica, con una AUC de 0.5 con lo no podemos considerar

el modelo como un buen modelo a la hora de realizar predicciones.

4.3.3 Entrenamiento y métricas de algoritmo de Maquinas de Soporte

Virtual (SVM)

El siguiente algoritmo que se entrend para la caracterizacion del modelo es SVM. En

este caso se parte de los datos previamente procesados y se comenzd con un SVM

lineal. Este tipo de algoritmo SVM encuentra una separacion lineal entre las variables

para establecer la frontera con el margen mas grande de entre los posibles.
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Se utilizo la implementacion de Scikit-Learn, SVC*. La seleccion del tipo de SVC a

emplear se realiza mediante el atributo “kernel”.

from sklearn.svm import SVC
svclassifier = SVC (kernel='linear')
svclassifier.fit (X train, Y train)

y pred = svclassifier.predict (X test)
print (confusion matrix (Y test,y pred))

print (classification report (Y test,y pred))

Este algoritmo no fue capaz de completar su entrenamiento, tras un tiempo. de
ejecucion de 2 horas por lo que se entiende que no hay convergencia del algoritmo

SVM lineal.

Descartando el SVM lineal se pas6 a implementar SVM con kernels. Esta es la version
del algoritmo de SVM que implementa un aumento de dimension en los datos antes de
encontrar una frontera de decision [3]. Un conjunto de datos que no es linealmente

separable en una dimension puede volverse separable en una dimension superior.

En este caso se cambiard el atributo “kernel” a “sigmoid” para establecer este tipo de
algoritmo.  El  hiperpardmetro  “gamma”  controla el  comportamiento
del kernel(entendida como la hipotética esfera que establece la frontera de decision),
cuando es muy pequeio, el modelo final es equivalente al obtenido con un SVM lineal,
a medida que aumenta su valor, también lo hace la flexibilidad del modelo [41]. El
atributo “probability” permite la obtencion de estimacion de probabilidad para las

predicciones, necesario para obtener la curva ROC.

svclassifier = SVC(kernel='sigmoid', gamma=0.1,
C=10,probability=True)

svclassifier.fit (X train std, Y train)

y_pred svclassifier.predict (X test std)

y _prob = svclassifier.predict proba (X test std)
metrics.precision score (Y test, y pred)

OuUT: 0.34

metrics.recall score(Y test, y pred)

4 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.svm.SVC.html

75




OUuT:0.31

metrics.fl score(Y test,

OUT:0.3272

y_pred)

Tampoco se pueden considerar lo suficientemente buenas como para considerar que el

modelo pueda utilizarse para predecir la variable objetivo. En el caso de la curva ROC

es aun peor que en Regresion Logistica, con una AUC de 0.46 frente a la AUC de 0.5

obtenida anteriormente como muestra la figura 30.
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Figura 30 Curva ROC y AUC del modelo de SVM, con un valor de AUC de 0.46, no 6ptimo.

4.3.3 Entrenamiento y métricas de algoritmo de Bosques Aleatorios.

El ultimo algoritmo probado fue el de Bosques Aleatorios (Random forest) que no se ha

explicado con anterioridad. Es un algoritmo de clasificacion supervisado que, como su

nombre sugiere, crea “bosques” con varios arboles de decision.

En general, cuantos mas arboles haya en el bosque, mas robusto sera el bosque. Del

mismo modo, en el clasificador aleatorio de bosques, cuanto mayor sea el nimero de

arboles en el bosque, mayor sera la precision. Una vez calculado cada arbol de decision,

el resultado de cada uno de ellos se promedia y con este se obtiene la prediccion del

problema. Como ventajas, suele ser un algoritmo de clasificacion con resultados

bastante buenos, es capaz de manejar gran cantidad de datos, identifica las variables

mas significativas y es capaz de mostrarlas. Como desventajas, es uno de los algoritmos
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que produce el efecto de caja negra, pues se tiene poco control sobre lo que hace el

modelo y sobreajusta los conjuntos de datos que tienen demasiado ruido.

Se entrena el algoritmo de Bosques Aleatorios con el modelo entandarizado, mediante
su implementacion en Scikit-Learn, RandomForestClassifier’. Nos permite mediante
el parametro “n_estimators” seleccionar el nimero de arboles de decision que creara.

Obtenemos sus métricas y su curva ROC en la figura 31.

from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

from sklearn import metrics

forest = RandomForestClassifier(n_ jobs=2, oob score=True,
n estimators=1000)

forest.fit (X train std,Y train)

prediccion test ST = forest.predict (X test std)
probabilidades test ST=forest.predict proba (X test std)

metrics.precision score (Y test, prediccion test ST)

OUT:0.5747

metrics.recall score(Y test, prediccion test ST)
OUT:0.0689

metrics.fl score(Y test, prediccion test ST)
0UT:0.1231
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Figura 31 Curva ROC y AUC del modelo de Bosques Aleatorios, ligeramente superior a las vistas hasta el momento
con una AUC de 0.6

Aunque el aumento en la Precision es considerable con respecto a el obtenido hasta el

momento (0.57), el valor de Exhaustividad es muy bajo (0.0689). E modelo falla mucho

5 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
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prediciendo los casos de “Evento Si”, aunque los casos de “Evento No” predichos
correctamente mejoran la precision del modelo. Esto es asi porque nuestra variable

objetivo esta sesgada, es decir, tiene mas ejemplos de “Evento No” que de “Evento Si”

Una de las ventajas de los bosques aleatorios es que nos permite obtener la importancia
que se otorga a cada una de las variables, seglin los datos que extrae el propio algoritmo

durante su entrenamiento.

feature list = list(X.columns)

# Get numerical feature importances

importances = list(forest.feature importances )

# List of tuples with variable and importance

feature importances = [ (feature, round(importance, 2)) for feature,
importance in zip(feature list, importances)]

# Sort the feature importances by most important first

feature importances = sorted(feature importances, key = lambda x:
x[1], reverse = True)

# Print out the feature and importances

[print ('Variable: {:20} Importance: {}'.format (*pair)) for pair in

feature importances];

La salida que proporciona este codigo no se va a reproducir completa por la extension,
al dar el valor de importancia de cada una de las 120 variables del modelo. Pero son
destacables dos aspectos: mas del cincuenta por ciento de las variables tenian valores de
importancia por debajo de 0.001 y no existia ninguna variable que el algoritmo

identificase como con un valor de importancia significativamente mayor que el resto.

4.3.4 Aplicacion de Analisis de Componentes Principales a los

algoritmos.

Como ultimo paso antes e intento de lograr una caracterizacion del modelo que tuviese
unos valores de métrica suficientemente buenos como para poder considerarlo un
modelo de prediccion efectivo, se aplico la técnica de Andlisis de Componentes

Principales (PCA) a los algoritmos de Regresion Logistica y Bosques aleatorios.

PCA es un algoritmo de Aprendizaje no Supervisado de reduccion de dimensionalidad.

Identifica patrones en la correlacion entre las variables de entrada del algoritmo.
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Encuentra la direccion de méaxima varianza en el espacio formado por los datos de las

variables de entrada y proyecta estas en un espacio de dimension inferior [41].

Para ello se siguié la siguiente implementacién del algoritmo en Scikit-Learn, PCA®,
Con esta clase primero se ajusta el algoritmo con el conjunto de datos de entrenamiento

para después transformar el set de entrenamiento y de test.

from sklearn.decomposition import PCA
pca = PCA(0.55)

pca.fit (X train std)

X train PCA= pca.transform(X train std)

X test PCA = pca.transform(X test std)

Con ello se consiguieron las siguientes ROC y AUC en el modelo de Regresion

Logistica con los datos estandarizados (Figura 32) y Bosques Aleatorios (Figura 33).
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Figura 32 Curva ROC y AUC del modelo de Regresion Logistica tras aplicar PCA, con un aumento de AUC de 0.5 a
0.56

6 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.decomposition.PCA.html
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Figura 33 Curva ROC y AUC del modelo de Bosques Aleatorios tras aplicar PCA, con una mejora de 0.60 a 0.61

En ambos casos se consiguieron mejoras en las métricas, pero el modelo seguia siendo
incapaz de predecir con unos valores aceptables de Precision, Exhaustividad y Valor-F

los casos de “Evento Si”, recogidos en la tabla 4.
4.4 Comparativa de las métricas de los algoritmos

En la tabla 4 se recogen todas las métricas obtenidas al entrenar el modelo con los
distintos algoritmos, utilizando los datos con o sin estandarizar y las métricas obtenidas

tras la utilizacion de PCA.

Tabla 4 Métricas del modelo con distintos algoritmos

Precision Exhaustividad Valor-F

Datos originales 0.48 0.1875 0.2696
R i6n Losisti Datos
egresion LOgISUCA 1 . tandarizados 0.41 0.3125 0.3539
PCA 0.45 0.14 0.2143
SVM SVM Lineal N/A N/A N/A
SVM Kernel 0.3461 0.31 0.3271
Datos originales 0.375 0.0517 0.0909
. Datos
Bosques Aleatorios | . jarizados 0.57 0.0689 0.123
PCA 0.4782 0.1896 0.2716

En el caso del modelo disefiado y teniendo en cuenta el objetivo principal del disefio, se
debe elegir el algoritmo con mayor Exhaustividad. Esta métrica nos da el ratio de

predicciones positivas correctas del total de ejemplos positivos del set. Se pretende que

80



sea mas eficiente detectando casos de “Evento Si”, porque seria un marcador de riesgo
para establecer por ejemplo un mayor seguimiento al paciente. Si hubiese que elegir el
algoritmo que mejor desempefio tiene, a la vista de los resultados, deberia de ser el
algoritmo de Regresion Logistica con los datos estandarizados. Su Exhaustividad y

Valor-F son los mas altos.
4.5 Conclusiones y limitaciones

La aplicacion de tres algoritmos sobre las variables de entrada (biomarcadores de
inflamacién y datos clinicos) no son capaces de predecir la probabilidad de sufrir

eventos de la variable objetivo principal.

Este resultado negativo es concordante con el hallado en el estudio SIESTA. La
aplicacion de algoritmos de Aprendizaje Automatico no modifica la falta de prediccion
obtenida mediante pruebas estadisticas convencionales. Esto puede ser debido, entre

otros factores, a:

e Un numero insuficiente de ejemplos.

e Unas variables que no aportan suficiente informacioén pues el algoritmo de
Bosques Aleatorios indicaba que muchas de ellas no tenian ningtn peso en la
prediccion.

e Una variable objetivo demasiado general. Al introducir “Muerte por cualquier
causa” entre los eventos que daban lugar a un valor positivo para la variable
objetivo del modelo se podian estar introduciendo ejemplos cuyo valor de
variable objetivo no estuviese relacionado con las variables de entrada. El set de
datos puede tener mucho ruido, valores dispares que empeoran enormemente las

métricas.

Hay que tener en cuenta que la aplicacion de Aprendizaje Automatico a un disefio de
estudio que no estaba pensado para ello también influye en su efectividad. Con un
modelo plenamente creado para ser desarrollado con Aprendizaje Automaético se

podrian haber conseguido unos mejores resultados.

A pesar del resultado negativo tanto del Estudio SIESTA original como del modelo
predictivo que se ha intentado desarrollar con técnicas de Aprendizaje Automadtico, la

busqueda de biomarcadores que mejoren el diagnostico y la prediccion prondstica del
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sindrome coronario agudo no ha perdido su interés. Por tanto una posible revision del
disefio del modelo junto a un incremento significativo en el nimero de ejemplos podria

mejorar su capacidad de prediccion.
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Capitulo 5

Conclusiones

El Aprendizaje Automatico, englobado en la Inteligencia Artificial, es un conjunto de
técnicas que se encargan de construir algoritmos cuya utilidad se basa en una serie de
datos ejemplo de un fenomeno. Estos ejemplos pueden venir de la naturaleza, creados

por una persona o generados por otro algoritmos.

Cualquier actividad humana genera actualmente una ingente cantidad de datos. Esto,
junto con las mejora en el procesamiento por ordenador, ha contribuido al auge del
Aprendizaje Automatico y su aplicacion. Existen multitud de utilidades software con

las que afrontar el disefio e implementacion de modelos.

La medicina ha encontrado en el Aprendizaje una nueva via para el analisis de la
exhaustiva informacioén que generan los procesos asistenciales y de investigacion. En
los proximos afios podria llegar a incluirse en los programas de formacion del médico y

especialmente del investigador.

En el caso concreto de la Cardiologia, que depende del andlisis de datos de diversas
fuentes, se estd mostrando un interés progresivo en las técnicas de Aprendizaje
Automatico como herramienta de mejora diagndstica, predictiva y de investigacion.
Existen ya numerosas publicaciones en todas sus subespecialidades, destacando su

desarrollo en el campo del diagnostico por imagen.

Algunos grupos de investigacion cardiologica en Espafia inician timidamente su
andadura en estas técnicas en los ultimos 5 afios, habiéndose despertado interés en su

aportacion a la practica clinica.

De la experiencia obtenida al intentar aplicar técnicas de Aprendizaje Automatico a una
base de datos utilizada en investigacion previa realizada con técnicas convencionales, se
extrae como consecuencia principal que se requiere un disefo especifico para su

aplicacion.

Como trabajos futuros, el abanico es muy amplio. Estas técnicas, al ser empleadas para

el analisis de gran cantidad de datos, posiblemente creen nuevas hipotesis de

83



investigacion. La asociacion estadisticamente significativa entre variables debe

apoyarse en una explicacion biologica para que tenga validez en medicina.

En cuanto a su implantacion, en palabras de Alexander Zlotnik, Jefe de servicio de la
Subdireccion General de Tecnologias de la Informacién del Ministerio de Sanidad,
Consumo y Bienestar Social [43]: “... en el sector sanitario publico de Esparia existen
numerosos proyectos de investigacion que emplean técnicas de inteligencia artificial -
muchos de ellos de altisima calidad, reconocidos con publicaciones en revistas
cientificas internacionales de maximo nivel-, pero existe una falta de traslacion de
dichos resultados de investigacion a la practica clinica diaria. El Sistema Nacional de
Salud de Espaiia no puede quedarse atrds en la evolucion tecnologica, incluyendo la
inteligencia artificial, pero creo que debe adoptar las nuevas tecnologias en general de

’

manera metodica y coordinada.’
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ANEXO 1

Tabla 5 Aplicacién de técnicas de machine learning en Cardiologia. Seleccion bibliografica (modificada de PJ Dorado-Diaz, et al [3.4])

Area Tipo Aplicacion Autor Referencia Técnica

Arritmias Prediccion Prediccion de FA paroxistica a partir de la Ebrahimzadeh, et al. Comput Methods Programs Biomed. Aprendizaje Supervisado
variabilidad de la FC 2018,165:5-67

Arritmias Prediccion Prediccion de recurrencia de FA tras crioablacion Budzianowski, et al. Heart Vessels. 2019;34:352-59 Aprendizaje Supervisado
de venas pulmonares

Arritmias Prediccion Prediccion de mortalidad hospitalaria en pacientes | Nanayakkara, et al PLoS Med 2018;15:e1002709 Aprendizaje Supervisado
con parada cardiaca resucitada a partir de un
registro

Arritmias Clasificacion Clasificacion de alarmas por arritmias cardiacas en | Eerikainen, et al Phisiol Meas 2016;37:1203-1216 Aprendizaje Supervisado
telemetria

Arritmias Clasificacion Deteccion de hasta 17 tipos de arritmias a partir de | Yildirim, et al Comput Biol Med 2018,102:411-420 Aprendizaje Supervisado
ECG

Riesgo CV Prediccion Prediccion de eventos CVs a 10 afios a partir de HE | Weng, et al PloS One 2017;12:e0174944 Aprendizaje Supervisado

C-Isq Prediccion Prediccion de eventos cardiacos mayores en Huang, et al J Biomed Inform 2017;66:161-170 Aprendizaje Supervisado
pacientes con SCA a partir de HE

C-Isq Prediccion Prediccion de mortalidad a 30 dias tras IM a partir | Shouval, et al Int J Cardiol 2017;246:7-13 Aprendizaje Supervisado
de un registro

C-Isq Prediccion Prediccion de supervivencia a 2 afios tras IM a Walert, et al BMC Med Inform Decis Mak 2017;17:99 Aprendizaje Supervisado
partir de datos poblacionales, clinicos y de
ecocardiograma

C-Isq Prediccion Prediccion de mortalidad tras ingreso por IM a Goldstein, et al Eur Heart J 2017;38:1805-1814 Aprendizaje Supervisado

partir de datos de laboratorio y comorbilidad
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Area Tipo Aplicacion Autor Referencia Técnica

C-Isq Diagnostico Mejoria del diagnoéstico de IM en Urgencias a partir | Than MP, et al Circulation 2019; D.O.1.: Aprendizaje Supervisado
de datos demograficos y bioquimicos. 11.1161/CIRCULATIONAHA/119.041980

1.C. Prediccion Prediccion de reingresos hospitalarios por IC a Shameer, et al Pc Symp Biocomput 2017;22:276-287 Aprendizaje Supervisado
partir de HE

I.C. Clasificacion Seguimiento remoto de pacientes con IC para ajuste | Inan, et al Cir Heart Fail 2018,11:e007138 Aprendizaje no
de tratamiento y evitar hospitalizaciones a partir de supervisado
sefiales ECG de dispositivos electronicos
inteligentes

1.C. Prediccion Prediccion de diagndstico en pacientes en lista de Medved, et al Sci Rep 2018;8:3613 Aprendizaje Supervisado
espera de trasplante cardiaco

I.C. Clasificacion Caracterizacion de la IC con FEp a partir de Sanchez-Martinez et al | Circ Cardiovas Imaging 2018;11:e007138 | Aprendizaje no
variables ecocardiograicas supervisado

1.C. Prediccion / Prediccion de evolucion y fenotipado de pacientes | Ahmad, et al J Am Heart Assoc 2018 Aprendizaje Supervisado

Clasificacion de IC D.O.1:10.1161/JAHA.117.008081. y no supervisado

I.C. Clasificacion Fenogrupos de respondedores a TRC a partir de Cikes, et al Eur J Heart Fail 2018; Aprendizaje no
parametros clinicos y ecocardiograficos D.O.1.:10.1002/ejhf. 1333 supervisado

Imagen Prediccion Prediccion de mortalidad a partir de variables Samad, et al JACC Cardiovasc Imaging 2018,12:68-689 | Aprendizaje Supervisado
ecocardiograficas e HE

Imagen Diagnostico Identificacion de HV fisiologica vs. patologica a Narula, et al J Am Coll Cardiol 2016,68:2287-2298 Aprendizaje Supervisado
partir de variables ecocardiograficas

Imagen Diagnéstico Estudio comparativo entre la cuantificacion Knackstedt, et al J Am Coll Cardiol 2015;66:1456-1466 Aprendizaje Supervisado
automatica y manual de la funcion ventricular
izquierda ecocardiografica

Imagen Prediccion Prediccion de ECO en TCC a partir de variables Al’ Aref et al Eur Heart J 2019; D.O.1: Aprendizaje Supervisado
clinicas y score de calcio coronario 10.1093/eurheartj/ehz565

Imagen Diagnéstico Calculo de RFF a partir de imagenes de tomografia | Tesche, et al Radiology 2018;288:64-72 Aprendizaje Supervisado

coronaria
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Area

Tipo Aplicacion Autor Referencia Técnica
Miscelanea Diagnostico Diferenciacion entre pericarditis constrictiva y Sengupta, et al Circ Cardiovasc Imaging 2016, Aprendizaje Supervisado
miocardiopatia restrictiva a partir de variables D.O.1.:10.1161/CIRCIMAGING.115.004330
clinicas y ecocardiograficas
Miscelanea Clasificacion Distribucion geografica de cardiopatias a partir de

datos demograficos y clinicos para prevision de
recursos sanitarios

Melero-Alegria et al

BMJ Open 2019;9:e024605

Aprendizaje Supervisado

(C-Isq: cardiopatia isquémica; CV: cardiovascular; ECG: electrocardiograma; ECO: enfermedad coronaria obstructiva; FA: fibrilacién auricular; FC: frecuencia cardiaca; FEp: fraccion de eyeccion preservada; HE:

historia electrénica; HV: hipertrofia ventricular; IC: insuficiencia cardiaca; IM: infarto de miocardio; SCA: sindrome coronario agudo; TCC: Tomografia computarizada coronaria.
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ANEXO 2

Tabla 6 Variables utilizadas para el modelo

Inclusion Nulos

Modelo

Nombre Variable Descripcion de la
variable

Tipo variable

Categoria (si aplica) Estrategia de

Sustitucion de nulos

edad Edad (en afios) Demografico Numeérica Sl 0
SEXO (0=HOMBRE,

SEXO Demografico Categoérica 1=MUIJER) S| 0
ecg_scr Inclusion: ECG Categodrica (0=NO, 1=SI) Sl 0
antenfvasc_scr Inclusion Antec

enf vascular Categodrica (0=NO, 1=SI) SI 0
troponinas_scr Inclusion

troponinas Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 0
PAD PAD Dato Clinico Numérica sl 26 | Media
PAS PAS Dato Clinico Numérica | 26 | Media
Latidos LATIDOS Dato Clinico Numérica S| 26 | Media
IMC IMC Dato Clinico Numérica S| 35 | Media
Temperatura Temperatura Dato Clinico Numérica SI 30 | Media
HTA11 HTA Factor de riesgo | Categérica | (0=NO, 1=5I) S| 7 0
Dislipemia DISLIPEMIA Factor de riesgo Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 8 0
Diabetes DIABETES Factor de riesgo Categoérica (0=NO, 1=SI) S| 7 0
Tipofumad (1=No Fumador,

2=Exfumador,

TIPOFUMADOR Factor de riesgo Categorica 3=Fumador Activo) SI 10 1
Fumador_activo (0=NO FUMADOR,

Fumador Factor de riesgo Categorica 1=FUMADOR) Sl 8 0
Alcohol ALCOHOL Factor de riesgo | Categérica | (0=NO, 1=SI) i 7 0
Antfamil ANTFAMILIAR | Factor de riesgo | Categérica | (0=NO, 1=SI) i 7 0
Clsquemica2l | o squEMICA Antecedentes Categorica | (0=NO, 1=5I) S| 7 0
IAM21 IAM Antecedentes Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 15 0
ANGINA21 ANGINA Antecedentes Categorica | (0=NO, 1=5I) S| 13 0
ACTP21 ACTP Antecedentes Categorica | (0=NO, 1=5I) S| 7 0
BYPASS21 BYPASS Antecedentes Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 7 0
VALVULOPATIAS
21 VALVULOPATIAS | Antecedentes Categoérica (0=NO, 1=SI) Sl 7 0
AFECTCEREBROV | AFECTCEREBROV
ASC21 ASC Antecedentes Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 7 0
ARTPERIFERICA2
1 ARTPERIFERICA | Antecedentes Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 8 0
M| TIMI RISK SCORE | score Categodrica S| 22 | Eliminar datos nulos
ALT_ST Cambios ST Marcador clinico Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 0
Cambios_ECg41 Cambios_ECg Marcador clinico Categoérica (0=NO, 1=SI) S| 0
endpoinTOTALa | End point total a Variable de
360dias 360 dias Categodrica (0=NO, 1=SI) decision 0
Angioplastiaing | Angioplastia Datos evolucion

ingreso clinica Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 0
Cirug_aing Datos evolucion

Cirugia ingreso clinica Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 0
In_hosp_Revasc | Revascularizacio | Datos evolucion
ul n clinica Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 0
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intrahospitalaria

ECOCARDIOA42 Datos evolucion

ECOCARDIO clinica Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 39
FEImputed FE ECO+ANGIO | Dato Clinico Numérica S| 0
CORONARIOGRA | CORONARIOGRA | Datos evolucion
FIA43 FIA clinica Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 13
Nvasosimputed | Numero vasos Datos evolucion

enfermos clinica Categodrica (0,1,2,3) Sl 0
Intervencionism | Intervencionismo | Datos evolucion
olng ingreso clinica Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 0
Stentingr Datos evolucion

Stent ingreso clinica Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 0
CirRescateing Datos evolucion

CirRescate clinica Categodrica (0=NO, 1=SI) Sl 0
Trat_Previo61 Datos tratamiento

Trat_Previo Previo Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 13
AAS61 Datos tratamiento

AAS previa Previo Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 22
Ticlopidina61 Ticlopidina Datos tratamiento

previa Previo Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 23
Clopidogrel61 Clopidogrel Datos tratamiento

previa Previo Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 22
Trifusal6l Datos tratamiento

Trifusal previa Previo Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 23
IECA61 Datos tratamiento

IECA previa Previo Categdrica (0=NO, 1=5I) S| 22
ARA_ll61 Datos tratamiento

ARA_Il previa Previo Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 23
AntCalcio61 Datos tratamiento

AntCalcio previa | Previo Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 22
BetaBlog61 Datos tratamiento

BetaBloq previa | Previo Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 23
Alfa_Blog61 Datos tratamiento

Alfa_Bloq previa | Previo Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 21
Digoxina61 Datos tratamiento

Digoxina previa Previo Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 23
Diureticos61 Datos tratamiento

Diureticos previa | Previo Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 22
Anticoagulantes | Anticoagulantes | Datos tratamiento
61 previa Previo Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 21
Estatinas61 Datos tratamiento

Estatinas previa | Previo Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 22
Nitratos61 Datos tratamiento

Nitratos previa Previo Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 23
Aines_cortic61 Aines_cortic Datos tratamiento

previos Previo Categoérica (0=NO, 1=5I) S| 23
ADO61 Datos tratamiento

ADO previos Previo Categodrica (0=NO, 1=5I) S| 23
IECAingreso Datos tratamiento

IECA ingreso Ingreso Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 29
Diureticosingres | Diureticos Datos tratamiento
o ingreso Ingreso Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 31
Digoxinaingreso Datos tratamiento

Digoxina ingreso | Ingreso Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 32
ARA_llingreso Datos tratamiento

ARA_Il ingreso Ingreso Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 32
Alfa_Blogingreso | Alfa_Blog Datos tratamiento

ingreso Ingreso Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 32
AASingreso Datos tratamiento

AAS ingreso Ingreso Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 22
Ticlopidinaingres Ticlopidina Datos tratamiento | Categorica (0=NO, 1=SI) S| 32

93




o ingreso Ingreso
Clopidogrelingre | Clopidogrel Datos tratamiento
SO ingreso Ingreso Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 26
Trifusalingreso Datos tratamiento

Trifusal ingreso Ingreso Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 32
Inh_lIblllaingres | Inh_llbllla Datos tratamiento
o ingreso Ingreso Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 29
HEPARINAingres Datos tratamiento
o HEP HNF + HBPM | Ingreso Numérica Sl 32 | Moda
Beta_Blogingres | Beta_Bloq Datos tratamiento
o ingreso Ingreso Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 24
NITRATOS_INGR Datos tratamiento
ESO NITRATOS VO+IV | Ingreso Numeérica Sl 32 | Moda
Ant_Calcicosingr | Ant_Calcicos Datos tratamiento
eso ingreso Ingreso Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 28
Estatinasingreso Datos tratamiento

Estatinas ingreso | Ingreso Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 27
AASalta Datos tratamiento

AAS alta Alta Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 39
Ticlopidinaalta Datos tratamiento

Ticlopidina alta Alta Categoérica (0=NO, 1=SI) S| 46
Clopidogrelalta Datos tratamiento

Clopidogrel alta | Alta Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 41
Trifusalalta Datos tratamiento

Trifusal alta Alta Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 46
IECAalta Datos tratamiento

IECA alta Alta Categodrica (0=NO, 1=SI) Sl 42
ARA_llalta Datos tratamiento

ARA Il alta Alta Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 45
Ant_Calcicosalta Datos tratamiento

Ant_Calcicos alta | Alta Categoérica (0=NO, 1=SI) S| 42
Beta_Bloqalta Datos tratamiento

Beta_Bloq alta Alta Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 38
Alfa_Bloqalta Datos tratamiento

Alfa_Bloq alta Alta Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 46
Digoxinaalta Datos tratamiento

Digoxina alta Alta Categoérica (0=NO, 1=SI) S| 46
Diureticosalta Datos tratamiento

Diureticos alta Alta Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 46
Anticoagulantes | Anticoagulantes | Datos tratamiento
alta alta Alta Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 45
ADOalta Datos tratamiento

ADO alta Alta Categoérica (0=NO, 1=SI) Sl 46
Corticoidesalta Datos tratamiento

Corticoides alta | Alta Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 46
AlINEalta Datos tratamiento

AINE alta Alta Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 46
Nitratosalta Datos tratamiento

Nitratos alta Alta Categodrica (0=NO, 1=SI) Sl 41
Estatinasalta Datos tratamiento

Estatinas alta Alta Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 37
CTIngreso Datos Bioquimicos

CT Ingreso Ingreso Numérica Sl 0
HDLIngreso Datos Bioquimicos

HDL Ingreso Ingreso Numérica Sl 0
TGIngreso Datos Bioquimicos

TG Ingreso Ingreso Numeérica Sl 0
LDLIngreso Datos Bioquimicos

LDL Ingreso Ingreso Numérica Sl 2 | Moda
CPKingreso Biomarcadores

CPK ingreso Convencional Numeérica Sl 59 | Media
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CPK_MBingreso

Biomarcadores

CPK_MB ingreso | Convencional Numeérica Sl 91 | Media
tropoINGimpute | troponinas Biomarcadores
d ingreso Convencional Numeérica Sl 0
creatininaingres | creatinina Datos Bioquimicos
o ingreso Ingreso Numérica Sl 66 | Media
MDRD_60 MDRD

dicotomica por

60 Score Categodrica (0=NO, 1=SI) S| 0
Leucosingimpute | leucocitos Datos Bioquimicos
d ingreso Ingreso Numérica Sl 0
hgbingreso Datos Bioquimicos

hgb ingreso Ingreso Numeérica Sl 49 | Media
COLTOTALalta Datos Bioquimicos

COLTOTAL alta Alta Numérica S| 175 | Mediana
HDLCOLalta Datos Bioquimicos

HDLCOL alta Alta Numérica S| 187 | Mediana
LDLCOLalta Datos Bioquimicos

LDLCOL alta Alta Numérica S| 195 | Mediana
TRIGLICERalta Datos Bioquimicos

TRIGLICER alta Alta Numérica S| 176 | Mediana
CPKalta Biomarcadores

CPK alta Convencional Alta | Numérica S| 181 | Mediana
CPKMBalta Biomarcadores

CPKMB alta Convencional Alta | Numérica S| 187 | Mediana
TROPONalta Biomarcadores

TROPON alta Convencional Alta | Numérica S| 162 | Mediana
CREATININAalta Datos Bioquimicos

CREATININA alta | Alta Numérica S| 140 | Mediana
LEUCOalta Datos Bioquimicos

LEUCO alta Alta Numérica S| 131 | Mediana
HGBalta Datos Bioquimicos

HGB alta Alta Numérica S| 130 | Mediana
NTproimputed NTpro BNP al Biomarcadores a

ingreso modelizar Ingreso | Numérica Sl 0
CRP_ING Biomarcadores a

CRP ingreso modelizar Ingreso | Numérica Sl 0
CD4OL_ING Biomarcadores a

CDAO0L ingreso modelizar Ingreso | Numérica S| 0
NEOPT_ING Neopterina Biomarcadores a

ingreso modelizar Ingreso | Numérica Sl 84 | Mediana
IL6_ING Biomarcadores a

IL 6 ingreso modelizar Ingreso | Numérica Sl 9 | Mediana
IL10_ING Biomarcadores a

IL 10 ingreso modelizar Ingreso | Numérica Sl 9 | Mediana
IL18_ING Biomarcadores a

IL18 ingreso modelizar Ingreso | Numérica Sl 0
E_SEL_ING E selectina Biomarcadores a

ingreso modelizar Ingreso | Numérica S| 0
P_SEL_ING P selectina Biomarcadores a

ingreso modelizar Ingreso | Numérica Sl 2 | Mediana
Cistatinaing Cistatina al Biomarcadores a

ingreso modelizar Ingreso | Numérica Sl 36 | Mediana
Fibrinoging Fibrinogeno al Biomarcadores a

ingreso modelizar Ingreso | Numérica Sl 37 | Mediana
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Anexo 3

Certificacion de Informe Favorable del Comité de Ktica en la

Investigacion.

ot

‘ﬁ# Universidad
g Palitécnica SRR
w2 de Cartagena Lkl

Carmen Alcaraz Tomds, Secretaria del Comité de Etica en la Investigacidn de la Universidad Politécnica
de Cartagena

CERTIFICA

Clue el Comité de Etica en |2 Investigacién de la Universidad Politéenica de Cartagena, en su reunidn del
dia 10 de octubre de 2019, ha evaluado la propuesta referida a la actividad:

Expediente: CEI19_005
Titulo: Cantribucion de Machine Learning al dmbito de la Cardiclogia
Investigador Responsable: Pedro Sanchez Palma

¥ considera gue se respetan los principios eticos bdsicos v es adecuado el procedimiento para obtener
el consantimiento informadn,

Por lo que este Comitd INFORMA FAVORABLEMENTE.

En Cartagena
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