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lares y prondéstico médico

Computational model of supervised machine learning classification, for
the analysis of cardiovascular data and medical prognosis

Glenda Blanc-Pihuave!, Lorenzo Cevallos-Torres? y José Arteaga-Vera3

RESUMEN

Las enfermedades cardiovasculares son un problema de salud publica en Ecuador y todo el mundo, por lo que este trabajo investi-
gativo propone el disefio de un modelo computacional de clasificacion a través del uso de técnicas de machine Learning, con el
apoyo de modelos probabilisticos que permitan modelar los factores de riesgo de enfermedades cardiovasculares. Este modelo estd
basado en Redes Bayesianas, que, en base a los factores de riesgo de la enfermedad, mostrard como resultado el porcentaje que
fiene el paciente de contraer la misma. Se aplicd la metodologia de investigacién documental que aporte con el conocimiento
necesario para la realizacion de este proyecto en el cual se realizaron pruebas para verificar el comportamiento de cada una de las
variables utilizadas en el modelo probabilistico, el cual brindard resultados eficientes y en un corto periodo de tiempo, siendo asi una
herramienta de apoyo en la toma de decisiones para los expertos.
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ABSTRACT

Cardiovascular diseases are a public health problem in Ecuador and around the world, so this research work proposes the design of
a computational model of classification using techniques of ma-chine Learning, with the support of probabilistic models that allow
modeling of cardiovascular disease risk factors. This model is based on Bayesian Networks, which, based on the risk factors of the
disease, will show the percentage that the patient has of contracting it. The documentary research methodology was applied that
provides the necessary knowledge to carry out this project in which tests were carried out to verify the behavior of each of the variables
used in the probabilistic model, which will provide efficient results. and in a short period of time, thus being a support tool in decision-
making for experts
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Introduccién ha traducido en una elevada mortalidad por enfermedades croni-
cas no transmisibles (ECNT), incluidas las enfermedades cardio-
América Latina, asi como la mayoria de los paises occidentales su- vasculares, la diabetes y el cancer. Moreno, G. A. (2008).

fre de la epidemia silenciosa de las enfermedades cardiovasculares.
En nuestra region, el 9% de las personas tiene colesterol elevado
y el 20% problemas de hipertension, esto sin contar otros factores
de riesgo como la diabetes, la obesidad, el sedentarismo o el taba-

El envejecimiento, la globalizacion, la urbanizacion y el aumento de
la obesidad y la inactividad fisica han llevado a que las enfermeda-
des cardiovasculares sean la principal causa de muerte y discapa-
cidad en la Region, representando casi un tercio de la mortalidad

quismo. . . .

total a nivel regional, con un riesgo generalmente mayor en los
Con el desarrollo acelerado de la sociedad, los cambios en el estilo hombres que en las mujeres. Fernandez, E., Saban, J., Fabregate,
de vida y el incremento de la esperanza de vida, las enfermedades M., & Fabregate, R. (2009).

cardiovasculares (ECV) han pasado a ser la primera causa de
muerte en el mundo. Segin la Organizacion Panamericana de la
salud (OPS), es un hecho reconocido que América Latina y el Ca-
ribe presenta las mayores disparidades socioeconémicas dentro
de la Region de las Américas, un panorama que inevitablemente se

Vega Romero, R. (2009). La Organizacion Mundial de la Salud
(OMS), define a las ECV como un grupo de desordenes del cora-
z6n y de los vasos sanguineos, entre los que se incluyen:

La cardiopatia coronaria: enfermedad de los vasos
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sanguineos que irrigan el musculo cardiaco. Chavez Domin-
guez, R, Ramirez Hernandez, . A, & Casanova Garcés, |. M.
(2003).

Las enfermedades cerebrovasculares: enfermedades de los
vasos sanguineos que irrigan el cerebro.

Las arteriopatias periféricas: enfermedades de los vasos san-
guineos que irrigan los miembros superiores e inferiores.

La cardiopatia reumatica: lesiones del musculo cardiaco y de

las valvulas cardiacas debidas a la fiebre reumatica, una enfer-
medad causada por bacterias denominadas estreptococos.

La cardiopatia congénita: malformaciones del corazon pre-
sente desde el nacimiento. La trombosis venosa profunda y
Embolia pulmonar: coagulos de sangre (trombos) en las ve-

nas de las piernas, que pueden desprenderse (émbolos) y
alojarse en los vasos del corazon y los pulmones. Volschan,

A., Caramelli, B., Gottschall, C. A. M., Blacher, C., Casa-
grande, E. L., & Manente, E. R. (2004).

En Ultimos estudios realizados sobre las ECV se han analizado los
factores de riesgo cardiovascular. Pero jcuales son los principales
factores o factores primarios que ocasionan las ECV?, ;Cuadl de
todos estos factores es el mas ocasional?, y ;Cudl de los factores
de riesgo desencadenan a otros?, muchos profesionales de la salud
dan respuesta a estas interrogantes en base a la experiencia obte-
nida durante su carrera, pero dentro de su diagnostico esta en-
frascada la incertidumbre de saber si el diagnostico y tratamiento
sera el adecuado para el paciente. Murillo, A. Z., & Esteban, B. M.
(2005).

Los estilos de vida o habitos son un conjunto de comportamientos
que desarrollan las personas que algunas veces son saludables y en
otras son nocivos para la salud; entre los nocivos, se encuentran
la falta de actividad fisica, alimentacion no saludable y el consumo
de sustancias sicoactivas como el cigarrillo y el alcohol, constitu-
yendo factores de riesgo para las ECNT, como la hipertension ar-
terial, enfermedad coronaria, cerebrovascular, obesidad, diabetes
tipo Il y el cancer. Es asi como la dieta, el estilo de vida saludable
y la deteccion temprana de las ECV desempefian roles importantes
para elevar la calidad de vida. Salazar Alvarez, Y. (2011).

Los ataques cardiacos y accidentes cerebrovasculares (ACV) sue-
len tener su causa en la presencia de una combinacion de factores
de riesgo, tales como el tabaquismo, las dietas malsanas y la obe-
sidad, la inactividad fisica, el consumo nocivo de alcohol, la hiper-
tension arterial, la diabetes y la hiperlipidemia. Los efectos de los
factores de riesgo comportamentales pueden manifestarse en las
personas en forma de hipertension arterial, hiperglucemia, hiper-
lipidemia y sobrepeso u obesidad. Estos "factores de riesgo inter-
mediarios”, que pueden medirse en los centros de atencion pri-
maria, son indicativos de un aumento del riesgo de sufrir ataques
cardiacos, ACV, insuficiencia cardiaca y otras complicaciones.
Guarnaluses, L. J. B., & Ramos, A. P. (2016).

La inteligencia artificial (IA) se puede definir como una rama de las
ciencias de la computacion que se ocupa de la comprension, desde
el punto de vista informatico, de lo que se denomina cominmente
comportamiento inteligente. Incluye distintos campos como el
aprendizaje automatico o machine Learning (ML), el procesa-
miento de lenguaje natural, los sistemas expertos, la vision artifi-
cial, etc., y es la base de otros como la robética o big data, dos de
las areas que mas estan creciendo en la actualidad. Encinas, C,,
Sacristan, J., Cenamor, D., & Morell, L. (2019).

En los ultimos afos, la revolucion digital proporciond recursos re-
lativamente econémicos y disponibles para la recoleccion y alma-
cenamiento de datos. Los hospitales recopilan ese gran volumen
de datos de los pacientes obtenidos de sus chequeos médicos por

medio de sus maquinas de monitoreo y otros dispositivos de re-
coleccion de datos, los cuales se comparten en grandes sistemas
de informacion. La implementacion de modelos de inteligencia ar-
tificial proporciona varias herramientas indispensables para el ana-
lisis inteligente de datos. Quesada, Y., Wong, D., & Rosete, A.
(2012), De Mitri, M. J. (2019).

El ML, rama de la inteligencia artificial que construye y estudia sis-
temas capaces de aprender a partir de un conjunto de datos de
adiestramiento y de mejorar procesos de clasificacion y prediccion
es la tecnologia adecuada para analizar grandes volimenes de da-
tos médicos y, en particular, el progreso en el ML para facilitar el
diagnostico clinico ha sido constante y existen varios ejemplos dis-
ponibles de aplicaciones, asi como resultados de esfuerzos previos
desde los cuales construir. Aranda Nunez, A. P. (2019), Moncayo,
K. C, Sanchez, A. G,, Anton, P. R,, & Cevallos-Torres, L. (2019).

El aprendizaje automatico desempefia un papel esencial en el diag-
nostico de ECV y mas, ya que permite obtener diagnosticos mas
precisos debido a la mayor capacidad de procesamiento, compa-
racion y sintesis de la informacion. El diagnostico permite brindar
ayuda a los expertos de la medicina en la toma de decisiones para
obtener tratamientos mejorados, el cudl es el objetivo principal,
desarrollar un modelo que permita una evaluacion mas precisa del
prondstico y diagnostico o presencia de ECV en el paciente, el
modelo propuesto servira como sistema de soporte a los cardio-
logos en el diagnostico médico general y tratamiento.

Para crear el modelo de aprendizaje automatico se utilizé el algo-
ritmo de clasificacion bayesiano Naive Bayes (NB) para llevar a
cabo el diagnostico de las ECV y las Redes bayesianas como he-
rramienta para identificar los factores de riesgo cardiovascular de
mayor incidencia y asi establecer prioridades para la prevencion
primaria. Una vez obtenida la estimacion del riesgo esto nos ser-
vira como punto clave de utilidad en la toma de decisiones para el
tratamiento de la enfermedad cardiovascular que se vaya a tratar
en el paciente. Portugal, R., & Carrasco, M. (2007, January).

Las redes bayesianas organizan los datos mediante un conjunto
de variables y analizan la relacion entre ellas, es decir, estiman la
probabilidad de las variables no analizadas en base a las variables
analizadas. Por otro lado, el algoritmo NB, predice la probabilidad
de los posibles resultados y utiliza las probabilidades de cada va-
riable para hacer una prediccion, en este algoritmo los atributos
numéricos se modelan mediante una distribucion normal. Pereira-
Toledo, A., Lopez-Cabrera, J. D., & Quintero-Dominguez, L. A.
(2017).

Materiales y métodos

A continuacion, se presentan las técnicas y métodos implementa-
dos de forma individual, asi como la combinacion para el desarro-
llo del tema propuesto, asi mismo se presentan definiciones basi-
cas relacionadas con los problemas cardiovasculares, asi mismo se
definen conceptos estadisticos, el tipo muestra.

Riesgo cardiovascular

El riesgo cardiovascular (RCV) se define como la probabilidad de
padecer un evento cardiovascular en un determinado periodo de
tiempo, que habitualmente se establece en entre 5 y 10 afos, la
mejor herramienta para establecer prioridades en la prevencion
primaria de las ECV es la estimacion del RCV mediante las funcio-
nes de riesgo. O’'Donnell, C. J., & Elosua, R. (2008).

Factores de riesgo cardiovasculares
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El factor de riesgo (FR) se define como un elemento o una carac-
teristica mensurable que tiene una relacion causal con un aumento
de frecuencia de una enfermedad y constituye factor predictivo
independiente y significativo del riesgo de contraer una enferme-
dad. Medrano, M. |, Cerrato, E., Boix, R., & Delgado-Rodriguez,
M. (2005).

Un factor de riesgo cardiovascular (FRCV) es una caracteristica
biolégica, condicion y/o comportamiento que aumenta la probabi-
lidad de padecer o fallecer a causa de una ECV. Los FRCV se divi-
den fundamentalmente en dos grupos: modificables o controlables
(tabaquismo, sedentarismo, obesidad, diabetes, hipertension arte-
rial y dislipidemia y no modificables (raza, sexo, edad y anteceden-
tes familiares. Alvarez Cosmea, A. (2001).

Tabla 1. Clasificacién de los factores de riesgo de ECV
Modificables

No modificables

Sobrepeso u obesidad Edad
Inactividad fisica Herencia genética
Hipertension arterial Género
Hipercolesterolemia

Tabaquismo

Consumo de alcohol

Glucosa.

Machine Learning

Machine Learning o Aprendizaje Automatico es una disciplina de
la Inteligencia Artificial que crea sistemas que aprenden automati-
camente. Aprender en este contexto quiere decir identificar pa-
trones complejos en millones de datos. La maquina que realmente
aprende es un algoritmo que revisa los datos y es capaz de prede-
cir comportamientos futuros. Automaticamente, también en este
contexto, implica que estos sistemas se mejoran de forma auto-
noma con el tiempo, sin intervencion humana. Molina Espinoza, C.
l. (2014).

Figura 1. Clasificacién Aprendizaje Automdtico

Tipos de aprendizaje automatico

Los algoritmos de aprendizaje automatico se organizan taxonomi-
camente en funcion del resultado deseado del algoritmo. Gonza-
lez, F. A. (2015). Los tipos algoritmos incluyen:

Aprendizaje no supervisado

Aprendizaje no supervisado es un método de Aprendizaje Auto-
matico donde un modelo se ajusta a las observaciones. Se distingue
del Aprendizaje supervisado por el hecho de que no hay un cono-
cimiento a priori. En el aprendizaje no supervisado, un conjunto
de datos de objetos de entrada es tratado, tal como lo indica Ro-
driguez, C. A, Gallego, ). H.,, Mora, I. D., Duque, A. O, &

Bustamante, J. (2014). En su investigacion presenta el desempefo
de dos algoritmos basados en aprendizaje de maquina no supervi-
sado para la deteccion de latidos de contraccion ventricular pre-
matura en la sefal ECG”.

Aprendizaje semi - supervisado

Donde el algoritmo aprende una politica como actuar dad una ob-
servacion del mundo. Cada accion tiene algiin impacto en el medio
ambiente, y el entorno proporciona retroalimentacion que guia el
algoritmo de aprendizaje.

Aprendizaje supervisado

Donde el algoritmo genera una funcién que asigna entradas a las
salidas deseadas. Una formulacion estandar de la tarea de apren-
dizaje supervisado es el problema de clasificacion: se requiere que
el alumno aprenda (para aproximar el comportamiento de) una
funcion que mapea un vector en una de varias clases mirando va-
rios ejemplos de entrada-salida de la funcion

Redes Bayesianas

Una red bayesiana es un grafo aciclico dirigido en el que cada nodo
representa una variable y cada arco una dependencia probabilis-
tica; son utilizadas para proveer: una forma compacta de repre-
sentar el conocimiento y métodos flexibles de razonamiento

Las redes bayesianas constituyen una alternativa a los arboles de
decision por permitir la representacion de modelos mas comple-
jos de diagnosis o prognosis. Las redes bayesianas basan su estu-
dio en la teoria de la probabilidad y permiten realizar una inferen-
cia al integrar el juicio del experto con las bases de datos dispo-
nibles, y realizar inferencia entre cualquier subconjunto de varia-
bles.

Las Redes Bayesianas se componen principalmente de dos partes,
por un lado, la estructura, el modelo o parte cualitativa: un grafo
dirigido a ciclico (DGA), donde cada nodo representa una varia-
ble aleatoria y los arcos representan dependencias probabilisticas
entre variables. Pero por otra, también se componen de una dis-
tribucion condicional de probabilidades, esta parte de la red ba-
yesiana se conoce como la parte paramétrica o cuantitativa de la
red.

Una red Bayesiana esta compuesta por “Nodos”, que representan
variables generalmente discretas, cuya fuerza de relacion entre
ellas se cuantifica mediante una distribucion de probabilidades con-
dicionales que determinan el valor final de aquellos nodos que no
se han cargado como evidencia. La relacion entre dichas variables
se establece mediante “arcos” que representan una determinacion
causal entre nodos.

Aprendizaje de las Redes Bayesianas

El aprendizaje en las redes bayesianas consiste en definir la red
probabilistica a partir de datos almacenados en bases de datos.
Este tipo de aprendizaje ofrece la posibilidad de definir la estruc-
tura grafica de la red a partir de los datos observados o de la base
de datos y de definir las relaciones entre los nodos basandose tam-
bién en dichos casos.

El aprendizaje es una de las caracteristicas que definen a los siste-
mas basados en inteligencia artificial porque siendo estrictos se
puede afirmar que sin aprendizaje no hay inteligencia; es dificil de-
finir el término “aprendizaje”, pero la mayoria de las autoridades
en el campo coinciden en que es una de las caracteristicas de los
sistemas adaptativos que son capaces de mejorar su
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comportamiento en funcion de su experiencia pasada, por ejem-
plo, al resolver problemas similares.

Una red Bayesiana proporciona un sistema de inferencia, donde
una vez encontradas nuevas evidencias sobre el estado de ciertos
nodos, se modifican sus tablas de probabilidad; y a su vez, las nue-
vas probabilidades son propagadas al resto de los nodos. La pro-
pagacion de probabilidades se conoce como inferencia probabilis-
tica, es decir, la probabilidad de algunas variables puede ser calcu-
lada dadas evidencias en otras variables. Las probabilidades antes
de introducir evidencias se conocen como probabilidades a priori;
una vez introducidas evidencias, las nuevas evidencias propagadas
se llaman probabilidades a posteriori.

La ventaja fundamental del uso de la inferencia bayesiana radica en
la utilidad que se le da para la toma de decisiones, actualmente su
uso es frecuente por que se obtienen resultados mas acertados en
el contexto de parametros desconocidos.

El mecanismo de inferencia sobre redes bayesianas permite utili-
zarlas para construir clasificadores. Para que esto se debe crear
una red bayesiana en la que las variables se interrelacionen en el
grafo. La clase pertenecera a la variable desconocida, objetivo de
la inferencia. Proporcionada una instancia cualquiera para la que se
conozcan todos sus atributos, la clasificacion se verificara infi-
riendo sobre el grafo la probabilidad posterior de cada uno de los
valores de la clase, y eligiendo aquelvalor que maximice dicha
probabilidad

Caso de Estudio

Este estudio pretende a partir de técnicas basadas en aprendizaje
de maquina, analizar los factores de riesgo asociados a las enfer-
medades cardiovasculares, haciendo uso de algoritmos supervisa-
dos tales como son, las redes bayesianas y redes neuronales, esto
se hace con la finalidad de poder identificar la presencia o ausencia
de una enfermedad cardiovascular permitiéndoles a los especialis-
tas apoyarse en un diagndstico predictivo basado en computadora.
Para este estudio se han considerado una base de datos de la Uni-
versidad de Ryerson que tiene dos tipos de caracteristicas, la in-
formacion objetiva recopilada de los examenes médicos y objetiva
sobre los habitos del estilo de vida del paciente Las variables de la
base de datos son:

e  Edad: Edad del paciente.

e Altura: Signo que es tomado al paciente al momento
de consulta médica.

e Peso: Peso en kg del paciente.

e  Género: genero del paciente: hombre — mujer.

e  Presion arterial sistolica.

e  Presion arterial diastolica.

e  Colesterol: nivel de colesterol presente en el paciente.

e  Glucosa en la sangre: Signo del paciente al momento
de la consulta médica.

e  Fuma: Identifica si el paciente fuma.

. Consumo de alcohol: Identifica si el paciente consume
alcohol.

e  Presencia o ausencia de enfermedad cardiovascular: Para de-
finir si el paciente presenta probabilidad de ECV.

Construccion de la Red Bayesiana (RB).

Los FR que incrementan su probabilidad de contraer una
ECV en base a los datos bibliograficos y el juicio de expertos
incluyen:

Principales factores de riesgo (FR) incluyen:

Sexo: masculino (los hombres tienen mayor riesgo de ata-

que cardiaco que las mujeres).

Edad: 45 afos y mas para los hombres, 55 afios y mas para

las mujeres.

Obesidad y tener sobrepeso.

Fumar.

Colesterol total: Nivel deseable < 200. Limite alto 200-
239. Alto > 240.

Glucemia: el nivel de glucosa en sangre se mantiene dentro
de limites estrechos a lo largo del dia (72-145 mg/dl; 4-8
mmol/l). Sin embargo, sube después de las comidas y es mas
bajo por la mafiana antes del desayuno. Las personas con dia-
betes se caracterizan por tener niveles de glucosa mas altos
de lo normal.

Estilo de vida sedentario.

Otros factores de riesgo incluyen:

Estrés.

Consumo excesivo de alcohol.

Sindrome metabolico: combinacion de presion arterial ele-
vada, obesidad abdominal, y resistencia a la insulina.

Las variables de FR usadas en la RB y sus valores los mostramos a
continuacion:

Tabla 2. Variable y valores de la Red Bayesiana

variables Valores

Edad (edad)

Peso (peso)

Sexo o género (0: masculino, I: femenino)

Presion sanguinea diastdlica (mmHg)

Presién sanguinea sistolica (mmHg)

Alcohol (0: no, 1: si)

Fuma: (0: no, 1:si)

Colesterol (I: normal, 2: Encima de lo
normal, 3: elevado)

Glucosa (I: normal, 2: Encima de lo
normal, 3: elevado)

Actividad fisica (0: no, 1:si)

Riesgo Cardiovascular (0: no, 1:si)

La red bayesiana consta de || nodos que fueron previamente se-
leccionados con la ayuda de los expertos segmentados de acuerdo
con su tipo:

Tabla 3. Signos caracteristicos de problemas cardiovasculares

Grupo Nombre Variables Lingiliistica

Presion sanguinea sisto-

A g mmHg

lica

, Presion sanguinea diasto-
Signos lica mmHg

Normal

Glucosa
Limite
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alto

La estructura de red bayesiana esta construida mediante el soft-
ware Elvira, en él se observan los | | nodos descritos con sus res-
pectivas relaciones entre si, para determinar la probabilidad de
riesgo cardiovascular en base a los factores de riesgo y signos pre-
sentes en el paciente.

Tabla IV. Descripcion de los nodos.

Grupo Nombre Variables Lingiliistica
Edad Edad en afios
Hombre
Sexo
Mujer
Si
Actividad fisica
No
Normal
Facl':ores de Colesterol Limite alto
riesgo
Alto
Si
Fumador
No
Si
Consumo de alcohol
No
Peso kg

A continuacion, se representa graficamente la Red neuronal,
acorde a la descripcion da en la tabla IV.

(Edad) Actividad Fisica
b

@ \ i | .
1 N g = \ 1 £
\ \ iesgo Cardiovascular < | 7
| o

> o N S

s N 4
N ¥ R S Colesterol |
Consumo de alcohol —— P 7 ol \

/ ~— N

e ~ N\ V!
e —
Glucosa

Figura 2. Red Bayesiana de los factores relacionados con las enfermeda-
des cardiovasculares.

La vista de inferencia me muestra el peso de los nodos en relacion
con sus variables dependientes, es decir muestra el estado nor-
mal de la red bayesiana al tener los valores presentados
como caso a priori, dichos valores fueron obtenidos tras la ejecu-
cion de métodos probabilisticos en conjunto con un software de
analisis estadistico.

b % ¥ o< ¥
1} % (" Riesgo Cardiovascular " \
| — 7 h ———7
\ o — \ /
{ | IR R
I e S

==

Colesterol

Figura 3. Vista de inferencia de nodos con sus respectivos valo-
res causales a Priori.

Luego de obtener los pesos de cada variable de manera individual,
se procede a correlacionar las variables identificadas y que inde-
pendientemente de su peso son causas o consecuencias de otras,
formando un caso probabilistico para cada evento de la variable.

[£) Nodo: Colesterol
Nodo Valores Padres {Relacion’
Tipo de relacién General (@ Probabilista

(®) Todos los pardmetros

(O Parametros independientes

@)

Edad liyor |Adulto Mayor |Aduito Mayor [Adulto Mayor |Adulto Mayor |Aduto Mayor [Aduito Mayor _[Aduito Mayor _|Adulto Mayor
Consumo de... Ino no no no no no no no

|Actividad Fis... |no Ino ino no no Ino ino o
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Muy por enc... 33330 0. 0. 0. 3. 0. 0.

Por encima ... 0.35115515 [0.35 0.31553 0.35648 0.3515555  [0.3518881  [0.38 .

Normal 6667 0.3155115167 0. 3166666667 (0. 3511366667 0.3101866667 0.3151111667 |0. 3147785667 |0. 2866666667 |0. 3166666667

Aceptar Cancelar Aplicar

Figura 4. Correlacién de los nodos hecho en Programa Elvira

Inferencia de pesos y afectaciéon de eventos en
red bayesiana

Como caso de prueba se ejecutaran un posible evento al azar la
cual presenta los sintomas y signos en el paciente relacionados con
las, haciendo la respectiva simulacion, con el fin de obtener resul-
tados de un caso real.

Casol .- Al encender ciertos nodos al azar vemos variar los por-
centajes a priori, esto se debe a la causa que genera esa variacion
frente a las otras variables, para este evento tenemos el caso de
una personas, de edad Adulta, Mujer, que consume alcohol, su ni-
vel de colesterol se encuentra muy por encima de lo normal, que
presenta signos de sobrepeso, que realiza actividad fisica sin em-
bargo presenta una presion arterial alta, dando como resultado
mayor del 50% de riesgo cardiovascular, la misma que producira
alguna afeccion cardiovascular a largo plazo, siendo estos los no-
dos de causa mayor en las RCV.
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Figura 5. Red Bayesiana con factores de incidencia Caso 1.

Caso 2.- Al encender ciertos nodos al azar vemos variar los por-
centajes a priori, esto se debe a la causa que genera esa variacion
frente a las otras variables, para este evento tenemos el caso de
una persona, Hombre, en un rango de edad joven que consume
alcohol y fuma, su nivel de colesterol se encuentra muy por encima
de lo normal, presenta signos de sobrepeso, que realiza actividad
fisica sin embargo presenta una presion arterial normal alta, dando
como resultado del 51% de riesgo cardiovascular, la misma que
producira alguna afeccion cardiovascular a largo plazo, siendo es-
tos los nodos de causa mayor de RCV.

- (" Actividad Fisica
‘

Figura 6. Red Bayesiana con factores de Incidencia Caso 2.

Caso 3.- Al encender ciertos nodos al azar vemos variar los por-
centajes a priori, esto se debe a la causa que genera esa variacion
frente a las otras variables, para este evento tenemos el caso de
una persona, una Mujer, en un rango de edad joven que no con-
sume alcohol ni fuma, su nivel de colesterol se encuentra en un
nivel normal al igual que presenta un nivel normal de glucosa en la
sangre, presenta un peso por debajo de lo normal, realiza actividad
fisica y presenta una presion arterial optima, dando como resul-
tado un 59% de no presentar riesgo cardiovascular. Los nodos de
causa mayor de RCV: como colesterol, glucosa, presion arterial,
peso y el consumo de alcohol y el fumar.

Figura 7. Red Bayesiana con factores de Incidencia Caso 3.

Caso 4.- Al encender ciertos nodos al azar vemos variar los por-
centajes a priori, esto se debe a la causa que genera esa variacion
frente a las otras variables, para este evento tenemos el caso de
una persona, un Hombre, en el rango de edad adulta que no con-
sume alcohol, fuma, su nivel de colesterol se encuentra en un nivel
normal y presenta un nivel de glucosa en la sangre encima de nor-
mal, presenta un peso por encima de lo normal que indica signos
de sobrepeso, realiza actividad fisica, el nivel de presion arterial
diastolica es 6ptimo y mientras que el nivel de presion arterial sis-
tolica es normal, dando como resultado un 52% de no presentar
riesgo cardiovascular. Los nodos de causa mayor de RCV son: co-
lesterol, glucosa, presion arterial, peso y el consumo de alcohol y
el fumar

» ¥ X
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Figura 8. Red Bayesiana con factores de Incidencia Caso 4.
Naive Bayes

La técnica de clasificacion Naive Bayes es aplicable principalmente
cuando la dimensionalidad de las entradas es alta. A pesar de su
simplicidad, Naive Bayes a menudo puede superar mas Métodos
de clasificacion sofisticados. El modelo Naive Bayes reconoce las
caracteristicas de pacientes con ECV. Muestra la probabilidad de
cada atributo de entrada para el estado predecible.

La Naive Bayes o la regla de Bayes es la base de muchos métodos
de aprendizaje automatico y mineria de datos. Este se utiliza para
crear modelos con capacidades predictivas. Y proporciona nuevas
formas de explorar y comprender los datos. Por qué preferir la
implementacion Naive Bayes:
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1. Cuando los datos son altos.
2. Cuando los atributos son independientes entre si.

3. Cuando esperamos una salida mas eficiente, en comparacion
con otros métodos de salida.

Algoritmo de clasificacién Naive Bayes

El Naive Bayes, o clasificador simple bayesiano, funciona de la si-
guiente manera:

Dado que D sea un conjunto de tuplas de entrenamiento y su
clase asociada etiquetas como Ca 'y Cp. Como de costumbre, cada
registro esta representado por un vector de atributo n-dimensio-
nal, X = (xI, x2 ..., xn = |, xn), representando n mediciones
hechas en la tupla de n atributos, es decir, Ala An.

Suponga que hay m niimero de clases para prediccion, Cl, C2
... Cm. Dado un registro, X, el clasificador predecira que X
pertenece a la clase que tiene la mayor probabilidad posterior,
condicionada por X. Es decir, el Naive Bayes predice que la tu-
pla x pertenece a la clase Ci si y solo si.

P (Ci|X) > P (Cj|X) for | Sj<mand j # i Por lo tanto, maxi-
mizamos P (Ci|X) .La clase  Ci para la cual P (Ci|X) se maxi-
miza se llama hipotesis del maximo posterior. Por el teorema de
Bayes.

Como P (X) es constante para todas las clases, solo P (X|Ci) *
P(Ci) necesita ser maximizado. Si las probabilidades anteriores de
la clase no son conocidas, entonces a menudo se supone que las
clases son igualmente probablemente, es decir, P (Cl)=P
(C2)=...P(Cm—-1) =P (Cm)y, por lo tanto, maximizaria P
(X|C7). De lo contrario, maximizamos (X|Ci) * P(Ci). Tenga en
cuenta que las probabilidades previas de la clase pueden ser esti-
mado por P(Ci) =| Ci,D |/ | D |, donde | Ci, D | es el nimero de
tuplas de entrenamiento de clase Ci en D.

Dados conjuntos de datos con muchos atributos, seria extrema-
damente computacionalmente costoso para calcular P (X|Ci).
Para reducir el calculo al evaluar P (X|Ci), naive bayes asume la
independencia condicional de clase. Esta supone que los valores
de los atributos son condicionalmente independientes entre si,
dada la etiqueta de clase de la tupla (es decir, que no hay relacio-
nes de dependencia entre los atributos). Asi:

P (X|C) =TT P (xk|C))

k=1
=P (x1|C) * P (x2|C) « .. P (xm]|C)

Podemos estimar facilmente las  probabilidades P
(x1Ci), P (x2|Ci) ... P (xm|Ci) de las tuplas
miento de la base de datos. Hay que recordar que aqui xk se re-
fiere al valor del atributo Ak para la tupla X. Para cada atributo,
veremos que si el atributo es categorico o de valor continuo. Por
ejemplo, para calcular P (x1|Ci), consideramos lo siguiente:

de entrena-

Si Ak es categérico, entonces P (xk|Ci) es el nimero de tu-
plas de clase Ci en D que tiene el valor xk para Ak, dividido
por | Ci, D |, el ntmero de tuplas de la clase Ci en D.

Para predecir la etiqueta de clase de X, P (X|Ci) P(Ci) es evaluado
para cada clase P(Ci). El clasificador predice que la etiqueta de
clase de la tupla X es la clase Ci si y solo si P (X|Ci)P(Ci) > P
(x|Cj) P(Cj) for | £j<m,j# i Enotras palabras, la etiqueta de
clase predicha es la clase Ci para cual P (X|Ci) P(Ci) es el maximo.

Arquitectura del sistema

Nave Bayes

Diagnostico:
l valor 0: <58
No PresentaECV

Dataset de entrenamiento

Caloda

Dataze I Diagrostica:

valor L:>50%
Presenta ECV

Figura IX. Arquitectura Red Bayesiana

Se propone un prototipo de pagina web que permita a los usuarios
obtener orientacion instantanea sobre su ECV a través de un sis-
tema inteligente en linea. La aplicacion permite al paciente com-
partir sus problemas relacionados con el corazén. Luego procesa
los detalles especificos del paciente para verificar si hay presencia
de una ECV.

En funcién del resultado, el sistema muestra automaticamente el
resultado a médicos especificos para un tratamiento adicional. El
sistema se puede usar en caso de emergencia. El objetivo principal
de este sistema es predecir la presencia de ECV mediante la téc-
nica de mineria de datos, como el algoritmo Naive bayesiano. Se
utiliza el conjunto de registros médicos sin procesar, luego se pro-
cesan y transforman el conjunto de datos. Luego aplicar la técnica
de mineria de datos como el algoritmo Naive Bayes en el conjunto
de datos transformado. Se predice la ECV y el usuario recibe el
resultado en funcion de la prediccion de presencia de ECV y la
probabilidad de presencia de esta.

Proceso de entrenamiento

El proceso de clasificacion asume datos etiquetados: sabemos
cuantas clases hay y tenemos ejemplos para cada clase. La clasifi-
cacion es supervisada.

Clasifica datos (construye un modelo) segtn el conjunto de entre-
namiento y los valores (etiquetas de clase) en un atributo de cla-
sificacion y lo usa para clasificar nuevos datos.

Para el proceso de entrenamiento dividimos el Dataset y utiliza-
mos el 70% de los registros para el entrenamiento para el algo-
ritmo de clasificacion.

Fase de prueba

La fase de prueba implica la prediccion de una muestra de datos
desconocidos. En las pruebas, verificamos los datos que no entrar
en el conjunto de datos que hemos considerado (Dataset de prue-
bas). Después de la prediccion, obtendremos las etiquetas de
clase.
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Clasificador
Nalve Bayes

Dataset de pruebas

Figura 10. Esquema Fase de Pruebas.
La siguiente tabla muestra la precision obtenida tomando diferen-
tes bloques de registros del conjunto de datos de entrenamiento.

Tabla 5. Precisién del conjunto de entrenamiento

Registros co-
rrectamente

Registros inco-

Registros de rrectamente te

Registros de

entrenamiento prueba clasificados clasificados
500 350 304 46
500 430 382 50
500 490 422 68

Conclusiones y Trabajos futuros.

En el presente trabajo se han utilizado los factores de riesgo mas
importantes y predecir el riesgo a enfermedades cardiovasculares.
El estudio resulta de gran ayuda a los especialistas, ya que a través
de esta técnica de aprendizaje automatico hemos podido determi-
nar al nivel de riesgo que tiene un individuo de adquirir alguna
enfermedad.

Se culminé con éxito el desarrollo de un prototipo de pagina web
dinamica logrando obtener un archivo que nos permite efectuar la
clasificacion o la prediccion de ECV a cualquier paciente que pre-
sente factores de riesgo que inciden en ellas.

El Machine Learning es una técnica que esta implementando en
diversas las areas alrededor del mundo, sin embargo, para este
trabajo se ha considerado su aplicacion en el area de la medicina
para hacer una prediccion de enfermedades cardiovasculares, me-
diante la implementacion del algoritmo Naive Bayes y Elvira nos
ha permitido modelar este tipo de enfermedad para realizar pre-
dicciones y lograr un entrenamiento con un porcentaje de error
del 20%.

Se recomienda hacer uso de varios indicadores a la hora de reali-
zar comparaciones entre algoritmos; ya que de esta manera se
puede tener un panorama desde varias perspectivas de la perfor-
mance de aprendizaje, asi mismo que se realicen estudios de la
aplicabilidad del Machine Learning en las demas ramas de la ciencia,
utilizando otros métodos predictivos con la finalidad de mejorar
el proceso del tratamiento masivo de datos.

Se recomienda la implementacion de esta investigacion en el desa-
rrollo de una aplicacion movil, permitiendo asi que la herramienta
esté al alcance de todos los ciudadanos que cuenten con un dis-
positivo inteligente, con la facilidad de la implementacion un

modulo para que el sistema pueda generar reportes y que estos
puedan ser enviados via correo electroénico.
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