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Resumen

muertes en el mundo, aproximadamente 30%, por lo que es importante estimar
el riesgo de desarrollar este tipo de padecimiento con fines de prevencién y
reduccion del indice de mortalidad. El presente trabajo expone el resultado de una
Red Neuronal para la Estimaciéon de Riesgo Cardiovascular, tomando como entrada

I as enfermedades cardiovasculares (ECV) son causantes de la mayoria de las
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siete factores y como salida tres niveles: alto, intermedio y bajo. La evaluacion de
algoritmos permite identificar la mejor solucion para estimar el riesgo cardiovascular;
en primer término, mostraremos una red neuronal compuesta por seis entradas, ocho
capas ocultas y una salida, que es comparada con la aplicacién del algoritmo Naive
Bayes, al igual que arboles de decision y una maquina de soporte vectorial (SVM),
mostrando la matriz de confusion de cada uno de los algoritmos implementados.
Como resultado, se presenta una comparacion de precision entre los cuatro modelos,
teniendo en referencia la estratificacion de riesgo cardiovascular por medio de la tabla
Framingham, y utilizando la matriz de confusion para validar los datos, la cual permite
establecer el grado de error en cada uno ellos.

Palabras clave: Arboles de Decisién, Tabla Framingham, Maquina de Soporte Vectorial,
Naive Bayes, Red Neuronal.

Abstract

Cardiovascular diseases (CVD) are the cause of the majority of deaths in the world,
approximately 30%, so it is important to estimate the risk of developing this type of
disease for the purposes of prevention and reduction of the mortality rate. The present
work exposes the result of a Neural Network for Cardiovascular Risk Estimation, taking
seven factors as input and three levels as output: high, intermediate and low. The
evaluation of algorithms allows identifying the best solution to estimate cardiovascular
risk; In the first place, we will show a neural network composed of six inputs, eight
hidden layers and one output, which is compared with the application of the Naive
Bayes algorithm, as well as decision trees and a support vector machine (SVM), showing
the matrix confusion of each of the implemented algorithms. As a result, a precision
comparison between the four models is presented, taking into account the stratification
of cardiovascular risk through the Framingham table, and using the confusion matrix
to validate the data, which allows establishing the degree of error in each one them.

Keywords: Decision Trees, Framingham Table, Support Vector Machine, Naive Bayes,
Neural Network.

Introduccion

La Organizacién Mundial de la Salud (OMS) define como Enfermedad Cardiovascular
(ECV) a todos aquellos padecimientos que generan desordenes del corazén y de los
vasos sanguineos, entre los que se incluyen: la cardiopatia coronaria que se describe
como una enfermedad de los vasos sanguineos que irrigan el musculo cardiaco.

Se incluyen también las siguientes enfermedades cerebrovasculares: enfermedades de
los vasos sanguineos que irrigan el cerebro; las arteriopatias periféricas: enfermedades
de los vasos sanguineos; la cardiopatia reumatica, cardiopatias congénitas generadas
por malformaciones del corazén presentes desde el nacimiento, agregando a las
trombosis venosas profundas y embolias pulmonares, que pueden desprenderse
(émbolos) y alojarse en los vasos del corazén y los pulmones (OMS, 2017).

En México se estima que las ECV representan el 20% del total de muertes en los
adultos. De acuerdo con el Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INEGI), en
2016 se reportaron 136,342 fallecimientos a causa de enfermedades del corazon,
un aumento de 7,611 muertes respecto al 2015. Las causas de muerte incluyen
enfermedad isquémica del corazén, enfermedades cerebrovasculares, hipertensivas,
entre otras (OMENT, 2018).

La valoracion de riesgos cardiovasculares ha generado diversos estudios, desde
el afio 2015 el Gobierno Federal proporcion6 el “Cuestionario de Factores de
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Riesgo” para ser utilizado como
instrumento para determinar el
Riesgo Cardiovascular, basado
en su estratificacion mediante la
tabla Framingham.

l. Problematica

El 25 de septiembre de 2015 se
desarrollé el documento titulado
“Transformar Nuestro Mundo: la
Agenda 2030 para el Desarrollo
Sostenible”, adoptado por paises
miembros de las Naciones
Unidas, entre ellos México, y uno
de los objetivos del documento
es desarrollar estrategias para prevenir las Enfermedades No Transmisibles, de las
cuales forman parte las ECV (ONU, 2019).

La entidad de estudio posee histéricos de mas de 10 afos, informacion concentrada
en las Cédulas de Microdiagnéstico de su poblacion. Sin embargo, no cuenta con
una herramienta de analisis de informacién que le permita estimar o cuantificar la
morbilidad, al igual que la mortalidad generada por las enfermedades cardiovasculares.

Aunado a lo anterior, la institucion de salud tampoco cuenta con un modelo que
le permita estimar el riesgo del desarrollo de enfermedades cardiovasculares en la
poblacién que atiende. Asimismo, carece del nivel de correlacion que existe entre los
diferentes los factores riesgo que influyen al desarrollo de este tipo de enfermedades.

Al iniciar las campafias de prevencion, no se capta en su totalidad la poblacién
mencionada, puesto que se omite el analisis exhaustivo de datos y factores de riesgo
por cada individuo, lo que genera un informe impreciso de la poblacion vulnerable a
dichas enfermedades.

Il. Marco Teédrico

La funcion clasica de Framingham estima el riesgo de padecer un acontecimiento
en los proximos 10 afos, considerando como acontecimiento la muerte de origen
coronario, el infarto agudo de miocardio no fatal, la angina estable o la angina inestable
(insuficiencia coronaria).

El National Colesterol Education Program, en su ultimo documento Adult Treatment
Panel Ill (ATP-Ill) ha modificado esta funcién para calcular exclusivamente el riesgo de
los denominados acontecimientos “duros”, es decir, infarto agudo de miocardio no fatal
y muerte coronaria, excluyendo de esta estimacion a los diabéticos, al considerarlos
directamente como de riesgo alto (Pacheco A. M. and Jaquez T. J., 2017; Gonzalo C.
V., Ruiz-Villaverde G., y Gracia M. A. 2009).

Derivado de lo anterior, en la Tabla 1 se resumen los riesgos estudiados de eventos
cardiovasculares, pero el nivel de riesgo “Muy Alto” no se toma en cuenta, ya que
se engloba dentro del riesgo alto, todos ellos pertenecen a la estratificacion basada
en la tabla Framingham, que es utilizada en el Sector Salud por medio de la Guia de
Practica Clinica: Deteccioén y Estratificacion de Factores de Riesgo Cardiovascular
(Secretaria de Salud, 2010).
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TaBLA 1
Riesco peL EvENTO CARDIOVASCULAR EN UN PERIODO DE 10 AROsS

PORCENTAJE DE ESTIMACION DE ANOS DE POSIBLE EVENTO
NIVEL DE RIESGO _
RIESGO A 10 ANOS CARDIOVASCULAR
Bajo <15% Mayor a 7 afos
Intermedio 15-20% Mayor a 4 afos
Alto >20% Menor a 5 afios

El Cuestionario de Factores de Riesgo consta de las siguientes variables para
detectar estos factores: Diabetes, Glucemia, Hipertension Arterial, Cancer (colorectal,
pulmonar, bucal, gastrico), Enfermedades cardiovasculares (cardiopatias, embolias e
hipertension). Para el presente estudio, se toman las mostradas en la Tabla 1.

Las aplicaciones comunmente desarrolladas con andlisis predictivo son: predecir
riesgos, predecir activacion de nuevos clientes, prediccion de ventas, entre otras.
Este tipo de andlisis se caracteriza porque requiere un conjunto de entrenamiento,
el cual esta formado por un historico de datos. En el andlisis predictivo se pueden
desarrollar tareas de prediccién discreta y prediccién continua (Lanzarini L. C. et al.).

Dentro de la mineria de datos, los clasificadores son capaces de obtener la incidencia
de eventos cardiovasculares. Los clasificadores bayesianos permiten clasificar eventos
discretos y limitados (variables independientes) en un nimero determinado de clases,
definiendo una funcién estadistica para cada una. En la Figura 2, se muestra el grafico
con su clasificacion.

Regresion y series temporales

Andlisis discriminante

Métodos bayesianos.

Algoritmo genéticos
Arboles de decision
Mineria de Datos } Redes neuronales

| Clustering y Segmentacion

{ Escalamiento

Andlisis exploratorio

| Reduccidn de la dimension
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Clasificacion de las técnicas de
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Las redes bayesianas son un modelo probabilistico por medio del cual es factible
construir un grafo entre las causas de un evento (Variables Independientes) y sus
consecuencias (Variables Dependientes) (Castrillén O. D., Sarache W., and Castano
E., 2017).

lll. Marco Metodolégico

Existen diversas metodologias que proporcionan una serie de pasos a seguir con el
fin de realizar una implementacion adecuada de la mineria de datos. Segun sondeos
publicados (KDnuggets, 2014), las metodologias mas utilizadas son: CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining), SEMMA, KDD y Catalyst. Se puede
consultar esta informacion en la liga https://www.kdnuggets.com/2014/10/crisp-dm-
top-methodology-analytics-data-mining-data-science-projects.html

La CRISP-DM es una metodologia de libre distribucién que puede trabajar con
cualquier herramienta para desarrollar cualquier proyecto, estructura el ciclo de vida
de un proyecto de Mineria de Datos, sus fases descritas en la Tabla 2, interactuan
entre ellas de forma iterativa durante el desarrollo del proyecto y de forma neutra a la
herramienta que se utilice para el desarrollo del proyecto (Carpio J. C., 2016).

TaBLA 2
DEescRrIPCION DE Fases: METopoLoaiA CrisP-DM

Fase

Descripcion

Comprension
del Negocio o

Entendimiento

Reune las tareas de comprension de los objetivos y requisitos del proyecto desde
una perspectiva empresarial o institucional, con el fin de convertirlos en objetivos

técnicos y en un plan de proyecto (Betancur S., 2019).

Comprension de los

Datos

Comprende la recoleccién inicial de datos, con el objetivo de establecer un primer

contacto con el problema (Huber S, et al., 2019).

Preparacién de los

Consta de algunas tareas, como la seleccion de datos escogiendo un subconjunto de
los datos recopilados en la etapa anterior. Limpieza de los datos, preparandolos para

la fase de modelacién, ya sea aplicando técnicas de normalizacién, discretizacion

Datos

de campos numéricos, tratamiento de valores nulos, entre otros (Schafer J. B.y H.

O. F, Zeiselmair C., 2018).

Se sugiere realizar una comparacion de las técnicas de modelado que sean mas
Modelado . .

apropiadas para resolver el problema (Wirth R, 2000).

Se evalla el modelo con base en el cumplimiento de los criterios de éxito del
Evaluacion problema, revisar el proceso seguido, teniendo en cuenta los resultados obtenidos

(Galan V., 2015).

Implementacion

Esta tarea toma los resultados de la evaluacion y concluye una estrategia para su

implementacion (Galan V., 2015).

Investigacién - Ciencia - Tecnologia - Cultura



IV. Desarrollo Metodolégico
A. Comprension del Negocio o Entendimiento

La tabla Framingham trabaja con nueve factores de riesgo, al igual que otras tablas de
estratificacién de riesgos, como lo es Systematic Coronary Risk Evaluation (SCORE),
que mide la mortalidad por patologia cardiovascular a 10 afios en poblacion europea
de 40 a 65 afios (Lozano Merino P. and Cid Galan M. L., 2016). El presente estudio
se concentra en la primera tabla y en la practica de guia clinica para la estratificacion
de riesgo cardiovascular.

TaBLAa 3
FacToRES DE RIESGO UTILIZADOS EN LOS MODELOS

Factor de riesgo Red Neuronal Naive Bayes Arboles de Decision
Edad X X X
Presion diastolica X X X
Presion sistolica X X X
Diabetes X X X
Hipertension X X X
Herencia X X X

B. Comprension de los Datos

Se tomaron en cuenta nueve factores de riesgo que se presentan en la Tabla 3; se
descartaron cuatro caracteristicas, en primer lugar un factor no modificable, como es el
sexo, y tres elementos modificables, los cuales son peso, tabaquismo y actividad fisica.

Tecnoldgico de Estudios Superiores de Ecatepec
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TaBLA 4
REvISION DE VARIABLES EN DIVERSAS TABLAS DE ESTRATIFICACION DE RIESGO CARDIOVASCULAR

Cédula de .
VariableS . . . SCORE Framingham PCE
Microdiagnéstico
Edad * * * *
Sexo * * * *
So6lo personas
Nivel de colesterol * * *
valoradas
Soélo personas
Presion Sistélica mmg * * *
valoradas
Tabaquismo * * * *
Diabetes * * * *
Dieta * * * *
Actividad Fisica * * * *
Peso * * * *

Figura 3

Caracteristicas de entrada y salida de

los modelos.

Los factores de riesgo que no se tomaron en cuenta, poseen una estrecha relacion
con los que se utilizaron como caracteristicas; en el caso del factor de riesgo “peso”
estd ligado a la presion sistélica y diastdlica, asi como a la hipertensién y diabetes.

C. Preparacion de los Datos
Para que el modelo funcione éptimamente, los datos deben estandarizarse cumpliendo
con las caracteristicas, se establecen tres categorias Alto, Intermedio y Bajo como

salida, de entradas se toman seis caracteristicas conteniendo un total de 248 registros,
los datos de entrada al igual que de salida se muestra en la Figura 3.

| Columns (Double didk to edit)

| Narme Type Role Values
; 1 EDAD m AUMErnc feature |
2 GLUCOSA M numeric feature
3 pd M numeric feature I
4 Herencia categorical  feature 0.1
5 [ @ numerc feature
| |8 Hipertension categorical  feature 01
7 TARGET categorical  target ALTO, BAJO, INTERMEDIO
Browse documentation datasets Reset Apply
) | B 248
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D. Modelado

La arquitectura de la red Neuronal consta de seis entradas, ocho capas ocultas con
ocho neuronas y tres salidas,. como se muestra en la Figura 4.

diastolica

Hipartension

1) Red Neuronal

Las caracteristicas esenciales de una red neural son los nodos (organizados en capas),
la arquitectura de la red, que describe la conexion entre los nodos, y el algoritmo
utilizado para encontrar los valores de los parametros de la red (pesos) (Caicedo E.,
2018).

Las capas de una red, pueden ser: a) De entrada, conformadas por las neuronas que
introducen los seis factores de riesgo; en estas neuronas no se realiza procesamiento.
b) Oculta, conformadas por las neuronas cuyas entradas vienen de la capa anterior.
y ¢) De salida, formada por neurona que indica el nivel de riesgo.
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El método de optimizacion utilizado es Adam, que solo requiere gradientes de primer
orden con pocos requisitos de memoria. El método calcula las tasas de aprendizaje
adaptativo individual para diferentes parametros a partir de las estimaciones del primer
y segundo momento de los gradientes; el nombre Adam, se deriva de la estimacion
adaptativa del momento (Kingma D. P. and Ba J. L., 2015).

Se utilizo el software Orange Datamining como herramienta de analisis de datos.
En la ilustracién se muestran los widgets empleados para trabajar con los modelos.

2) Algoritmo Naive Bayes
El modelo que se plantea utiliza el algoritmo Naive Bayes; toma como base la edad y
posteriormente los demas factores, generando la probabilidad de sufrir padecimientos

cardiovasculares. En la siguiente tabla se muestra las probabilidades obtenidas.

TaBLA 5
ProBaBILIDADES DE RIESGO CARDIOVASCULAR POR MEDIO DEL TEOREMA DE BAYES

Riesgo de Padecimiento

Factor de Riesgo ) Descripcion
Cardiovascular (RECV)

Probabilidad de riesgo cardiovascular, tomando
Edad P(RECV|E)

como factor de riesgo la edad.

Probabilidad de riesgo cardiovascular, tomando
Presion diastélica P(RECV|En Pd) como factor de riesgo la edad y la presion

diastdlica

Probabilidad de riesgo cardiovascular, tomando
Presion sistolica P(RECV|En Pd nPs) como factor de riesgo la edad, la presion

diastdlica y presion sistélica.

Probabilidad de riesgo cardiovascular, tomando
Diabetes P(RECV|En Pd nPs n D) como factor de riesgo la edad, la presion

diastdlica, presion sistolica y la diabetes.

Hipertension

Probabilidad de riesgo cardiovascular
tomando como factor de riesgo la edad, la
P(RECV|En Pd nPs n D nHip)
presion diastolica, presion sistdlica, diabetes e

hipertension.

Herencia

Probabilidad de riesgo cardiovascular

) tomando como factor de riesgo la edad, la
P(RECV|EnPd nPs nD nHipn Her)
presién diastolica, presién sistdlica, diabetes,

hipertension y herencia.

3) Arboles de Clasificacién
Estos suponen una alternativa a las técnicas estadisticas mas clasicas, como la

regresion multiple, los analisis ANOVA, regresion logistica, analisis discriminante y
modelos de supervivencia. Ademas, los arboles de clasificacién parecen obtener
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mejores tasas predictivas que el resto de las técnicas de mineria de datos cuando
se utiliza informaciéon mayoritariamente de tipo categérico (Ortiz-Lozano J. M., Rua
Vieites A., and Bilbao Calabuig P., 2017). La Figura 6 muestra la arquitectura del arbol
de decision utilizado.

BAIO
65.7%, 153;14%

pd

L
--‘-\-._‘_‘_‘__} 129.0

ALTO
61.3%, 49/80 0

GLUCOSA
.
£08.0 "
SN0 Figura s
100%, 31/31 Arquitectura del Arbol

4) Maquinas de Soporte Vectorial

Este modelo utiliza la técnica de maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus
siglas en inglés) para realizar hiperplanos que dividen la poblacién entre usual e
inusual (en nuestro estudio riesgo bajo, intermedio y alto), a partir de la poblacion
de entrenamiento, con el cual se logra clasificar la poblacién de validacion (Gracia
Granados M. E., 2019).

Para la configuracion de la SVM se elige un costo de 1y una pérdida de 0.10 ademas
de un kernel polinomial.

V. Resultados.
Los datos que fueron tratados para este estudio fueron de 248 pacientes,

correspondientes a una seccion del Centro de Salud estudiado. La Figura 7 proporciona
una muestra de los datos introducidos a los modelos atendidos en el presente trabajo.
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7B |AmpB Muestra parcial de los datos

introducidos a los modelos
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ALTO
BAJO

Actual

INTERMEDHO
3

ALTD

BAJD

Actual

INTERMEDHO

E

Matrices de confusion obtenidas para

En la Figura 9 se proporcionan las matrices de confusién que produce cada modelo
desarrollado. Cada una de ellas proporciona la precisién con la que el modelo predice
cada nivel de riesgo.

Red Heuronal Haivy Bayes
ALTO  BAND INTERMEDIO b3 STINEL RN SRR H
W% L% A - MTO 978% O00% 61% 49
2% oRA% A o 3 B 21%  STO% 0% 163
= haa
8% 20% NA - INTERMECHO 00%  30% 5% 36
48 167 33 24E
] 164 L] 248 t

Arbol de Decision Maguina de Soporte Yectonal
AT BAMNY INTERMEDID 3 ALTO  BAJD INTERMEDIO 3
1000 % 0.0 % 00% " ATD  TOT% 05% NE% 49
a1k 4 ar0 % 00 % 163 _3 BAM)Y 1L7% A % 0D % 163
0% 0% 00,0 % 36 < INTERMEDID  2TES 0% 68.2 % 36
49 168 a 248 I 58 168 iz 248

Figura 9

la Red Neuronal, Naivy Bayes, Arbol de
Decisién y Maquina de Soporte Vectorial

a)Hivel de altoriesgn

Curvas ROC de los modelos para €l
nivel de riesgo alto, bajo e intermedio

Figura 9

En las matrices de confusién se puede observar que el perceptron no identificd
correctamente el nivel de Riesgo Intermedio, de tal forma, que solo trabajé en dos
niveles de riesgo: bajo y alto. Asimismo, se puede observar que el mejor estimador
lo constituye el arbol de decisién, presentando una eficacia del 100% para el nivel de
riesgo alto e intermedio.

Una manera mas global de conocer la calidad de la prueba en el espectro completo de
puntos de corte, es mediante el uso de curvas ROC (Receiver Operating Characteristics,
caracteristicas operativas del receptor) que, constituyen una herramienta fundamental
y unificadora en el proceso de evaluacion, ver Figura 10 (Diez Herranz A. and Tobal
Gonzalez M., 1997).
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Con base en el andlisis de las matrices de confusion y de las curvas ROC se construye
la Tabla 6, donde se interpreta la eficacia de cada modelo para estimar el nivel de riesgo.
Se puede observar y confirmar que el arbol de decision es el que entrega mejores
estimaciones, con una precisién de 0.980, y que la red neuronal que se configura con
el modelo Adam y un algoritmo RelLu es la menos efectiva, con una precision de 0.875.
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TaBLA 6
REesuLTADOS DE LOS MODELOS

Modelo *AUC Precision de Clasificacion Precision Especificidad
Naive Bayes 0.977 0.976 0.976 0.961
Neural Networt 0.944 0.843 0.745 0.907
SVM 0.943 0.875 0.871 0.930
Tree 0.955 0.980 0.980 0.961

*AUC= Area under ROC curve
Conclusiones

Tomando como base la informacién que recaban las entidades de salud, los pacientes
al enterarse del nivel de riesgo de enfermedad cardiovascular, se prevé que tomen
ciertas medidas de cuidado, al igual que se les invita a campafas de control y
prevencion de dichas enfermedades. El uso de herramientas que permitan el analisis
de datos de modelos para la estimacion de riesgo, apoya a que la investigacion pueda
mejorar, de acuerdo con los resultados del perceptron multicapa, cuyo resultado estuvo
por debajo del Arbol de Clasificacién y del Algoritmo Naive Bayes. Los arboles de
clasificacion son una buena eleccion para determinar el nivel de riesgo cardiovascular;
tomando los resultados de la matriz de confusién, el error de dicho modelo respecto
a clasificar en riesgo intermedio es del 3% en riesgo bajo, similar a los resultados de
Naive Bayes. Los resultados de los modelos son comparables y podrian examinarse
otros modelos; cabe mencionar que a la red neuronal se le pueden agregar capas
ocultas, implementando otras funciones de activacion, mismas que pueden aplicarse
a los modelos presentados.
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