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1. Titulo

APLICACION WEB PARA DETERMINAR EL PERFIL LIPIDICO Y SU
RELACION CON EL RIESGO CARDIOVASCULAR EN PACIENTES
DIABETICOS TIPO 2 E HIPERTENSOS DE LA CONSULTA EXTERNA
DEL HOSPITAL CEIBOS



2. Resumen

Dentro de las enfermedades cardiovasculares una de las complicaciones mas comunes
en la sociedad actual es su alto grado de incidencia de eventos con desenlaces severos
y/o letales suscitados en su poblacion de convergencia como la aterosclerosis y la
dislipidemia, donde el hecho de conocer el estado del perfil lipidico y el riesgo
cardiovascular de los pacientes con diabetes tipo 2 e hipertension arterial sistémica a
través de la informacion recopilada de sus registros permitiria tener un mejor control
de los mismos, enfocado en una medida de prevencién que evite la desvalorizacion de
la calidad de vida. Asi se hace necesario vincular las herramientas tecnoldgicas
informaticas con la medicina humana, por tanto, la interaccion entre estas dos areas
permitira establecer el tipo de relacion existente entre el perfil lipidico y riesgo
cardiovascular. Por otro lado, este estudio medico-informatico se inicid recolectando
manualmente los datos de los pacientes desde el Hospital General Norte de Guayaquil
“Ceibos”, luego realizar una limpieza automatica de los mismos, posteriormente se
implemento el algoritmo de aprendizaje automatico de la regresion lineal multiple para
finalizar con la agrupacion de estos tres elementos previos en una aplicacion web, donde
se obtuvo los resultados siguientes: de un total de 5617 registros de pacientes el 55,59%
correspondiente al género femenino y un 44,41 % al masculino 2630 son diabéticos y
3052 son hipertensos. A través de una experimentacion se obtuvo una precision de
85,23% de precision del modelo y con la matriz de confusion un 90% de efectividad

tomando una muestra del conjunto total de datos recopilados.

Asi, el objetivo del trabajo de titulacién fue la construccion de un sitio web con
aprendizaje automatico para colaborar conjuntamente con el médico internista,
otorgando informacién fundamental para la toma de decisiones en cuanto a tratamientos
para el mejoramiento de la calidad de vida de sus pacientes a traves de desarrollo web
con aprendizaje automatico y determinar con ello que tan bueno o no es su perfil lipidico

asociado con su riesgo cardiovascular.

Palabras claves: Aprendizaje automatico (AA), Colesterol, Riesgo Cardiovascular.



2.1. Abstract

Among the cardiovascular diseases, one of the most common complications in today's
society is its high degree of incidence of events with severe and/or lethal outcomes in its
convergence population, such as atherosclerosis and dyslipidemia, where the fact of
knowing the state of the lipid profile and cardiovascular risk of patients with diabetes
type 2 and systemic arterial hypertension through the information compiled from their
records would allow better control of them, focused on a preventive measure that avoids
the devaluation of the quality of life. Thus, it is necessary to link computer technology
tools with human medicine; therefore, the interaction between these two areas will allow
to establish the type of relationship between the lipid profile and cardiovascular risk. On
the other hand, this medical-computer study began by manually collecting patient data
from the Hospital General Norte de Guayaquil "Ceibos", then performing an automatic
cleaning of the same. Later the algorithm of automatic learning of the multiple linear
regression was implemented to finish with the grouping of these three previous elements
in a web application, where the following results were obtained: of a total of 5617 patient
records, 55.59% corresponding to the female gender, and 44.41% to the male gender
2630 are diabetics; and 3052 are hypertensive. Through experimentation, an accuracy of
85.23% of the model was obtained and with the confusion matrix, a 90% effectiveness

was obtained, taking a sample of the total set of data collected.

Thus, the objective of the degree work was the construction of a website with automatic
learning to collaborate together with the internist doctor, providing essential information
for decision-making regarding treatments to improve the quality of life of their patients
through web development with automatic learning and thereby determine how good or
not their lipid profile is associated with their cardiovascular risk.

Keywords: Machine Learning (ML), Cholesterol, Cardiovascular Risk.



3. Introduccion

Esta por demas demostrado que la enfermedad cardiovascular inicia a edades muy
tempranas, teniendo a la genética como principal protagonista, que silenciosamente va
entorpeciendo la arquitectura y funcidn endotelial hasta cuando el dafio se hace lo
bastante grave como para producir morbimortalidad cardiovascular.

La morbimortalidad por enfermedades cardiovasculares (ECVs) es desde hace varias
décadas un problema importante de salud pablica y aumenta cada dia mas en la poblacion
econdémicamente activa. Mientras que las ECVs contintan siendo la causa principal de
muerte en los paises mas desarrollados, la mortalidad por infarto agudo de miocardio
parece haber disminuido hasta en un 50% en los afios 1990 y 2000. Entre 49 paises de
Europa y el norte de Asia, mas de 4 millones personas mueren cada afio por dichas

patologias [1].

En América latina, la tasa de mortalidad para las enfermedades cardiovasculares fue de
438/100 000 habitantes; y, en Africa, Asia Sudoriental y el Mediterraneo Oriental de
650/100 000 habitantes.

En el Ecuador, las enfermedades cardiovasculares forman parte de las diez primeras
causas de mortalidad; con una tasa de mortalidad para ambos sexos de 177.6/100 000
habitantes en el afio 2000 y de 149.3/100 000 habitantes en el afio 2012, siendo en este
afio para el género masculino de 170.3/100 000 habitantes y para el género femenino de
130.3/100 000 habitantes [2].

Por la importancia que tiene el control de los factores de riesgo cardiovascular, es
indispensable conocer el perfil lipidico en la poblacion para poder actuar a través de
medidas de prevencion y tratar a aquellos pacientes que lo ameriten. El estudio pretende
aportar informacion de los mismos con las patologias mas relevantes en nuestro medio
como lo son la Diabetes Mellitus Tipo 2 (DMT2) e Hipertension Arterial Sistémica
(HTA) en el Hospital General del Norte de Guayaquil Los Ceibos, vinculando la parte
informatica (tesista) y la medicina (médico especialista en medicina interna), a través de
un estudio retrospectivo, sobre cuél es el perfil lipidico de dichos pacientes y su relacion

con el riesgo cardiovascular, utilizando herramientas informaticas dirigidas al control y
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seguimiento de estas patologias, empleando el aprendizaje automatico, a través de uno
de los algoritmos supervisados, donde se planed llevar a cabo la experimentacion y
consecucion de la informacion idénea y precisa para el desarrollo de la solucion

informatica.

Para finalizar la memoria del trabajo de titulacion esta estructurado por la seccion de
revision de literatura referente al tema abordado para el desarrollo del proyecto, en el
area médica, seguida de la seccion de materiales y métodos en la cual se detallan las
técnicas y materiales utilizadas para la consecucion del proyecto, posteriormente la
seccién de Resultados se vislumbra todo el proceso para la creacion del sistema, con la
aplicacion de la metodologia de Programacion Extrema. En la seccidn de Discusion se
detalla comparativas de trabajos similares al presente trabajo investigativo con los
resultados obtenidos en dichos estudios. Finalmente, en la seccién de Conclusiones y
recomendaciones las valoraciones ponderables de haber desarrollado el presente

proyecto médico- informatico de investigacion.



4. Marco tedrico

4.1. Técnicas de aprendizaje automatico para el seguimiento de

enfermedades relacionadas con la Enfermedad Cardiovascular

El aprendizaje automatico AA tiene diferentes técnicas que ejecutan tareas que
habitualmente requieren inteligencia humana, como la percepcion visual, el
reconocimiento de voz, la toma de decisiones y la traduccion entre idiomas. Se necesita
que el AA sea regido por principios basicos de ética para sus diferentes aplicaciones en la
sociedad [1].

Por ello y en base a la investigacion realizada en fuentes bibliograficas se describen las
técnicas de aprendizaje automatico que se podria implementar para la tematica médica
investigada (Ver Tabla 1.) con la informacion de los pacientes con diabetes mellitus tipo

2 e hipertension arterial sistémica, la misma que servira para la obtencion del modelo

predictivo.
Tabla 1. Técnicas de Aprendizaje Automatico
Técnicas de Aprendizaje Automatico Referencias Casos de Exito
1. Arboles de decision [3], [4]
2. Maquinas de Soporte Vectorial [5], [6]
3. Redes Bayesianas [7], [8]
4. Regresion Lineal [9], [10], [11]
5. Redes Neuronales Artificiales [12]
6. Mineria de datos [13], [14]

A continuacion, se describen cada una las técnicas mencionadas anteriormente. Para ello
cada técnica de Aprendizaje Automatico consta de dos secciones, como es Revision

Literaria. La primera seccion describe el funcionamiento de la técnica inteligente y la
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segunda seccidn dara a conocer las investigaciones que se han realizado aplicando la

técnica en estudio.

4.1.1. Arboles de decision
4.1.1.1. Revision Literaria

Los arboles de decision, proporcionan un conjunto de reglas en el aprendizaje automatico
para una adecuada toma de medidas para hacer més eficaz en el analisis de los datos y

Ilegar a una correcta solucién [15].

Segun la metodologia empleada, se obtendran los mejores resultados en la extraccion de
la informacion [16]. (Ver Figura 1.)

Perejil

Naranja Aguacate

Rosa Granadilla

Figura 1. Segmento de un arbol de decision

Elementos de los Arboles de decision

Un arbol de decision esta formado por un conjunto de nodos de decision (interiores) y de

nodos-respuesta (hojas):

v Un nodo de decision esta asociado a uno de los atributos y tiene dos 0 mas ramas
que salen de él, cada una de ellas representando los posibles valores que puede

tomar el atributo asociado. De alguna forma, un nodo de decision es como una



pregunta que se le hace al ejemplo analizado, y dependiendo de la respuesta que

dé, el flujo tomara una de las ramas salientes.

v Un nodo respuesta esta asociado a la clasificacién que se quiere proporcionar, y

devuelve la decision del arbol con respecto al ejemplo de entrada [17].
Casos de Exito

Existen investigaciones en diversas areas que hacen uso de los arboles de decision, una
de ellas es el &rea de la educacion (Ver Tabla 2. ) el cual se apoy06 en esta disciplina para

poder explotar la informacién que existe en el ambito educativo.

Tabla 2. Investigaciones aplicando Arboles De Decision

Casos de Exito Descripcion
1. Prediccion de diabetes usando Se disefié un sistema para la deteccién temprana de
algoritmos de clasificacién la diabetes, donde se evaluaron tres algoritmos de

clasificacion de aprendizaje automatico: arboles de
decision, maquinas de soporte vectorial, naive bayes.
Las prestaciones de todos los tres algoritmos se
evaluaron en varias medidas como exactitud de
precision, repositorio de aprendizaje, donde los
resultados mostraron una precision alcanzada del
76.3% usando el algoritmo de clasificacion de naive
bayes [3].

2. Arbol de clasificacion para la Se basa en la evaluacion de estilo de vida sedentaria en
evaluacion del estilo de vida sedentario personas hipertensas, desarrollando un éarbol de
entre hipertensos clasificacion de indicadores clinicos para la correcta
prediccion del diagnostico de enfermeria “Estilo de
vida sedentario” (EVS) en personas con presion arterial
alta. Los métodos fueron: un estudio transversal
realizado en un centro de atencion ambulatoria
especializado en hipertension arterial (HTA) y diabetes

de Mellitus en Brasil. La muestra consisti6 en 285




personas entre 19 y 59 afios de edad diagnosticadas con
HTA. El arbol se generd utilizando el algoritmo
CHAID (Deteccion automatica de interaccion Chi
cuadrado), y los resultados fueron la construccion del
arbol de decisiobn que permitio establecer las
interacciones entre indicadores clinicos que facilitaron
un andlisis probabilistico de multiples situaciones que
permitieron cuantificar la probabilidad de que un
individuo presente un estilo de vida sedentario. La
capacidad predictiva del arbol se establecié en 69.5%.
Asi, los arboles de decision ayudan a las enfermeras
gue cuidan a las personas con HTA en la toma de
decisiones al evaluar las caracteristicas que aumentan
la probabilidad de diagndstico de enfermeria EVS,
optimizando el tiempo para el diagnostico [4].

4.1.2. Maquinas de Soporte Vectorial
4.1.2.1. Revision Literaria

Con el crecimiento explosivo en datos estructurados y no estructurados, las
organizaciones buscan formas de innovar a través del analisis y la ciencia de datos, la
disponibilidad de Big Data permitiendo a las organizaciones aprovechar al maximo el

analisis de los mismos. Este es el objetivo de las maquinas de soporte vectorial [18].

Los grandes volumenes de informacion generados a través de sistemas informaticos
pueden representar un gran conocimiento por aprovechar en la creacién de nuevos
métodos que ayudan a procesar esta informacion para areas como la medicina, la industria,
la manufactura entre otras. A estos datos se lo emplea para la toma de decisiones, es

importante analizarla para hacer un buen manejo de la misma [19]. (Ver Figura 2., [20])
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Figura 2. Maquina de soporte vectorial

Casos de Exito

Se presentan a continuacion las investigaciones referentes al procesamiento de la

informacion, acorde con cada estilo de aprendizaje, utilizando la técnica de aprendizaje

de la maquina de soporte vectorial (Ver Tabla 3.)

Tabla 3. Investigaciones aplicando Méaquinas de Soporte Vectorial

Casos de Exito

Descripcion

1. Unestudio comparativo entre la
red neuronal artificial y la
maquina de vectores de soporte
para el prondstico del sindrome

coronario agudo

Se compard la capacidad de los modelos de Red Neural
Artificial y Méquina de Vectores de Soporte (SVM) en
pacientes hospitalizados para clasificar el grado de riesgo
de muerte en alto o bajo. Las variables de entrada se
seleccionan utilizando el enfoque de envoltura asociado con
un filtro de informacion mutua y dos nuevos filtros
propuestos basados en la distancia euclidiana. Los
resultados indicaron que el modelo SVM tiene un mejor

rendimiento, sus variables relevantes fueron: edad,
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revascularizacion previa y creatinina, con independencia de
los algoritmos de clasificacion y los filtros utilizados. Pese
a ello los filtros euclidianos ademas identificaron un
segundo grupo importante de variables como lo son: edad,

creatinina e hipertension arterial [5].

2. Implementacion de algoritmos
de inteligencia artificial para la
identificacion de pacientes
diabéticos utilizando los niveles

de lipidos en sangre

La diabetes ocupa el segundo lugar en muertes en México.
En este estudio se va a clasificar a estos pacientes utilizando
algoritmos de inteligencia artificial: regresion logistica,
arboles de decision y maquinas de soporte vectorial,
contando con 1019 registros del Centro Médico Siglo XX,
correspondientes a: niveles de colesterol total, lipoproteina
de alta densidad, lipoproteina de baja densidad y
triglicéridos. La metodologia se basé en dos etapas, una de
entrenamiento y otra de validacion. Donde los resultados
evidenciaron un valor de 0.613 hasta 0.727 de AUC, para la

deteccidn de pacientes diabéticos [6].

4.1.3. Redes Bayesianas

4.1.3.1. Revision Literaria

Las redes bayesianas se constituyen en herramientas estadisticas en el campo del

aprendizaje automatico para afrontar situaciones de investigacion con estas

caracteristicas. Una red bayesiana es un modelo grafico que permite representar las

relaciones de dependencia entre un conjunto de variables, mediante el cual se puede dar

informacion muy relevante y ver como se relacionan las variables del dominio,

interpretadas en ocasiones como relaciones de causa y efecto [21]. (Ver Figura 3.)
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Figura 3. Grafo de una red bayesiana

Casos de Exito

Se describen diversas investigaciones que han utilizado redes bayesianas para disefiar

modelos predictivos que contribuyan a la optimizacion de pronosticos medicos de la

diabetes (Ver Tabla 4. )

Tabla 4. Investigaciones Aplicando Redes Bayesianas

Casos de Exito

Descripcion

1. Sistema Bayesiano para la Prediccion de

la Diabetes

Trata de un sistema de clasificacion Bayesiano para
la identificacion temprana de la Diabetes Mellitus
(DM) analizando variables tales como: numero de
embarazos, presion arterial diastdlica, espesor
cutaneo del triceps, indice de masa corporal,
herencia y edad. La metodologia propuesta definid
y entrend el sistema propuesto con base en muestras
tomadas de pacientes diabéticos y no diabéticos. El
sistema se validé en pacientes al azar con
proporcionalidad entre los dos grupos; y el grado de
aciertos y desaciertos se comparé con un test
probado. Los resultados indicaron que en el 87,69%

de los casos, el clasificador bayesiano logro detectar
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correctamente esta enfermedad con base en las
variables antes mencionadas y cuando se afiadio la
variable insulina en suero, la deteccién aumento
hasta el 98,46% [7].

2.  Factores  sociodemogréficos vy
psicoldgicos asociados al autocuidado y la
calidad de vida en adultos mexicanos con
Diabetes Mellitus tipo 2

Buscé identificar las variables sociodemograficas y
psicoldgicas relacionadas con el autocuidado y la
calidad de vida en adultos con DMT2. Se utiliz6 un
disefio transversal en una muestra de 60 personas (93
% mujeres) entre 36 y 66 afios de edad (M =54.3, DE
= 4.71) adscritas al sistema de salud publica en San
Luis Potosi, México. Se midieron las siguientes
variables: autocuidado, autoeficacia, conocimiento de
la enfermedad, ansiedad, depresion y calidad de vida
con las escalas: EECAG, EAG, DKQ-24, AMAS,
BDI-1l y SF-36. Se utiliz6 un anélisis de regresion
lineal para evaluar el impacto de las variables en
cuestion. EI modelo explico el 33.9% de la variacién
del autocuidado a través de las variables depresién
(B=-0.27), y autoeficacia (B=0.74). El 56% de
variacion en Cali de vida relacionada con la salud
fisica se explico a partir de las variables depresion y

autocuidado [8].

4.1.4. Regresion lineal.

4.1.4.1. Revisién Literaria

La regresion lineal sirve para determinar el grado de asociacion entre una variable

independiente y una dependiente. Es una técnica estadistica que analiza la relacion entre

dos variables cuantitativas que tiene una distribucion normal, donde se verifica que

existe una relacién de forma lineal. Y a medida que la variable independiente esta

presente, también lo estara en la misma proporcion la variable dependiente [22]. (Ver

Figura 4.Regresion , [23]).
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Figura 4. Regresion Lineal

Algunos estudios también pueden clasificarse por el tipo de métodos de correlacion
empleados, estos pueden ser métodos lineales, como es el caso de la regresion lineal o
regresion lineal multiple, y regresion no lineal [24].

Casos de Exito

Las siguientes investigaciones describen como se implementa la regresion lineal como
apoyo para el analisis y experimentacion del desarrollo de enfermedades complejas,

haciendo uso de esta técnica estadistica (Ver Tabla 5. )
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Tabla 5. Investigaciones aplicando Regresion Lineal

Casos de Exito

Descripcién

1. Desarrollo de un algoritmo para
determinar el riesgo de muerte en
pacientes dentro de una Unidad de
Cuidado Intensivo utilizando Regresion

Multiple no Lineal

Los cientificos han estudiado el estado de salud de
los pacientes, para determinar la severidad de sus
enfermedades. En este caso, un algoritmo para la
determinacion del riesgo de muerte aplicando
regresion multiple no lineal, en comparacion con
los resultados de los sistemas de clasificacion
tradicional. Asi, de 3479 pacientes estudiados, 420
morian y 3059 sobrevivian, a través de 123
atributos, con la técnica PCA (Andlisis de

Componentes Principales), utilizando MATLAB
[9].

2. Alfabetizacion en salud y Control de la
Diabetes en pacientes de un Hospital

Universitario de Argentina.

La AS (Alfabetizacién en salud) ayuda al
seguimiento de los pacientes con enfermedades

cronicas, como es la diabetes.

Se emple6 una regresion lineal para analizar la
relacion entre la variable dependiente
hemoglobina glicosilada (HbAlc) vy las
predictoras. Las variables que mostraron
asociacion con p < 0.1 en los modelos
univariados fueron incorporadas a un modelo de
regresion lineal mdltiple. Se encontré una
inadecuada AS en 94 pacientes (60.3%). La
HbAlc fue 8.15%, mientras que los pacientes
con adecuada AS, fue 7.15% [10].
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3. Control metabdlico y rendimiento escolar

en nifios con diabetes tipo 1

El objetivo de este trabajo fue evaluar la relacion
entre rendimiento escolar y control metaboélico en
nifios con DM1 (N-DM1) comparando sus
resultados con nifios de la poblacién general (N-
PG). Pacientes y Métodos: Se revisaron datos
clinicos de 66 N-DM1. Se compararon las
calificaciones de N-DM1 segin hemoglobina
glicosilada (HbAlc) < 7,5% y = 7,5% con N-PG
del mismo nivel, comuna, tipo de colegio vy
localidad. Para la comparacién de los grupos se
utilizé la regresion lineal simple y el test de suma
de los rangos de Wilcoxon (Mann y Whitney)
previa comprobacion de incumplimiento de
normalidad con el test de Shapiro-Wilk segun el
caso. Se considerd un valor de p < 0,05 como
estadisticamente  significativo  con una
confiabilidad del 95%. Los resultados
determinaron que la edad fue 13,4 + 2,9 afios,
tiempo de evolucion DM1 5,3 + 3,2 afios, HbAlc
8,6 £ 1,9% y controles de glicemia capilar 3,2 +

1,2 veces por dia [11].

4.1.5. Redes Neuronales.

4.1.5.1. Revision Literaria.

Las redes neuronales artificiales actualmente se han convertido en una rama de estudio

multidisciplinaria de las ciencias en general. Inclusive desde antes de que se construyera

la primera computadora en 1.946, el hombre se habia interesado en el estudio de las redes

neuronales y la posibilidad de llevar a la realidad este modelo de forma artificial para

diferentes aplicaciones [25].

4.1.5.2. Elementos de una red Neuronal Artificial.

Los elementos basicos de una red neuronal son: entradas, pesos, salidas.
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- Las entradas: son las capas que reciben la informacion desde el exterior.

- Los pesos: son coeficientes que se adaptan dentro de la red para determinar la
intensidad de la sefial de entrada registrada por la neurona artificial. Ademas,
representan la medida de la fuerza de una conexion de entrada, donde estas
fuerzas pueden ser modificadas en respuesta de los ejemplos de entrenamiento de

acuerdo a la topologia especifica o debido a las reglas de entrenamiento.

- Las salidas: donde cada elemento de procesamiento tiene permitido una Unica
salida que puede estar asociada con un namero elevado de otras neuronas.
Normalmente, la salida es directamente equivalente al valor resultante de la

funcién de activacion.

Ciertas topologias de redes neuronales modifican el valor de la funcién de transferencia
para incorporar un factor de competitividad entre neuronas que sean vecinas. Las
neuronas tienen permitidas competir entre ellas, inhibiendo a otras neuronas a menos que

tengan una gran fortaleza [25], [26]. (Ver Figura 5. Esquema

Entradas Capa de Capas Capas de
entradas ocultas salidas
Historia médica

—_—

Edad - Riesgo alto
Ocupacién

— Riesgo bajo
Tipo de vida

Figura 5. Esquema de una Red Neuronal Artificial
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Tipos de aprendizaje basicos de las redes neuronales.

Las redes neuronales para poder aprender se sirven de un algoritmo de aprendizaje,
formado por un conjunto de reglas que permiten a la red neuronal aprender a partir de los
datos que se le suministran, mediante la modificacion de los pesos sinapticos de las
conexiones entre las neuronas. Los tipos de aprendizaje de las redes neuronales pueden

dividirse basicamente en tres [27]:

v Aprendizaje supervisado: En este tipo de aprendizaje se introducen unos valores
de entrada a la red, y los valores de salida generados por esta, donde se comparan
con los valores de salida correctos. Si hay diferencias, se ajusta la red en

consecuencia.

v' Aprendizaje de refuerzo: Para el aprendizaje de refuerzo se ingresan valores de
entrada y lo Unico que se le indica a la red es si las salidas que ha generado son

correctas o incorrectas.

v Aprendizaje no supervisado: Respecto al aprendizaje mencionado no existe
ningdn tipo de guia. Por ende, lo Unico que puede hacer la red es reconocer
patrones en los datos de entrada y crear categorias a partir de estos patrones. Asi
cuando se le afiada algin dato después del entrenamiento, la red serd capaz de
clasificarlo e indicar en qué categoria lo ha hecho.

Casos de Exito.

Entre los diversos trabajos con las redes neuronales enfocadas a diversos campos del
conocimiento como es el caso de la medicina humana que le dan gran relevancia a esta
técnica de aprendizaje automatico, la siguiente investigacion deja entrever en la tabla que
se visualiza a continuacion, describiendo el uso de la misma para esta patologia como es
la retinopatia diabética, dejando ver el poder de prediccion para obtener los resultados

mas idoneos para el control y tratamiento de los pacientes.
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Tabla 6. Investigacion aplicando Redes Neuronales

Casos de Exito

Descripcion

1. Desarrollo de una aplicacion con redes
neuronales artificiales para el diagnostico

preventivo de la retinopatia diabética.

Una de las enfermedades mas comunes en el Ecuador
es la retinopatia diabética, como consecuencia de la
diabetes, altos indices de colesterol, hipertension
arterial sistémica. En este trabajo se ha recopilado
informacién necesaria de imagenes de la retina de los
pacientes, en el Hospital de Especialidades de las
Fuerzas Armadas Nro. 1, para con ello desarrollar un
modelo de prediccion de retinopatia diabética con el uso
de las redes neuronales artificiales. Se realiz6 un
preprocesamiento de imagenes para datos irrelevantes,
y en el disefio del modelo se obtuvo un alto indice de
precisién de predicciones, valioso aporte para el

personal clinico [12].

4.1.6. Mineria de datos.

4.1.6.1. Revision literaria

La mineria de datos emerge de los repositorios de datos (Data Warehouse) y de las grandes

bases de datos (big Data), fundamentada su extraccion de informacién en la matematica

y la estadistica. Haciendo uso de la exploracion de los datos, la clasificacion de datos, la

prediccion de valores en funcion de los datos, el modelamiento de las dependencias para

resolver problemas de clasificacion, el descubrimiento de nuevas reglas y la visualizacion

de sus resultados [15].

4.1.6.2. Métodos de Mineria de Datos

Las técnicas mas representativas son: las redes neuronales, la regresion lineal, los arboles

de decision, los métodos estadisticos, el agrupamiento o clustering, las reglas de

asociacion. Segun el anélisis de los datos, los algoritmos utilizados se clasifican en

supervisados o predictivos y no supervisados o del descubrimiento del conocimiento,
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donde los primeros predicen un dato desconocido a priori, a partir de otros conocidos y

los algoritmos no supervisados descubren patrones y tendencias en los datos [15], [28].

Figura 6. Variable binaria siendo tratada como numérica _Mineria de Datos.

Casos de éxito

Existen investigaciones enfocadas a diversos campos que le dan gran relevancia al uso de
mineria de datos en temas de salud, entre algunas de ellas se tiene las siguientes

investigaciones: (Ver

Tabla 7. Investigaciones Aplicando Mineria De Datos ).

Tabla 7. Investigaciones Aplicando Mineria De Datos

Casos de Exito Descripcion

1. Modelo de simulacion y mineria de La problemética de la salud se la ha enfrentado por
datos para identificar y predecir parte de los paises, de acuerdo a su crecimiento
cambios presupuestales en la economico. Este es un modelo de simulacion para
atencion  de  pacientes  con determinar el costo que representa para el sistema
hipertension arterial de seguridad social referente al diagndstico de la

hipertension arterial.
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Los datos utilizados fueron registros de salud de
pacientes, donde se utilizé mineria de datos con un
modelo de almacenamiento matricial en Matlab
para determinar el costo econdémico de los
diagndsticos. Se llegd a determinar que la
poblacion diagnosticada representd un 5,7% vy el
sobrecosto un 43,2%, que correspondieron a
valores para poder establecer indicadores
posteriores del impacto presupuestal de los

registros individuales de salud [13].

2. Funcionalidades de la mineria de datos

En este estudio se abordd la metodologia y los
algoritmos para hacer prediccion o claster de datos
de una informacion especifica. La mineria de datos
tiene su origen en las bases de datos, repositorio de
datos y grandes bases de datos, para la extraccion de
informacion sustentada en las matematicas y la
estadistica. Todo depende de la informacion
obtenida para establecer el modelo para resolver el
problema planteado. Asi algunas de las aplicaciones
de la mineria de datos estan presentes en la
educacion, la medicina, la agricultura y otras areas,
donde se utilizard algoritmos de regresion lineal,
redes bayesianas, arboles de decision, ldgica e

inferencia difusa y redes neuronales [14].

4.2. Perfil lipidico, riesgo cardiovascular, diabetes tipo 2 e hipertension

arterial sistémica

4.2.1. Enfermedad Cardiovascular

El patologo aleman Marchand, en 1904 introdujo el término aterosclerosis: Athere del

griego que significa “papilla”, y Skllero que quiere decir duro. El término hace alusion a
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los componentes blando y duro de la placa aterosclerdtica que identifica a esta entidad.
Como una categoria diagnostica, enfermedad cardiovascular (ECV) incluye cuatro areas
principales: la enfermedad coronaria, la enfermedad cerebrovascular, la enfermedad

arterial periférica, la aterosclerosis aortica y toracica o aneurisma de aorta abdominal [29].

4.2.2. Riesgo Cardiovascular

Las guias de practica clinica recomiendan como paso inicial dentro de la valoracion de
los pacientes evaluar el riesgo cardiovascular absoluto y relativo, ante los hallazgos,
cuanto mayor sea su riesgo, se debe intensificar tanto la promocion de los cambios en el
estilo de vida y el tratamiento farmacoldgico, con el objetivo de reducir las probabilidades

de un desenlace fatal a corto, mediano o largo plazo.

Para ello existen variedad de sistemas de evaluacion del riesgo, uno de ellos es el sistema
SCORE (Systematic Coronary Risk Estimation) por sus siglas en inglés, que puede ser

reajustado para utilizarlo en diferentes poblaciones no europeas.

En términos generales pacientes con enfermedad aterosclerética (ASCVD) documentada,
Diabetes Mellitus tipo 1 (DM1), Diabetes Mellitus tipo 2 (DM2), enfermedad renal
cronica (ERC) son condiciones de muy alto o alto riesgo cardiovascular. Por otro lado, en
personas aparentemente sanas, el uso de un sistema de estimacion de riesgo estimado a 10
afios para el desarrollo de un primer evento aterosclerético fatal puede revelar situaciones

que en conjunto podrian evidenciar altos niveles de riesgo cardiovascular.

Un problema particular se relaciona en los jovenes con altos niveles de factores de riesgo;
un riesgo absoluto bajo puede ocultar un riesgo relativo muy alto que requiere al menos
un asesoramiento intensivo sobre el estilo de vida. Para motivar a los jovenes menores de
40 afos a no retrasar el cambio de su estilo de vida poco saludable, puede ser util una
estimacion de su riesgo relativo, que ilustra que los cambios pueden reducir

sustancialmente dicho riesgo.

A continuacion, se muestra una categorizacion de riesgo cardiovascular en 4 niveles,

publicado en las guias europeas del afio 2019:

a) Muy Alto Riesgo Cardiovascular
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b)

En personas con alguno de los siguientes factores:

Enfermedad aterosclertica documentada por clinica y/o imagenes, esto incluye
sindrome coronario agudo (infarto agudo de miocardio o angina inestable), angina
estable, revascularizacion coronaria, stroke e infarto cerebral transitorio,
enfermedad arterial periférica.

Diabetes Mellitus DM con dafio de 6rgano blanco, o al menos tres factores de
riesgo mayor, o inicio temprano de Diabetes Mellitus tipo 1, o duracion mayor de
20 afios de la enfermedad.

Enfermedad renal cronica severa (indice de filtrado glomerular estimado menor
de 30 ml/min/1.73 m2).

Un SCORE calculado mayor o igual a 10% estimado a 10 afios para riesgo de
enfermedad cardiovascular fatal.

Insuficiencia cardiaca con ASCVD u otro factor de riesgo mayor.

Alto Riesgo Cardiovascular

En personas con los factores:

Factores de riesgo individual marcadamente elevados, en particular colesterol total
(COL-T) mayor a 310 mg/dl, LDL-C mayor a 190 mg/dl, o presion arterial mayor
o igual a 180/110 mmHg.

Insuficiencia cardiaca sin otros factores de riesgo mayor.

DM sin evidencia de dafio de 6rgano blanco, con DM mayor o igual a 10 afios
desde el inicio de enfermedad y otro factor de riesgo adicional.

Enfermedad renal cronica moderada (indice de filtrado glomerular estimado entre
30 - 59 ml/min/1.73 m2).

Un SCORE calculado mayor o igual a 5% y menor de 10% estimado a 10 afios
para riesgo de enfermedad cardiovascular fatal.

Moderado Riesgo Cardiovascular

Paciente joven (DM1 menor de 35 afios de edad; DM2 menor de 50 afios de edad)
con DM de duracién menor de 10 afios de evolucion de la enfermedad, sin otros

factores de riesgo.
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Un SCORE calculado mayor o igual a 1% y menor de 5% estimado a 10 afios para

riesgo de enfermedad cardiovascular fatal.

d) Bajo Riesgo Cardiovascular

Un SCORE calculado menor de 1% estimado a 10 afios para riesgo de enfermedad

cardiovascular fatal [30].

4.2.3. Perfil Lipidico

Las dislipidemias son un conjunto de enfermedades asintomaticas, que son originadas por
concentraciones anormales de lipoproteinas sanguineas. El sobrepeso y la obesidad
coadyuvan al desarrollo de dislipidemias. Los cambios sociales e individuales que
acompafan al proceso de urbanizacion claramente juegan un rol en el incremento de
niveles de colesterol en la poblacion urbanizada. Transicion debida principalmente al
aumento en el consumo de grasas en la dieta, principalmente de origen animal y aceites

vegetales procesados, sumado a una menor actividad fisica.

No existe un umbral especifico en el cual desaparece el riesgo cardiovascular, aunque es
bastante menor cuando encontramos un LDL-C bajo y HDL-C elevado, a méas de la

presencia de subfracciones de lipidos [31].

4.2.4. Epidemiologia

Las enfermedades cardiovasculares, de las cuales la enfermedad cardiovascular
aterosclerdtica es su principal componente, es responsable de méas de cuatro millones de
muertes en Europa cada afio, aproximadamente ocurre en mujeres 2.2 millones méas que
en varones 1.8 millones; y, sin embargo, la muerte cardiovascular antes de los 65 afios de

edad es mayor en hombres con 490 000 casos versus mujeres 193 000 casos [32].

El riesgo de por vida de enfermedad cardiovascular en general se acerca al 50% de las

personas mayores de 30 afios sin enfermedad cardiovascular conocida [33].

La enfermedad coronaria representa aproximadamente desde un tercio a la mitad del total
de casos de enfermedades cardiovasculares. ElI Framingham Heart Study puso de

manifiesto el riesgo de enfermedades cardiovasculares en 7733 personas, de entre 40 y 94
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afios de edad que estaban inicialmente libres de enfermedad. El riesgo de por vida para
las personas de 40 afios fue 49% en hombres y 32% en mujeres. Incluso aquellos que
estaban libres de enfermedad coronaria a los 70 afios tenian un riesgo de por vida de 35%

en hombres y 24% en mujeres [33], [34].

Junto con la disminucion de la mortalidad asociada con el evento inicial por enfermedad
cardiovascular, su prevalencia estd aumentando rapidamente en algunos paises
desarrollados [35].

En un estudio de 156.424 personas de 17 paises (3 de ingresos altos, 10 de ingresos
medios, 4 de menores ingresos), la puntuacion de riesgo InterHeart fue mas alta en los

paises de ingresos altos y baja en los de menores ingresos [36].

En EE.UU., las encuestas han mostrado pocos cambios en los niveles de lipidos sin
tratamiento en adultos. Sin embargo, entre los afios 1988 a 1994 y 2005 a 2010, la
prevalencia del tratamiento se ha incrementado y ha dado lugar a mejoras en aquellos con
los niveles més altos de colesterol. La proporcion de personas con un colesterol total
mayor o igual a 240 mg/dl ha disminuido del 20,5% al 14,2%; mientras que, aquellos con
niveles de colesterol total entre 200 y 239 mg/dl o tratados para meta han aumentado del
32,8% al 39,9%.

En contraste, los niveles internacionales de colesterol han cambiado muy poco; entre 1980
y 2008, el nivel medio de colesterol total fue de 179 mg/dl en los hombres y 184 mg/dl en

las mujeres, con una disminucion de 3,1 mg/dl por década [37].

4.2.5. Prevencion y Tratamiento

La prevencién es definida como un conjunto de acciones coordinadas, dirigidas a la
poblacién o a nivel individual, destinadas a eliminar y/o minimizar el impacto de las
enfermedades cardiovasculares y las secuelas resultantes. Actualmente cada vez mas
pacientes estan sobreviviendo a un primer evento cardiovascular y se convierten en
pacientes de alto riesgo de recurrencias. Adicionalmente, la prevalencia de algunos
factores de riesgo como Diabetes Mellitus y Obesidad estan aumentando. En general la

premisa consiste en promover estilos de vida saludables [38].
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Las estrategias de manejo del paciente dislipidémico deben basarse en la evaluacién del

riesgo cardiovascular global del paciente.

Las estatinas estadn contraindicadas en las mujeres embarazadas o en las que pueden

quedar embarazadas.

El médico tiene que identificar en primera instancia al tipo de paciente que va a tratar; el
manejo de los factores de riesgo para la enfermedad cardiovascular aterosclerética (ECV),
de los cuales el colesterol elevado de lipoproteinas de baja densidad (LDL-C) es la base,
se llama prevencion primaria si este proceso se realiza en alguien que no ha
experimentado previamente un evento en un vaso sanguineo aterosclerotico; los niveles

de Colesterol reducen el riesgo en pacientes con y sin ECV.

En otro contexto, los pacientes con enfermedad cardiovascular conocida tienen un alto
riesgo de futuros eventos cardiovasculares a cuya terapéutica se la conoce como

prevencion secundaria.

Se ha demostrado que las estatinas, fibratos, la ezetimiba y los inhibidores de PCSK9
reducen el riesgo de eventos cardiovasculares adversos. Entre estas tres, las estatinas son

las mejor estudiadas.

Las metas de control terapéutico del perfil lipidico actualmente tienen pocas variaciones
entre las distintas sociedades cientificas en el mundo, a grandes rasgos se promueve la
idea en la cual entre mayor sea el riesgo cardiovascular de un paciente, menor tiene que

ser sus valores de LDL-C.

A continuacién, se enuncian las nuevas recomendaciones propuestas por la Sociedad
Europea de Cardiologia (ESC) en conjunto con la Sociedad de Aterosclerosis Europea
(EAS) en las guias emitidas en el 2019:

v Laevaluacidn de la carga de placa arterial (carotidea y / o femoral) en la ecografia
arterial debe considerarse como un modificador del riesgo en los individuos con

riesgo bajo o moderado.
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La evaluacion de la puntuacion del calcio arterial coronario (CAC) con
Tomografia debe considerarse como un modificador del riesgo en la evaluacion

del riesgo cardiovascular de personas asintomaticas con riesgo bajo o moderado.

La medicion de lipoproteina a (Ip a) debe considerarse al menos una vez en la vida
de cada persona adulta para identificar a aquellos con niveles de Lp (a) heredados
muy altos> 180 mg / dL que pueden tener un riesgo de por vida de ASCVD
equivalente al riesgo asociado con el de hipercolesterolemia familiar

heterocigotica.

En pacientes de alto riesgo o mas con triglicéridos entre 135-499 mg / dl a pesar
del tratamiento con estatinas, acidos grasos poliinsaturados debe considerarse en

combinacion con estatinas.

En prevencion primaria, para las personas con hipercolesterolemia familiar (HF)
con riesgo muy alto, una reduccién de LDL-C mayor o igual al 50% desde el

valor inicial y una meta de LDL-C de <55 mg / dl debe considerarse.

Se recomienda el tratamiento con estatinas como prevencion primaria, segun el

nivel de riesgo, en adultos menores de 75 afios de edad.

Se puede considerar el inicio del tratamiento con estatinas para la prevencion

primaria en personas mayores de 75 afios, si tienen alto riesgo o0 mas.

En pacientes con diabetes mellitus tipo 2 (DM2) con riesgo muy alto, se
recomienda una reduccion de LDL-C de mayor o igual al 50% con respecto al
valor inicial y un objetivo de LDL-C <55 mg/ dl. En pacientes con DM2 de alto
riesgo, se recomienda una reduccion de LDL-C menor o igual al 50% desde el
valor inicial y un objetivo de LDL-C <70 mg / dl. Las estatinas se recomiendan
en pacientes con DM1 que tienen un riesgo alto o muy alto.

Se debe considerar la intensificacion de la terapia con estatinas antes de la
introduccién de la terapia combinada. Si no se alcanza el objetivo, se debe

considerar la combinacién de estatinas con estimaba.
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v No se recomienda la terapia con estatinas en pacientes pre menopausicas con DM
que estén considerando quedarse embarazadas o no estén usando un método

anticonceptivo adecuado.

v’ Para pacientes que presentan un sindrome coronario agudo (SCA) y cuyos niveles
de LDL-C no estan en el objetivo a pesar de que ya toman una dosis de estatinas
méaxima tolerada, se debe considerar la posibilidad de ezetimiba, agregar un
inhibidor de PCSK9 poco después del evento (si es posible, durante la
hospitalizacidn por el evento de SCA) [30].

4.2.6. Tratamiento No Farmacoldgico

Un estilo de vida saludable es la base de la piramide en el manejo de pacientes
cardiovasculares que basicamente se rigen al aspecto nutricional, actividad fisica diaria,
abandono del alcohol y del cigarrillo. El propoésito es que el paciente mantenga un estilo
de vida saludable, controlando y/o eliminando los factores de riesgo cardiovascular
modificables. Es la estrategia costo/beneficio rentable y que ha demostrado reducir los
lipidos séricos en una magnitud similar a la que se obtiene con dosis bajas de una estatina,
LDL-C del 10% - 15%, triglicéridos 20% - 30%, con un factor adicional el cual consiste
en incremento no despreciable del HDL-C; y secundariamente un control méas adecuado

de tension arterial y glucemia [30].

4.2.7. Tratamiento Farmacoldgico

Debe sostenerse en la evaluacion de riesgos que tengan en cuenta mas que el nivel basico
de LDL-C. El riesgo cardiovascular debe calcularse utilizando modelos/calculadoras
de riesgo cardiovascular validados. Los pacientes y sus proveedores pueden decidir si una
reduccion del riesgo relativo del 20% al 30%, que es una expectativa razonable para la
terapia con estatinas, se traduce en una reduccion del riesgo absoluta lo suficientemente

grande como para justificar el costo/beneficio de la terapia diaria.

Aunque recomendamos el calculo del riesgo de ECV para la mayoria de los pacientes,
esto puede ser innecesario para las personas con un C-LDL> 190 mg / 100 ml, ya que
generalmente se prescribe el tratamiento con estatinas. Para las mujeres jévenes en edad

fértil que desean quedar embarazadas, se discute cuidadosamente los posibles beneficios
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y riesgos con el paciente; las estatinas estan contraindicadas en las mujeres embarazadas

0 en las que pueden quedar embarazadas.

Se tiene que identificar en primera instancia al tipo de paciente que vamos a tratar; el
manejo de los factores de riesgo para la enfermedad cardiovascular aterosclerética (ECV),
de los cuales el colesterol elevado de lipoproteinas de baja densidad (LDL-C) es la base,
se llama prevencion primaria si este proceso se realiza en alguien que no ha experimentado
previamente un evento en un vaso sanguineo aterosclerotico; los niveles de Colesterol

reducen el riesgo en pacientes con y sin ECV.

En otro contexto, los pacientes con enfermedad cardiovascular conocida tienen un alto
riesgo de futuros eventos cardiovasculares a cuya terapéutica se la conoce como
prevencion secundaria. Las intervenciones de prevencion secundaria estan dirigidas a
factores de riesgo modificables conocidos para los eventos de ECV como el tabaquismo,

la hipertension, la diabetes y el LDL-C.

Todos los adultos mayores de 20 afios deben tener una evaluacion de su riesgo de
enfermedad cardiovascular. Ofrecemos terapia con estatinas a la mayoria de los pacientes

con un riesgo de enfermedad cardiovascular de 10 afios de 7.5% a 10% 0 mas.

Tratamiento inicial: se ha demostrado que las estatinas, la ezetimiba y los inhibidores de
PCSK9 reducen el riesgo de eventos cardiovasculares adversos. Entre estas tres, las
estatinas son las mejor estudiadas. Son mas efectivos que el ezetimibe y
significativamente menos costosos y faciles de usar que los inhibidores de
PCSKO9. Ademas, se han utilizado con un excelente perfil de seguridad durante mas de 30

anos.

En pacientes estables (pacientes ambulatorios), se trata con estatinas de alta intensidad
(atorvastatina40 a 80 mg o rosuvastatina20 a 40 mg al dia). Algunos expertos
comienzan con la dosis mas baja de estatinas de alta intensidad; en pacientes con sindrome
coronario agudo muy reciente, comenzamos con atorvastatina 80 mg o rosuvastatina 20

mg.
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La falla de un paciente para lograr la reduccion esperada de LDL-C con dosis maximas
de atorvastatina o rosuvastatina puede deberse a una mala adherencia al tratamiento y
recomendaciones de estilo de vida o una respuesta variable a la terapia.

Tratamiento de segunda linea: la evidencia de varios ensayos sugiere que la adicion de un
segundo farmaco reductor de LDL-C proporciona una reduccién adicional y significativa

en el riesgo de eventos CVD.

Hay pacientes que no pueden tomar estatinas de alta intensidad o cuyo LDL-C permanece
significativamente por encima de 70 mg/dl con las estatinas de alta intensidad. La
disminucion adicional de LDL-C con terapia sin estatinas puede estar indicada para estos
pacientes. Dos terapias demostraron mejores resultados cardiovasculares cuando se
afiadieron (individualmente) a la estatina: ezetimiba e inhibidores PCSK9. En muchas
situaciones, elegimos ezetimibe antes de PCSK9 como terapia de segunda linea por

razones de costo.

Laterapia con estatinas mas ezetimibe en comparacion con la estatina disminuye
modestamente el riesgo de eventos CVD, pero no la mortalidad, en pacientes con un
sindrome coronario agudo. En el ensayo IMPROVE-IT, los valores finales de LDL-C
fueron 53.7 y 69.5 mg/dl (1.4 versus 1.8 mol/l) en los grupos de estatina y ezetimiba y

estatinas, respectivamente.

Terapia de tercera linea: para pacientes con CVD establecida y un LDL-C superior a
70 mg /dl con estatinas mas ezetimiba, considere agregar un anti PCSK9. El beneficio
absoluto serd mayor en los pacientes con CVD de mayor riesgo, como aquellos con un
sindrome coronario agudo. Si el paciente puede recibir tratamiento con anti PCSK9, el
médico puede reevaluar el valor de usar ezetimiba en un régimen de tres medicamentos
versus descontinuar ezetimiba y emplear el régimen de dos farmacos de una estatina mas
anti PCSK9.

Otras terapias posibles para pacientes que no alcanzaron su objetivo de LDL-C utilizando
terapias de primera y segunda linea, se debe derivar a un médico especializado en el
tratamiento de trastornos complejos de los lipidos. Mientras que otras terapias como
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medicamentos como mipomersen o lomitapide o aféresis LDL son potencialmente

valiosas, su costo puede evitar que se prescriban [30].

4.2.8. Estudio del Corazén de Framingham

En 1948 se puso en marcha el Framingham Heart Study por parte del Servicio de Salud
Publica de EEUU. Con el objetivo de estudiar la epidemiologia y los factores de riesgo
de la enfermedad cardiovascular [39]. Se eligio la ciudad de Framingham, situada a 32
km al oeste de la ciudad de Boston, estado de Massachusetts, en la costa este de la nacion
norteamericana, porque en ella ya se habia realizado con éxito un estudio de base
poblacional sobre la tuberculosis en 1918, y, ademas por su proximidad a los principales
centros médicos de Boston; la presencia de empresas grandes y el apoyo prestado por la
comunidad médica y la sociedad civil que estaban bien informadas y se mostraban muy

colaboradoras con el proyecto.

Cuatro afios después del inicio del Framingham Heart Study, la investigacion identifico
que el colesterol elevado y la presion arterial alta eran factores importantes en cuanto a la
aparicion de la enfermedad cardiovascular. En los afios siguientes, el estudio de
Framingham y otros estudios epidemioldgicos contribuyeron a identificar otros factores

de riesgo, que ahora se consideran ya clasicos.

Al acufiar la expresion «factor de riesgo», el Framingham Heart Study facilité un cambio
en el ejercicio de la medicina. En la actualidad, se define factor de riesgo como un
elemento o una caracteristica mensurable (medible) que tiene una relacién causal con un
aumento de frecuencia de una enfermedad y es un factor predictivo independiente y

significativo del riesgo de contraer una enfermedad.

La primera cohorte la conformaron 5.209 habitantes sanos, cuyas edades oscilaban entre
30 y 60 afios, que se incorporaron al estudio en 1948, para la realizacion de examenes
bianuales que han continuado desde entonces. En 1971, se seleccion6 a 5.124 hijos e hijas
(y sus conyuges) de la cohorte inicial, para su inclusion en el Estudio de la descendencia.
Finalmente, en 2002, un total de 4.095 participantes se incorporaron a la cohorte de

tercera generacion del estudio [40].
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Entre los factores asociados a la enfermedad cardiovascular se logro identificar a los
lipidos, y dentro de ellos al LDL-C que en concentraciones elevadas desde etapas
tempranas de la vida genera dafio en el endotelial vascular como un proceso continuo de
deterioro de la salud del individuo [41]; otro factor identificado fruto de este estudio fue
laHTA con lo cual se logré demostrar que la presion arterial sistolica y la diastolica tienen
una asociacion continua, independiente, gradual y positiva con los pardmetros de
evolucidn cardiovascular [42]; el tabaquismo no era aceptado como causal de cardiopatia,
El Framingham Study y el Albany Cardiovascular Health Center Study demostraron que
los fumadores presentaban un aumento del riesgo de infarto de miocardio 0 muerte subita;
y, que el riesgo estaba relacionado con el nimero de cigarrillos consumidos al dia, y los
ex fumadores tenian una morbimortalidad por Enfermedad Coronaria similar a la de los
individuos que nunca habian fumado [43]. La diabetes se asocia a un aumento de 2-3
veces la probabilidad de aparicion de una ECV [44], y este aumento es mayor en las

mujeres que en los varones [45].

La obesidad es un trastorno metabolico cronico asociado a numerosas comorbilidades,
como Enfermedad Coronaria, Enfermedad Cardiovascular, diabetes mellitus tipo 2,
hipertensién arterial, determinados canceres y apnea durante el suefio. Ademas, la
obesidad es un factor independiente del riesgo de mortalidad por todas las causas, relacion

que fue identificada por los investigadores de Framingham hace 40 afios [46].

4.2.9. Metodologia Extreme Program XP

La Programacion Extrema XP, es una de las mas populares en el desarrollo de software,
teniendo como constante siempre una interaccion entre el equipo de desarrollo y los
usuarios o clientes finales, aqui se desarrollan pruebas para cada funcion a implementarse
[47].

Algunas caracteristicas de la Programacién Extrema son [48]:

v" La comunicacion entre los miembros del proyecto es uno de los principales
fundamentos de XP, para un buen escenario de trabajo.
v’ La satisfaccién del cliente es una prioridad, otorgando sencillez en la medida de

lo posible.
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v' La retroalimentacion permite la construccion del proyecto de manera conjunta
entre el equipo de desarrollo y el cliente.
v" El coraje de todo el equipo de desarrollo y ejecucion del proyecto estaran prestos

a los cambios de los requerimientos, dando su mayor esfuerzo.

Tabla 8. Cuadro Comparativo de las Metodologias Agiles (Fuente propia)

METODOLOGIAS AGILES

Metodologia Scrum Divide el trabajo de desarrollo en etapas

pequefias: andlisis, desarrollo y testing.

Metodologia Extreme Program _XP Establece una relacién entre el
desarrollador y el cliente, todo el
tiempo.

Metodologia Iconix Tiene un control exacto del ciclo de vida
del proyecto a través de métodos de

orientacion a objetos.

Metodologia Kanban Consolida el proyecto en tareas:
pendientes, en proceso 0 terminadas;

mejorando la productividad.

Metodologia Crystal Clear Es una familia de metodologias con un
cédigo genético comdn, para un grupo

de 3 a 8 personas.

Metodologia Mobile-D La prioridad de Mobile-D es la
informacidn en tiempo real del producto

para el usuario final.
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5. Metodologia

De acuerdo con el Reglamento de Régimen Académico que rige a las Instituciones de
Educacion Superior del Ecuador, en el articulo 21, numeral 3, se estipula que un Trabajo
de Titulacion (TT) se basara en procesos de investigacion e intervencion. Por otro lado,
toto TT debera consistir en una propuesta innovadora que contenga como minimo una
investigacion exploratoria y diagndstica, ademas de acuerdo con el articulo 72 del mismo

reglamento, a nivel de grado es de caracter exploratorio y descriptivo [49].

Para dar inicio al desarrollo del presente TT se realizé un andlisis exploratorio de trabajos
relacionados con el objeto de estudio para asi tener en claro el problema a solucionar,
posteriormente se procedié a definir el contexto donde se desarroll6 el TT, seguidamente
se definio el proceso en base a las actividades establecidas de cada objetivo especifico,
luego se definen los recursos que se utilizaron para el desarrollo del TT y finalmente se

detallan los participantes que intervinieron en la ejecucién del mismo.

Mediante la investigacion descriptiva se logrd definir la metodologia de desarrollo de

software y mediante esto lograr cumplir a cabalidad el objetivo general del TT.

5.1. Contexto

La presente investigacion se lo realizé en el Hospital General Norte de Guayaquil, en el
departamento de Consulta Externa, donde se plantearon los lineamientos necesarios para
el desarrollo del TT, conjuntamente con el docente de la materia y el tutor. Asi mismo se
tuvo el apoyo del personal adyacente al departamento como enfermeras y personal de
seguridad del Hospital.

5.2. Proceso

Para dar cumplimiento al objetivo de “Elaborar un sitio web para determinar el perfil
lipidico y su relacion con el riesgo cardiovascular en pacientes diabéticos tipo 2 e
hipertensos de la Consulta Externa del Hospital General Norte de Guayaquil Los
Ceibos”, se siguieron una serie de actividades planteadas por cada uno de los objetivos
especificos. Seguidamente, se detallan los objetivos especificos con sus respectivas

actividades:
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1. Analizar informacion bibliogréafica de trabajos relacionados con este tipo de proyecto

a. Mediante la entrevista se pudo recolectar informacién precisa acerca de la
problematica de salud de los pacientes diabéticos e hipertensos de sus

enfermedades acaecidas y asi poder iniciar al desarrollo del TT, (Ver Anexol).

b. Con la ayuda de una revision literaria de trabajos similares al objeto de estudio
se pudo obtener y complementar los requerimientos de software, para luego
definir el documento de Especificacién de Requerimientos de Software (ERS)

segun la normativa IEEE 830. (Ver Anexo 4).

c. En base a los requerimientos obtenidos en la ERS se procedio a disefiar la
arquitectura del software tomando como base el modelo 4+1 de Kruchten. (Ver
Anexo 6).

2. Recopilacion y limpieza de datos para el perfil lipidico y el riesgo cardiovascular.

a. Definir las variables de estudio con criterios de los expertos en medicina interna

de la institucion hospitalaria. (Ver Anexo 3).

b. Recopilar la informacion de los pacientes desde el programa AS400 del

Hospital Ceibos en hojas de Excel (Ver Anexo 13).

c. Limpiar los datos recopilados manualmente con funciones automaéticas y las

librerias pandas, numpy y scikit-learn para el analisis y tratamiento de la data.

3. Prediccidn y validacién del algoritmo utilizado

5.3.

a. Construir la aplicacion con el modelo de aprendizaje automatico de la regresién

lineal multiple para el conjunto de datos recopilados.

b. Realizar las pruebas de aceptacion del software a usuarios de la aplicacion

informatica. (Ver Anexo 9).

Recursos

De acuerdo a la pregunta de investigacidn para su respuesta conforme a los objetivos

planteados se utilizaron los siguientes recursos, detallados a continuacion.
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5.3.1. Cientificos

v

Método Deductivo: Mediante este método el investigador pudo derivar
problemas generales que han sido descritos en trabajos equivalentes a la
problematica del trabajo de investigacion que hayan sido solucionados a través de
una herramienta informética, como consecuente base principal para iniciar el
presente trabajo.

Metodo Inductivo: Este recurso cientifico ayudo al investigador a conocer los
principales problemas y necesidades que actualmente tiene el personal de salud
de la Consulta Externa del Hospital Ceibos, partiendo de conocimientos
especificos que posteriormente se generalizaron para todos los médicos.
Entrevista: A través de ella, el investigador pudo instaurar un dialogo con las
partes complementarias del vigente trabajo investigativo, lo cual sirvio para la
recopilacion de requerimientos e instauracion de los lineamientos precisos para
iniciarlo (Ver ANEXO 1: Modelo de Entrevista realizada al especialista de
Medicina Interna).

Meétodo Analitico: Técnica que ayudo6 a ordenar la informacion recogida, para
después analizar cada uno de sus elementos y la relacion que existe entre ellos. Lo
que ayudo a definir visiblemente los requerimientos de software y sus relaciones
con el modelo de dominio (Ver Seccion 6. Resultados apartados 3. Elaboracion
del documento de requerimientos de software).

Observacion Directa: Esta préctica sirvié para recopilar informacion necesaria
mediante la observacion, y asi comprender mejor el problema en estudio y tener
una idea clara para la representacion de los requerimientos que el software
requiere. (Ver Seccion de Resultados Apartado 3. Elaboracion del documento de

requerimientos)

5.3.2 Técnicos.

5.3.2.1. IEEE 830.

Con esta normativa de la IEEE utilizada para la realizacion de la Especificacion de

Requerimientos de Software, que sirvio para delimitar, contrastar y enfocar cada una de

las necesidades que tiene los pacientes diabéticos tipo 2 e hipertensos del Hospital Ceibos,
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para luego complementarlos con los requerimientos encontrados en trabajos similares y

asi dar una solucién 6ptima a la problematica del trabajo de titulacion.

5.3.2.2. Metodologias para el desarrollo de software

Para el desarrollo del presente trabajo de titulacion se utilizo la metodologia de desarrollo
agil Extreme Programming (XP). A continuacion, se detallan cada una de sus fases

correspondientes.

5.3.2.3. Metodologia XP

La metodologia agil de la Programacion Extrema (XP) se destaca por ser una
metodologia a través de la cual se efectGan pequefias entregas al cliente de la
funcionalidad del software final, haciendo participe a él en todo el proceso de desarrollo

del producto para luego llegar a las pruebas de aceptacion, dando su certificacion [50].

Para el trabajo de titulacion las fases de la metodologia extrema se las trabajo de la

siguiente manera:

v Planificacion
En esta fase se realizd la recopilacion de la informacion de los pacientes
seleccionados para este estudio en el departamento de la Consulta Externa del
Hospital con la entrevista y la revision de trabajos similares se pudo hacer un
analisis de la informacion recolectada y mediante ello complementar los
requerimientos del software que se detallan en el Documento de Especificacion
de Requerimientos segun el estandar IEEE 830. (Ver Anexo 4: Documento de
especificacion de Requerimientos).

v’ Disefio
En esta fase de la metodologia se realizo el desarrollo de la arquitectura de la
aplicacion web (ver Anexo 6), en el cual se utilizé el modelo 4+1 propuesto por
Kruchten donde en cada una de las vistas se propone un diagrama UML con los
cuales la metodologia de desarrollo se fortalece aun mas.

v" Desarrollo.
En esta fase se procedio a la codificacion de la aplicacion web, iniciando con la
creacion del proyectoCardio en el framework django, posteriormente la
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codificacion de las vistas, finalmente con la programacién de las métricas para la
prediccion del riesgo cardiovascular y el calculo del perfil lipidico, todo esto de
acuerdo con los requerimientos obtenidos en el Documento de Especificacion de
Requerimientos.
v Pruebas.

En esta fase de la metodologia se desarroll6 las pruebas de aceptacion a los
médicos especialistas de la Consulta Externa del Hospital Ceibos, los mismos que
tuvieron una muy buena aceptacion, de igual manera se realizaron las pruebas
unitarias a las funcionalidades del sistema, estas pruebas se realizaron durante el

transcurso del proyecto para asi evitar futuros problemas similares. (ver Anexo 9)

5.4. Participantes.

EL presente trabajo de titulacion fue desarrollado por Roger Alexander Torres Yaguana
autor del mismo, conjuntamente con el director y tutor académico Ing. Francisco Javier
Alvarez Pineda. De igual manera se tuvo la colaboracion del Dr. Antonio Pozo Garcia y
el Dr. Lenin Torres Y. del departamento de Consulta Externa del Hospital General Norte

de Guayaquil Ceibos.
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6. Resultados

Para el desarrollo del trabajo de titulacion se plante6 definir las fases por cada objetivo
planteado, siendo estas esenciales para la terminacion favorable del presente trabajo. Asi
se enuncian a continuacion los aspectos que fueron utilizados en el desarrollo del trabajo

de titulacion:

6.1. FASE UNO: Realizar una revision bibliografica de trabajos

relacionados

6.1.1. Planificacion de la literatura de Proyectos Relacionados

En la realizacién de esta fase, correspondiente a la revision bibliografica de trabajos
relacionados con este proyecto, se adoptd el siguiente flujo de actividades para poder
obtener la informacion relevante de la hipertension, diabetes mellitus, su asociacion con
el colesterol y el riesgo cardiovascular, puntualizando las mejores técnicas de aprendizaje
automatico y sus resultados obtenidos; encontrando asi la literatura més adecuada para

la realizacion de este trabajo investigativo.

Justificacion.- La grave situacion de este tipo de enfermedades preexistentes como son
la Diabetes Mellitus Tipo 2 y la Hipertension Arterial Sistémica en nuestro medio hacen
necesario que se utilicen herramientas tecnoldgicas que coadyuven a la parte médica a
manejarlas mejor y con precision para estas problematicas médicas, ya que algunos casos
los pacientes fallecieron porque nunca se llevd a cabo un control de su riesgo
cardiovascular y sus niveles de colesterol, siendo este trabajo un aporte importante para
el tratamiento y seguimiento de estas comorbilidades y con ello disminuir las potenciales

complicaciones que podrian terminar en desenlaces irreversibles y/o fatales.

Recopilaciéon. - La informacién se recogié de acuerdo a los criterios técnicos del
especialista en Medicina Interna, siendo la diabetes, la hipertension arterial, la obesidad,
los mayores riesgos de eventos catastroficos en los pacientes seleccionados, obteniéndose
en las bases de datos de las bibliotecas mundiales como son: PubMed, UpToDate,

Science Direct, Scielo, Dialnet, Redalyc, Academic Search, IEEE.
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Evaluacion. - La relevancia de los articulos cientificos seleccionados se baso en las
cadenas de busqueda y los criterios de calidad realizadas de las comorbilidades de las
enfermedades cardiovasculares (Diabetes Mellitus e Hipertension Arterial), por lo que
los resultados obtenidos a través del aprendizaje automatico fueron superiores a los

métodos tradicionales de la medicina convencional.

Elaboracion. - De acuerdo al problema de salud planteado en este Trabajo de Titulacion;
es decir, la correlacién entre el perfil lipidico y el riesgo cardiovascular, los autores
mostraron sus altos valores de precision al momento de emplear el aprendizaje
automatico, aplicando la regresion lineal maltiple, para esta tematica sanitaria, debido a
la forma de la informacién de las variables utilizadas en dicho estudio y ser uno de los
métodos mas usados en problematicas médicas. Y asi esta tecnologia se puede aplicar a
otras enfermedades que aquejan a la sociedad actual para su respectivo control y

prevencion.

Para la seleccion de documentos de trabajos relacionados con este tipo de proyecto se
escogieron las investigaciones relacionadas a la enfermedad cardiovascular (ECV),
preferentemente a la Diabetes Mellitus tipo 2 e Hipertension Arterial Sistémica, donde
se busco trabajos investigativos que utilicen las técnicas de machine learning de la
inteligencia artificial para hacer prediccion, informacion buscada en las bibliotecas de
Google Scholar, Dialnet, Scielo, Redalyc, Academic Search, IEEE, PubMed, UpToDate;
otorgando asi la informacién necesaria para la consecucion de este proyecto de

investigacion. (Ver Tabla 10.), capitulo 1 Seccion dos.

Realizando un analisis de todos estos estudios las técnicas de aprendizaje automatico,
donde se encontrd 2 técnicas de arboles de decisidn, 3 de maquinas de soporte vectorial,

3 de redes bayesianas, 4 de regresion lineal y 2 de redes neuronales artificiales.

En base a las técnicas encontradas en el apartado anterior se ha optado por emplear la
técnica de la regresion lineal multiple por cuanto més investigaciones de problemas de
salud relacionados se realizan con esta técnica que es la base a partir de la cual se
construyeron los otros métodos de aprendizaje profundo, siendo asi la herramienta mas

idonea para la consecucion de este trabajo de titulacion.
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A continuacion, se elabord la siguiente tabla de seleccion de documentos de los trabajos

con mejores resultados de rendimiento para el seguimiento de estas enfermedades,

realizando un analisis de sus técnicas, las metodologias empleadas y los resultados

obtenidos para la consecucion de los objetivos planteados en dichos trabajos

investigativos relacionados con el presente trabajo de titulacion.

Tabla 9. Seleccion de Documentos

definiciones y herramientas.

Cddigo | Titulo Términos Afo de Buscador
publicacion

ESO1 Anadlisis y disefio de un Prototipo, Google
sistema para identificar inteligencia 2018 académico
signos de retinopatia artificial,
hipertensiva a través de algoritmo
imagenes de retina,
aplicando la tecnologia de
deep learning

ES02 Modelo de mineria de datos | Datos, 2016 Google
usando machine learning aprendizaje académico
con reconocimiento de automatico,
patrones de sintomas y machine learning
enfermedades respiratorias
en las historias clinicas para
mejorar el diagnostico de
pacientes en la ciudad de
Trujillo 2016

ESO3 Aplicacion de la Bioinformatica, 2016 Google
Inteligencia Acrtificial en la | prediccion, académico
Bioinformatica, avances, técnicas.
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ES04 Modelo tecnoldgico para el | Salud, sistema, 2018 Academic
control y monitoreo del poblacidn. Search
cuidado médico de
enfermedades cronicas
usando wearables de bajo
costo

ES05 Construccion de un modelo | BigML, 2018 Redalyc
de prediccion para apoyo al | aprendizaje
diagndstico de diabetes supervisado,

machine learning,
sistema experto.

ES06 Una guia conceptual para Anadlisis de datos, | 2019 Google
usar y entender Big Data en | aprendizaje de académico
la investigacion clinica maquina,

inteligencia
artificial, mineria
de datos.

ES07 Evaluacién de triglicéridos | Triglicéridos, 2017 Google
y colesterol en personas con | colesterol, red académico
sobrepeso basada en la neuronal,
regresion lineal multiple y el | inteligencia
modelo de inteligencia artificial
artificial

ESO8 Asociacion de puntuacion Diabetes mellitus, | 2019 Google
de patron de perfusion machine learning, académico

mejorada con la gravedad de
la diabetes tipo 2 usando la
tuberia de aprendizaje

automatico: estudio piloto
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https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S071686401930001X
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S071686401930001X
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S071686401930001X
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S071686401930001X

ES09 Antecedentes de adherencia | Hipertension 2017 Redalyc
a tratamiento en pacientes arterial,
hipertensos de un centro de | informacion
salud chileno sociodemogréfica,
regresion lineal
maltiple
ES10 Asociacion de bifenilos Colesterol, 2018 Science
policlorados en sangre y triglicéridos en Direct
niveles de colesterol entre sangre PCB.
los Inuit Canadienses
ES11 La asociacién prospectiva Diabetes, 2019 PubMed
entre la inflamacion y los colesterol,
sintomas depresivos en la modelo regresion
diabetes tipo 2 estratificada | lineal, sintomas.
por sexo
ES12 Desarrollo de Diabetes mellitus, | 2019 Google
Biomarcadores basados en | redes neuronales académico
determinantes artificiales,
socioecondémicos y diagnostico
demogréficos para el asistido por
diagnostico de computadora,
Enfermedades caries.
Multifactoriales no
transmisibles por medio de
Redes Neuronales profundas
ES13 Implementacion de Algoritmos de 2018 Google
algoritmos de inteligencia inteligencia académico
artificial para la artificial,
identificacion de pacientes | diabetes,
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diabéticos utilizando los colesterol,
niveles de lipidos en sangre | triglicéridos.

ES14 Métodos de aprendizaje Outliers, 2019 Google
automatico para la deteccion | deteccion de académico
de anomalias anomalias,

aprendizaje
automatico.

ES15 Valoracién de riesgo Clasificadores, 2019 Google
cardiovascular mediante clasificacion académico
modelos de clasificacion estadistica, arbol

de regresion,
regresion
logistica.

ES16 Sistema e-health para E-health, 2020 Google
capturar, transmitir y inteligencia académico
almacenar el estado de la artificial, red de
presion arterial y otros datos | bayes, redes de
relevantes, con el fin de datos,
calcular la probabilidad de | telecomunicacion
padecer hipertension es, sistema de
arterial. captacion,

procesamiento de
informacion,
probabilidad.

ES17 Disefio de un prototipo web | Diabetes, 2019 Google
interactivo basado en machine learning, académico

técnicas de machine
learning y razonamiento
probabilistico para

pronosticar mediante los

razonamiento
probabilistico,

regresion logistica
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factores de riesgo la
enfermedad de diabetes.

ES18 Modelo basado en Enfermedades 2019 Google
aprendizaje de maquina cardiovasculares, académico
supervisado, para el andlisis | diagnostico,
de datos cardiovasculares y | machine learning,
su aplicacion en el naive bayes, redes
diagnostico y pronostico bayesianas
médico mediante el uso de
una pagina web dinamica.

ES19 Contribuciones de las Inteligencia 2019 Google
técnicas machine learning a | artificial, machine académico
la cardiologia. Prediccion de | learning, deep
reestenosis tras implante de | learning,
stent coronario cardiologia

ES20 Extraccion de informacion | Machine learning, | 2019 Google
de Evoluciones Clinicas extraccion de académico
Digitales mediante técnicas | informacion,
de Machine Learning factores de riesgo

cardiovascular.

ES21 Desarrollo de una aplicacion | Aplicaciones 2020 Google

movil para el monitoreo de | moviles, médulo académico

pacientes con hipertension
arterial utilizando la
tecnologia ESP32

ESP32,
hipertension,
telemedicina,
monitoreo presion

arterial
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ES22 Mineria de datos para la Mineria de datos, | 2019 Google
deteccion de factores de algoritmos de académico
influencia en el test APGAR | clasificacion, test

de Apgar

ES23 Diabetes Mellitus Tipo 2y | Diabetes, 2019 Google
sus efectos sobre procesos cognicion social, académico
de Cognicién Social deterioro

cognoscitivo

ES24 Estudio de la relacion del Inteligencia 2019 Google
esfuerzo de corte con la artificial, académico
presidn en aneurismas aneurismas,
cerebrales y la prediccién hipertension
del riesgo de ruptura usando
herramientas de inteligencia
artificial basado en datos
morfoldgicos,
fluidodindmicos y
estructurales

ES25 Desarrollo de una aplicacion | Aterosclerosis, 2019 Google
movil (Appteroma) que aplicacion movil, académico
permita estimar el riesgo de | machine learning.
padecer Aterosclerosis
utilizando algoritmos de
Machine Learning

ES26 Aplicaciones de la Inteligencia 2019 Science
inteligencia artificial en artificial, machine Direct

cardiologia: el futuro ya esta

aqui

learning, deep
learning,

cardiologia

46




ES27 Disefio y evaluacion de un | Presion plantar, 2019 Google
sistema de ayuda al sistema de apoyo académico
diagnostico para neuropatia | al diagnostico,
diabética basado en la sensores, machine
lectura de puntos de presion | learning, support
plantar y machine learning | vector machine,

neuropatia
diabética

ES28 Modelos de aprendizaje Sedentarismo, 2019 Google
profundo para la prediccion | enfermedades académico
de comportamiento cardiovasculares,
sedentario futuro prediccion,

aprendizaje
profundo

ES29 Anélisis neutrosofico para el | Sistema experto 2019 Google
diagndstico de la basado en casos, académico
hipertension arterial a partir | hipertension
de un sistema experto arterial, técnicas
basados en casos estadisticas,

neutrosofica,
modelo de
recomendacion

ES30 Red neuronal para Clasificadores, 2019 Google
diagndstico de hipertension | perceptron académico
arterial multicapa, arbol

de decision C4.5

ES31 | indice HOMA-IR como indice HOMA-IR, | 2020 Google

predictor de reduccion de indice de masa académico

exceso de peso en pacientes

con indice de masa corporal

corporal, diabetes

mellitus tipo 2,
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IMC > 35 kg/m2 sometidos

hipertension

a gastrectomia vertical arterial,
dislipidemia

ES32 Métodos de aprendizaje Inteligencia 2019 Google
supervisado para la artificial, académico
prediccion de diabetes: una | aprendizaje
revision sistematica de supervisado,
literatura prediccion de

diabetes.

ES33 Determinacion de cristatina | Cristatina C, 2017 Google
c e identificacion de la creatinina, dafio académico
relacion con la creatinina renal, filtracion
sérica en el diagnostico de glomerular,
insuficiencia renal en diabetes mellitus
pacientes con diabetes
mellitus tipo 2

ES34 Una guia conceptual para Anélisis 2019 Science
usar y entender Big Data en | estadistico de Direct
la investigacion clinica datos, aprendizaje

de maquina,
inteligencia
artificial, mineria
de datos

ES35 Un enfoque de aprendizaje | Lipidos, 2020 Science
automatico para la colesterol, Direct

estimacion de diagramas de
fase para mezclas de lipidos

de tres componentes

aprendizaje
automatico, redes
neuronales,

bosques aleatorios
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ES36 Clasificacion de factores Comportamiento | 2020 Science
sociodemogréficos, de de salud, Direct
comportamiento de salud, prevencion, salud
de prevencion y ambientales | cardiovascular,
en la prediccion de la salud | barrio,
cardiovascular del aprendizaje
vecindario: un enfoque de automatico
aprendizaje automatico
bayesiano

ES37 Prevencién del riesgo Aterosclerosis, 2020 Science
cardiovascular/accidente factores de riesgo Direct
cerebrovascular: un nuevo convencionales,
marco de aprendizaje covariables,
automatico que integra carotida,
fenotipos basados en ultrasonido,
imagenes de ultrasonido fenotipos basados
carotideo y sus armonicos en imagenes
con factores de riesgo
convencionales

ES38 Un modelo predictivo Aprendizaje 2020 Science
preciso y dindmico para un | automatico, Direct
sistema inteligente M- predictivo,

Health que utiliza modelos,

aprendizaje automatico clasificacion,
SVM, érbol de
decision,
precision

ES39 Como el aprendizaje Aprendizaje 2020 Science
automatico transformaré la | automatico, Direct

biomedicina
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biomedicina,

diagnostico
ES40 Imagen confocal asistida Lipidos, imagenes | 2020 Science
por aprendizaje automatico | metabdlicas, Direct
de los sitios intracelulares aprendizaje
de formacion y automatico,
almacenamiento de segmentacion,
triglicéridos y ésteres de medicina
colesterol personalizada
ES41 Una revision de las técnicas | Fotopletismografi | 2020 Science
de aprendizaje automatico a, presion arterial, Direct
en fotopletismografia para medicion,
la medicién no invasiva sin | aprendizaje
manguito de la presion automaético
arterial
ES42 Investigacion sobre el efecto | Presion arterial 2020 Science
del nimero de Womersley, | continua sin Direct
las funciones de ECG y manguito, bosque
PPG para la estimacién de aleatorio,
la presion arterial sin pardmetro de
manguito mediante el Womersley,
aprendizaje funciones de
ECG, algoritmo
genetico
ES43 Un nuevo método de Forma de onda 2020 Science
estimacion de la presién oscilométrica, Direct

arterial basado en la
clasificacion de formas de

ondas oscilométricas

clasificacion,
estimacion de la

presion arterial,
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mediante métodos de dispositivo
aprendizaje automatico médico
ES44 Aprendizaje automatico en | Redes neuronales | 2020 Science
el modelado de flujos profundas, Direct
cardiovasculares: prediccion | modelado de flujo
de la presion arterial a partir | sanguineo,
de datos de resonancia propagacion de
magnética de flujo 4D no ondas de pulso,
invasivos utilizando redes modelado basado
neuronales informadas por | en datos,
la fisica diagndstico no
invasivo
ES45 Aprendizaje de propiedades | Aprendizaje 2020 Science
fisicas en escenas visuales | automatico, RNN Direct
complejas: una maquina estructurado en
inteligente para percibir la arbol, reserva de
dindmica del flujo flujo fraccional,
sanguineo a partir de angiografia por
imagenes de angiografia por | TC
TC estética
ES46 Enfoque novedoso que Riesgo 2020 Science
combina aprendizaje cardiovascular, Direct
maquina y modelado de aprendizaje
dindmica de sistemas para la | automatico,
prediccion del riesgo de procedimiento
eventos cardiovasculares
secundarios y el efecto de
las intervenciones
ES47 Requisitos propuestos para | Inteligencia 2020 Science
la evaluacion del artificial, lista de Direct
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aprendizaje automatico
relacionado con imagenes
cardiovasculares (PRIME):
una lista de verificacion:
revisada por el Consejo de
innovacion en el cuidado de
la salud del American

College of Cardiology

verificacion
aprendizaje
automatico, salud

digital

ES48 Integracion de la puntuacién | Infarto agudo de | 2020 Science
STOP-BANG Yy los datos miocardio, Direct
clinicos para predecir eventos
eventos cardiovasculares cardiovasculares,
después de un infarto: un aprendizaje
estudio de aprendizaje automatico,
automatico puntaje STOP-

BANG

ES49 Uso del aprendizaje Miocardiopatia 2019 Science
automatico para predecir dilatada grave, Direct
eventos cardiovasculares de | valor pronéstico,
un afo en pacientes con aprendizaje
miocardiopatia dilatada automatico
grave

ES50 Inteligencia artificial y Inteligencia 2020 Science
aprendizaje automatico en la | artificial, Direct

atencion de la salud

cardiovascular

aprendizaje
automatico, salud

cardiovascular
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ES51 Deteccion de la gravedad de | Trastorno 2020 Science
los trastornos cardiovascular, Direct
cardiovasculares mediante iméagenes de
el uso de caracteristicas resonancia
anatomicas del miocardio magnética,
basado en un enfoque de miocardio,
maquina de aprendizaje maquina de
extremo optimizado aprendizaje

extrema,
optimizacion de
mariposa

ES52 Un enfoque basado en el Aprendizaje 2019 Science
aprendizaje automatico para | automatico, Direct
predecir el brote de resultados
enfermedades cardiovasculares,
cardiovasculares en ESRD, pronostico
pacientes en dialisis

ES53 Técnicas de aprendizaje Aprendizaje 2020 Science
automatico para predecir los | automatico, Direct
resultados cardiovasculares | prediccion,
en el Hospital en pacientes | infarto de
ancianos que presentan miocardio
infarto de miocardio agudo

ES54 Poner en marcha el Imagenes 2020 Science
aprendizaje automatico: cardiacas, Direct
aplicaciones en imagenes aprendizaje
cardiovasculares automatico,

predicciones

ES55 Usos y oportunidades del Aprendizaje 2020 Science

aprendizaje automatico en la | automatico, redes Direct
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investigacion de la

hipertension

neuronales
profundas,

hipertension

ES56 Prediccién dinamica de la Aprendizaje 2018 Science
mortalidad mediante automatico, Direct
técnicas de aprendizaje sindrome
automatico para casos coronario agudo,
cardiovasculares agudos cardiologia.

ES57 Aprovechamiento de las Aprendizaje 2019 Science
técnicas de aprendizaje automatico, Direct
automatico para pronosticar | intervencién
el prondstico del paciente coronaria
después de una intervencion | percutanea,
coronaria percutanea rehospitalizacion

ES58 Aprovechar los algoritmos | Aprendizaje 2020 Science
de aprendizaje automatico automatico, Direct
interpretables para predecir | prediccion,
los resultados dispositivos
posoperatorios de los moviles
pacientes en dispositivos
moviles

ES59 El aprendizaje automatico Modelo de riesgo, | 2020 Science
mejora la prediccion del mortalidad, Direct

riesgo de mortalidad
después de la cirugia
cardiaca: revision

sistematica y metaanalisis

aprendizaje
automatico,
regresion
logistica,

metaanalisis
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ES60 Anélisis de redes y Datos 2020 Science
aprendizaje automatico para | administrativos, Direct
el modelado predictivo del | comorbilidad,
riesgo de enfermedad enfermedad
cardiovascular en pacientes | cardiovascular,
con diabetes tipo 2 diabetes tipo 2,

aprendizaje
automatico

ES61 Aprendizaje automatico Puntuacion de 2019 PubMed
para predecir el riesgo a calcio coronario,
largo plazo de infarto de tejido adiposo
miocardio y muerte cardiaca | epicardico,
en funcion del riesgo aprendizaje
clinico, calcio coronario y automatico,
tejido adiposo epicéardico: infarto de
un estudio prospectivo miocardio, muerte

cardiaca

ES62 El aprendizaje automatico Enfermedad 2020 PubMed
revela que los esfingolipidos | cardiovascular,
séricos son biomarcadores lipoproteinas,
independientes del metabolismo,
colesterol de la enfermedad | Biologia vascular
de las arterias coronarias

ES63 La lipidomica de Colesterol HDL, | 2019 PubMed

espectrometria de masas no
dirigida identifica la
correlacion entre las
esfingomielinas séricas y el

colesterol plasmatico

lipidomica,
lipoproteinas,

esfingolipidos
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ES64 Valor predictivo de la Biomarcadores, 2019 PubMed
protedmica dirigida para la | arteriopatia
morfologia de la placa coronaria,
coronaria en pacientes con | angiografia por
sospecha de enfermedad tomografia
arterial coronaria computarizada
coronaria,
protedmica,
evaluacion de
riesgos.
ES65 El lipidoma cardiaco en Enfermedad 2020 PubMed
modelos de enfermedad cardiovascular,
cardiovascular insuficiencia
cardiaca, lipidos,
espectrometria de
masas; infarto de
miocardio,
obesidad.
ES66 Predecir las complicaciones | Modelos RNN, 2020 PubMed
de la diabetes mellitus aprendizaje
mediante profundo,
algoritmos avanzados de diabetes mellitus,
aprendizaje automatico aprend,iz-aje
automatico.
ES67 Predecir el riesgo a 10 afios | Prediccion, 2020 PubMed

de complicaciones en los
organos terminales de la
diabetes tipo 2 con y sin

cirugia metabdlica: un

diabetes tipo 2,
aprendizaje

automatico
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enfoque de aprendizaje

remanentes y enfermedad de
las arterias coronarias en la
hipercolesterolemia

familiar.

ia familiar,

receptor de LDL,

triglicéridos,
regresion

logistica.

automatico
ES68 Explorando factores de Infarto de 2019 Google
riesgo de insuficiencia miocardio, académico
cardiaca a traves del aprendizaje
aprendizaje automatico automatico
ES69 Los niveles séricos de &cido | Arteriopatia 2016 PubMed
arico y colesterol unido a coronaria,
lipoproteinas de baja enfermedad
densidad son predictores cardiovascular,
independientes de diabetes mellitus
enfermedad arterial tipo 2.
coronaria en pacientes
indios asiaticos con diabetes
mellitus tipo 2
ES70 Particulas similares a Hipercolesterolem | 2018 PubMed

6.1.2. Analisis bibliogréfico.

En el presente apartado se va a describir el analisis de un estudio relacionado con el

presente trabajo de titulacion. Y los restantes estudios estan descritos en el Anexo 2.

v ES60: En este estudio: “Andlisis de redes y aprendizaje automatico para el modelado

predictivo del riesgo de enfermedad cardiovascular en pacientes con diabetes tipo 27,

se propuso un modelo de prediccién de riesgos de un conjunto de datos

administrativos de los fondos sanitarios privados en Australia utilizando aprendizaje

automatico ML para evaluar el riesgo de enfermedades cardiovasculares ECV en
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pacientes con diabetes tipo 2, utilizando dos cohortes: uno de pacientes con diabetes
tipo 2 y enfermedad cardiovascular y otro con solo pacientes con diabetes tipo 2. Se
generaron dos redes de enfermedades de referencia a partir de las dos cohortes, luego
se generd una red de enfermedades final a partir de dos redes de enfermedades de
referencia mediante normalizacion. Se extrajo algunas caracteristicas como la
prevalencia de comorbilidades, patrones de transicion y pertenencia a agrupaciones.
Estos factores de riesgo se usaron para desarrollar seis modelos de prediccion de ML.
La precision de los clasificadores vario del 79% al 88% mostrando el poder de
prediccion de riesgos basados en la red y el ML de los datos administrativos. Este
modelo se deberia utilizar para la gestion de pacientes con alto riesgo de desarrollar

enfermedades crénicas [51].

6.1.3. Reporte de la Revision Bibliografica

Luego del analisis de los articulos cientificos relacionados con el presente proyecto de
titulacion se llegd a determinar que dentro de las diferentes técnicas de aprendizaje
automatico de la Inteligencia Artificial utilizadas para los estudios referentes a este tema
especifico de las enfermedades cardiovasculares; es decir, el riesgo cardiovascular y
perfil lipidico, la regresion lineal multiple es la técnica mas idonea para obtener mejores
resultados en funcién de que se esté trabajando con informacion numérica y es el método
mas utilizado para tematicas médicas, donde el conjunto de variables usadas permitira
la inclusion de un mayor nimero de las mismas, hablamos de presion arterial diastdlica,
colesterol, edad, indice de masa corporal, entre otras. Asi, se llegd a escoger
conjuntamente la técnica del aprendizaje automatico que es la regresion lineal maltiple
para el seguimiento del perfil lipidico y su relacion con el riesgo cardiovascular, por las
caracteristicas y los valores numéricos de la informacion de los pacientes con diabetes
mellitus tipo 2 e hipertension arterial sistémica y relacionados, registrados en la casa de
salud seleccionada, concretamente el Hospital General del Norte de Guayaquil “Los
Ceibos”.

Conjuntamente con el médico especialista en Medicina Interna, soporte de la parte
médica para esta investigacion, se corroboraron los 14 articulos cientificos que guardan
relacion directa con el tema de colesterol-diabetes e hipertension, puntualizando que no

se va a diagnosticar la enfermedad de diabetes ni la hipertension, sino se va a
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correlacionar a pacientes que ya tienen la enfermedad con el colesterol y su riesgo de

complicaciones a mediano y largo plazo.
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6.2. FASE DOS: Recopilacion y limpieza de datos para el perfil lipidico

y el riesgo cardiovascular

Para la realizacion de esta fase, referente a la recopilacion y limpieza de la informacion
requerida de los pacientes seleccionados para esta tematica médica de investigacion, se

la desarroll6 de acuerdo a las siguientes actividades, que a continuacion se muestran.

6.2.1. Analisis de herramientas informaticas para el proyecto.

Para la realizacion de este apartado, se selecciond las siguientes herramientas
informaticas, las cuales sirvieron para la construccion de la aplicacion web con

aprendizaje automatico supervisado.
Django

Django, promovié el desarrollo diligente del trabajo de titulacion con el ahorro
significativo de tiempo para su ejecucion, previendo de hacer el trabajo eficiente con el
conocimiento suficiente. Este framework de alto nivel escrito en Python permitio
desarrollar mdaltiples funcionales de la aplicacion web, como los modelos, vistas,
formatos [52].

Dentro de las ventajas y desventajas en el aplicativo, se obtuvieron las siguientes:
- Ventajas:

v" Ofreci6 mayor seguridad a la aplicacion y facilitd su mantenimiento, haciendo
uso del Modelo Vista Plantilla (MVT), de manera eficiente.

v El empleo del objeto mapa relacional (ORM), propio de Django, facilit6 el
trabajo de la programacién cuando se elaboré la capa del modelo de la

aplicacion.

v" Fue sencilla la inclusion en la aplicacion, para la personalizacion y también

para el caso de la herencia.

- Desventajas:
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v" Algunas veces se requirié incrustar codigo SQL puro para realizar ciertas
consultas complejas.
v’ Para la manipulacion de configuraciones mas especificas, resulté complejo

en la codificacion ya que se tenia una categoria de programador junior.

Estas fueron algunas de las ventajas y desventajas para mencionar del framework de

desarrollo Django.
Python

El lenguaje Python fue muy versatil y a la vez conveniente para la automatizacion de los
procesos realizados de acuerdo a la metodologia de programacién agil XP, en el sistema

operativo empleado [53].

- Ventajas:
v Por manejar una estructura muy simplificada en su desarrollo fue mas rapido
su uso en el aplicativo.
v" Siendo un lenguaje multiplataforma, se pudo integrar con otros dispositivos.
v" Sus herramientas de seguridad otorgaron las respectivas mejoras para la
aplicacion web.
v La gran comunidad de programadores permitié dar solucién a la mayoria de
los problemas presentados en el transcurso del proyecto.
- Desventajas:
v Los programas interpretados son mas lentos que los compilados.
v No se programé en un bajo nivel, ya que sus instrucciones ejercen control
directo sobre el hardware.

v Al ser un lenguaje interpretado, gener6 algunos errores de escritura.

Estas fueron algunas de las ventajas y desventajas del lenguaje de programacion Python

por mencionar en este trabajo de titulacién.
Librerias de Python:

- Scikit-learn

Esta libreria de Machine Learning gratuita para Python, fue indispensable para realizar

la prediccion, ya que contaba con amplias bibliotecas numéricas y cientificas de Python
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y su documentacion ayudé muchisimo en el trabajo. Se pudo implementar modelos de
aprendizaje automatico de manera sencilla [54], [55].

- Pandas

Esta libreria de analisis de datos con Python, incluyd herramientas para lectura y escritura
de datos. Sirvié para el manejo integrado de datos faltantes. Ademas, contribuyd de
manera prominente en el ambito de la salud humana, analizado en este trabajo de

titulacion desarrollado [55].

- NumPy.

Numerical Python, fue el paquete principal para hacer computacion cientifica en Python
que proporciond grandes estructuras de datos, con un poderoso objeto de matriz N-
dimensional. Se observd que Numpy tenia funcionalidades muy parecidas a otros

lenguajes de programacion como Matlab [55], [56].

Aprendizaje Automatico

El aprendizaje represento la razén de ser de este trabajo de titulacion, haciendo uso de
recursos bésicos para el conocimiento necesario para el mismo, ya que es una parte
primordial de la Inteligencia Artificial que disefia algoritmos de computadora para
aprender a través de la experimentacion y asi hacerlo por si mismo. El aprendizaje
automatico permitio usar las ventajas que posee en esta area como es la medicina humana
y en este tema en particular del perfil lipidico y el riesgo cardiovascular de los pacientes
diabéticos tipo 2 e hipertensos y aprovechar sus funcionalidades. [57].

Ademas para el aprendizaje automatico, se realizé el tratamiento minucioso de los datos
recopilados de los pacientes para este proyecto investigativo desde la institucion

hospitalaria “Ceibos”, como parte esencial de la computacion aplicada [58] [59].
Aprendizaje automatico supervisado

Este tipo de aprendizaje especifico dedujo una funcién principal a partir de un conjunto
de datos de entrenamiento, estos estaban ordenados por pares de objetos y la salida en
una funcién que etiquetaba objetos relacionados con las entradas, donde la computadora

aprendia de una multitud de datos ingresados y a partir de ahi poder hacer el resto de
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calculos necesarios para que no haya que volver a ingresar mas informacién. Este tipo de
aprendizaje supervisado en el proyecto se emple6 para pronosticar el riesgo
cardiovascular a través de las variables predictores seleccionadas bajo el
acompariamiento de la parte médica. Se debe mencionar que los tipos de algoritmos de
aprendizaje supervisado mas utilizados son: k-vecinos mas cercanos, la regresion lineal,
la regresion logistica, los vectores de maquina de soporte, arboles de decision, bosques

aleatorios y las redes neuronales, para trabajos afines a esta investigacion realizada [60].
Regresion Lineal

Esta técnica estadistica sirvid para establecer la relacion que existia entre dos 0 mas
variables en la informacién recopilada de los pacientes seleccionados en el presente
trabajo. Primero empleando solamente dos variables, una dependiente y otra
independiente para obtener una regresion lineal simple y posterior a ello emplear més de
dos variables, una predicha y varias predictoras donde se obtuvo una regresion lineal
mdaltiple, con los registros de pacientes con las enfermedades preestablecidas de la

diabetes mellitus tipo 2 e hipertension arterial sistémica [61].

Se debe mencionar que existe la posibilidad de poder considerar dos valores como
variables de entradas o predictoras en la regresion lineal multiple, como se visualiza en
la Figura 7, a continuacién, en un modelo de regresion con retrodispersion, a manera de

ejemplo.
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Figura 7. Modelo de regresion lineal maltiple con retrodispersion
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En este modelo de regresion lineal mdltiple con retrodispersién desde la parte

matematica, la regresion lineal se expresaria de la siguiente forma:
Y=f(x1,x2,...)+t¢

Dentro de los modelos de regresion que resaltaron para este modelo fueron: el modelo
de regresion lineal y el modelo de regresion logistica. Existen otros modelos de regresion
utilizados como la regresion no lineal o la regresion ordinal que estiman una serie de

modelos matematicos que pueden ajustarse mejor que un modelo lineal [62].
Importancia de la regresion lineal en el proyecto de titulacion

Esta técnica fue muy atil para los procesos de inferencias de algun factor que se
desconocia su resultado, en la cual se tenia informacién de una variable independiente y
el comportamiento de otra variable que dependia de la primera. En este proyecto
investigativo la importancia radico en la utilizacion de la regresion lineal para esta
teméatica médica, en donde el especialista en medicina interna a través de este aplicativo
informatico, a través de la prediccion del riesgo cardiovascular pueda tener los valores
necesarios para su respectiva toma de decisiones en cuanto al control, tratamiento y

seguimiento del paciente analizado y mejorar su calidad de vida [63].

Regresion lineal maltiple

A traveés de esta técnica se examino las relaciones lineales entre una respuesta continua y
dos o mas predictores. Para el presente trabajo de titulacion, referente al modelo
predictivo del riesgo cardiovascular las variables independientes empleadas fueron: el
sexo, la edad, diabetes, el colesterol total, la lipoproteina de alta densidad, la presion
arterial sistolica, fumador y el tratamiento antihipertensivo y la variable dependiente fue:
riesgo. Respecto al resultado del modelo se lo obtuvo de acuerdo a un porcentaje del 0 al
100% con su respectivo rango de etiquetado en bajo, moderado, alto y muy alto riesgo.
(Ver seccion 4.2, subseccion 4.2.2)

La ecuacion es de la forma:

y=Po+ P1x1+ Paxz + -+ Pix; + ¢
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Donde la ecuacion de regresion lineal multiple comienza estimando los valores de los
coeficientes B, del modelo de regresion, minimizando las diferencias entre los valores

observados y los pronosticados [59].
Supuestos del modelo de regresion lineal

Se tomaré en cuenta que para el modelo de regresion lineal empleado se deberia cumplir

con los siguientes supuestos:

v" Linealidad: la relacion de las variables sera lineal.

v" Independencia: los errores en la medicion de variables explicativas son

independientes.
v" Homocedasticidad: los errores tendran varianza constante.
v" Normalidad: las variables seguiran una ley normal.
v No colinealidad: las variables independientes no estaran correlacionadas.

En este trabajo, la seleccion de la variable dependiente, las variables explicativas, la
verificacion de los supuestos del modelo, la interpretacion del modelo y la bondad del
modelo fueron los pasos necesarios para la aplicacion de la técnica de la regresion en el

modelo predictivo del riesgo cardiovascular del paciente [64].

6.2.1.1. Elaboracion del documento de los Requerimientos Funcionales y no
Funcionales de Software

Para este apartado se tuvo como finalidad definir las especificaciones funcionales y no
funcionales para el desarrollo de este sitio web que a la vez permitié dar un seguimiento
del perfil lipidico y el riesgo cardiovascular de los pacientes diabéticos e hipertensos;
siguiendo los canones de la Metodologia XP, se detallo los requerimientos para el

aplicativo, asi:
Requerimientos Funcionales

A continuacion, a través del analisis se llegd a obtener los siguientes requerimientos

funcionales y no funcionales del proyecto. Se debe resaltar que algunas funcionalidades
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no se pudieron concretar por cuanto se tuvo ciertas restricciones por parte de las

normativas de la entidad de salud (Ver Anexo 4)

Tabla 10. Requerimientos Funcionales

Cddigo Descripcién Categoria
RFO1 Autenticar de usuario Evidente
RF02 Cargar los datos cuantitativos de Evidente

laboratorio del paciente

RFO3 Limpiar los datos cuantitativos del Evidente
conjunto de pacientes

RF04 Mostrar los datos normalizados en Evidente

base a métricas requeridas del sistema

RFO05 Ingresar datos para predecir el riesgo Evidente

cardiovascular

RF06 Mostrar el porcentaje del riesgo Evidente

cardiovascular del paciente

RFO7 Mostrar graficos estadisticos de los Evidente

datos cargados en el sistema

RFO8 Ingresar datos para calcular el perfil Evidente
lipidico

RF09 Mostrar el nivel del perfil lipidico del Evidente
paciente

RF10 Enviar mediante correo los resultados Evidente

obtenidos del perfil lipidico

Requerimientos No Funcionales

Se emplearon los siguientes requerimientos no funcionales porque estaban acordes con
la consecucion del sitio web desarrollado para el seguimiento de este problema de salud

a través de la aplicacién informatica.
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Tabla 11. Requerimientos No Funcionales

Requisito Descripcion
Look and Feel El sistema tendra una interfaz amigable con el usuario.
Seguridad El sistema mantendré la informacion de forma segura
Disponibilidad El sistema debera dar confiabilidad continua durante

las horas laborables.

Robustez El sistema deberd ser capaz de manejar grandes
volimenes de datos de modo seguro y rapido

Confidencialidad La informacion de los pacientes sera manipulada de

forma segura con fines netamente académicos

Desarrollado con El sistema sera desarrollado con la metodologia de

una metodologia desarrollo agil Programacion Extrema

6.2.1.2. Disefio de la Arquitectura de software y requerimientos del sistema

Para el disefio de la arquitectura se utiliza el modelo arquitecténico 4+1 de Kruchten,
porque utiliza cinco vistas simultaneas, cada una de las ellas aborda un conjunto
especifico de preocupaciones mediante el uso del Lenguaje de Modelamiento Unificado
(UML), [25].

Vista general de la aplicacion web

La vista general de una aplicacion web es muy importante ya que nos permite observar
cada uno de los componentes de la aplicacion y como interactdan entre si para el correcto
funcionamiento del sistema. Como muestra la figura 8, el usuario hace la peticién al
navegador y este lo envia al servidor, el cual carga el modelo de inteligencia artificial
requerido desde su motor de base de datos Sqlite si el modelo ya esta creado, sino lo crea

a partir de los archivos estaticos csv y finalmente devuelve la respuesta al usuario final.
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Figura 8. Modelo de Arquitectura MVT (Fuente Propia)

Arquitectura de Software

En esta seccion se muestra los diagramas UML que componen la arquitectura de la
aplicacion web segln el modelo 4+1 de Kruchten, en este modelo se proponen cuatro
vistas (I6gica, desarrollo, procesos y fisica) y una vista adicional (escenario) que es

utilizada para vincular a las demas.

En la tabla VIII se muestra las vistas que se tomaron en cuenta para el desarrollo de la

aplicacion web.

Tabla 12: Representacion de las Vistas del Modelo 4+1

Vistas UML
Vista de Escenarios Casos de Uso
Vista Logica Diagrama de Clases
Vista Fisica Diagrama de Despliegue
Vista de Desarrollo Diagrama de Componentes
Vista de Procesos Diagrama de Actividad
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Vista de Escenarios

Esta vista hace referencia al diagrama de casos de uso, donde se puede identificar los
roles de usuarios Yy las actividades que pueden realizar cada uno de ellos, este diagrama
sirve para especificar la comunicacién y el comportamiento de la aplicacion web

mediante su interaccién con los usuarios.

Casos de uso
i CardicZT
Medico @

Listar dataset

/ > Limpiar datos
Administrador
Chbtener riesgo
cardiovacular

Calcular perfil
lipidico

Figura 9: Diagrama de caso de uso (Fuente Propia)

Vista Légica

En esta vista se muestra el diagrama de clases, que nos sirve para representar graficamente
y de manera estéatica la estructura general de la aplicacion, en el que se muestra cada una

de las clases existentes y sus interacciones.
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Persona

- nombre: string
- edad: string
- sexo: string

- etnia: string

+ methoditype): type

gV
- Perfil_lipidico
DataSet A
- COL_T: string
- nombre: sfring
= Administrador ¢ - HDL: string
Paciente - descripcion: string .
- usuario: siring 1.* 1.* 0.1 01 - LDL: string
+email sfring o - variables: string >
- password: string - TRI string
- fecha: dat
o eena oate - NO_HDL: sting
+ login(}- string
{): void
* cargar)vel + calculalrPerfilLipidico: strig]]
imgiar(}: void
 impiar(). voi + enviarCorreo(): void
401
o1 = Examen_Laboratorio
= Antecedentes_Generales Historia_Clinica MG int
- fumador: string ol numHistoria: int o OMT2: int “Riesgo_cardiovascular
- alcohol: string - diagnéstico: string HTA Nt - detalles: siring
0.1
- ici i - : - prediccion: strin
enfermedad_adicional: string e fecha : date _PAS: int p g
- IC: siring - PAT int + predecir(): string
- hespitalizacién: string - COL-T int
- muerte_CV: string 4+ |- Trigliceridos: int

- HDL-C: int

- LDL-C: int

- COL-NO-HDL: int

- TTO-ESTATINAS: string
-TTO_ANTI-HTA: string

- TTO_ASPIRINA: string

Figura 10. Diagrama de Clase

Vista Fisica

En esta seccidén se presenta la arquitectura fisica de la aplicacion web mediante el
diagrama de despliegue tal como se muestra en la figura 11, ya que nos permite
representar la forma en que la aplicacion se ejecuta sobre cada uno de los nodos
(hardware), en este caso el usuario final, el computador, el servidor web y la base de
datos, de igual forma nos muestra como los elementos de software se trazan en estos

nodos y sus conexiones fisicas entre estos elementos. (Ver Anexo 6).
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Figura 11: Diagrama de despliegue (Fuente Propia)

Vista de Desarrollo

En esta vista se muestra la forma de cémo estan organizados los distintos componentes

de la aplicacién web en un ambiente de desarrollo de software, ya que cada uno de los

maodulos se empaqueta en partes pequefias para facilitar su desarrollo, que a su vez apoya

la evaluacion de costos, la planificacion, el monitoreo de progreso del proyecto y también

como base para analizar el redso, portabilidad y seguridad. Para la representacion de esta

vista se disefiado el siguiente diagrama de componentes.
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CardioZT Servidor Web J

Administrador J
HTTP
Modelo
% g predicitivo f@)—\
Django Server
% Riesgo %

Limpieza de
datos

cardiovascular Perfil lipidico

Ccsv

Figura 12: Diagrama de componentes (Fuente Propia)

Vista de Procesos

En esta vista se desarrolla los diagramas de actividad donde se puede observar el flujo de
un proceso que es realizado mediante la interaccion del usuario y la aplicacion web desde
el inicio hasta su finalizacion. A continuacion, se muestran los principales diagramas de

actividad de la aplicacion web. (Ver Anexo 6).
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Figura 13: Diagrama de Actividad: Prediccién del riesgo cardiovascular y el calculo del perfil
lipidico (Fuente Propia)

Resumen de Historias de Usuario.

Este es el resumen de las historias de usuario del sitio web, puntualizando que no es un sistema

de gestion hospitalario. (Ver Anexo 7)

Tabla 13: Tabla de Historias De Usuario

N° Nombre Prioridad Riesgo  Iteracién
1 | Autenticar usuario. Alta Medio 1
5 dC:IrgZL il:r?tgllatos cuantitativos de laboratorio Alta Bajo 1
3 Limpiar los datos cuantitativos del conjunto Media Medio 1

total de pacientes
4 Mps‘grar los datqs normal_lzados en base a Media Bajo 1
métricas requeridas del sistema

Ingresar datos para predecir el riesgo

5 ; Alta Medio 1
cardiovascular

6 Mosf[rar el porcentaje Qel riesgo Alta Medio 2
cardiovascular del paciente
Mostrar gréficos estadisticos de los datos . .

7 . Baja Bajo 2
cargados en el sistema

8 | Ingresar datos para calcular el perfil lipidico Media Medio 2

9 Mo_strar el nivel del perfil lipidico del Alta Alto 2
paciente

10 :Eigl)g;alcropor correo los resultados del perfil Media Medio 3
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6.2.2. Recopilacion de la informacion de los pacientes

Para la recopilacion de la informacion sanitaria, de acuerdo a esta problematica de salud

se realizo el siguiente proceso, que se detalla a continuacion:

Primeramente, se presentd una solicitud del Trabajo de Titulacién al departamento de
Docencia del Hospital General del Norte de Guayaquil “Los Ceibos”, el cual fue aprobado
en un lapso de tiempo determinado para su posterior desarrollo. Con ello se tuvo un
acceso manual al Sistema AS400 del IESS, donde se recopilé cada uno de los registros
de la informacidn de los pacientes seleccionados, a partir del afio 2017, llegando a obtener
un total de 5623 pacientes, con antecedentes de diabetes e hipertension arterial y
similares, donde se reclasificd en varios datasets (excels) aplicando criterios de inclusion:
pacientes con diabetes mellitus, con hipertension arterial, con obesidad, con insuficiencia
cardiaca, con hospitalizacion y muerte cardiovascular. Los criterios de exclusion:
pacientes menores de 19 afios, enfermedad inflamatoria muscular y hepatopatia cronica
CHILD-PUGH SCORE C. Luego se lleg6 a seleccionar conjuntamente con la parte
médica y de acuerdo a la naturaleza de los datos de los pacientes relevantes, donde el
algoritmo de aprendizaje automatico supervisado: regresion lineal multiple fue el méas
adecuado para trabajar, basandose en los criterios de los trabajos relacionados a este
proyecto de titulacién y la direccion del tutor académico, con respecto a las patologias
cronicas de las Enfermedades Cardiovasculares en fuentes bibliogréaficas como Dialnet,
PubMed, Google Scholar, Scopus, IEEE, ResearchGate para la elaboracién del marco

tedrico. Los resultados fueron revalorados con el equipo de trabajo.

6.2.2.1. Estructura del Dataset

Acorde al previo analisis de los datos recogidos sobre los proyectos de prediccion y
aplicando los respectivos criterios medicos del especialista en Medicina Interna y que se
encontraron con la fecha a partir del afio 2017, se pudieron visualizar los datos. La

informacidn se la consolidé con las variables definidas a continuacion:
v’ Periodo
v Dependencia
v" Nombre del médico
v" Historia clinica
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Identificacion

Nombre paciente

Sexo

Fecha de nacimiento

Edad

Fecha de atencion

Cddigo de diagndstico presuntivo
Cadigo de diagndstico definitivo
Colesterol total

Triglicéridos

Lipoproteina de alta densidad
Lipoproteina de baja densidad
Colesterol de No Lipoproteina de alta densidad
Presion arterial sistdlica

Presion arterial diastélica

indice de masa corporal
Fumador

Alcohol

Tratamiento con estatinas
Tratamiento antihipertensivo
Tratamiento con aspirina
Insuficiencia Cardiaca

Hospitalizacion

S N N N S N N N N N N U N N N N N S U N N N NN

Muerte de causa cardiovascular

De las variables de la informacion recopilada con las que se decidio emplear las

siguientes, entendiendo su significado:
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Acorde al analisis realizado con este trabajo de investigacion para el riesgo cardiovascular
y perfil lipidico se definio las variables adicionales que complementaron a los datos para
poder tener un modelo de prediccion de éxito fiable. Las variables que fueron

seleccionadas finalmente, son:

v" Colesterol total: cantidad total del colesterol en la sangre.
v’ Triglicéridos: tipo de grasa presente en la sangre.

v' Lipoproteina de alta densidad: lipoproteinas que transportan el colesterol hasta el
higado.

v" Lipoproteina de baja densidad: lipoproteina asociada a la enfermedad aterosclerética

v" Colesterol de No Lipoproteina de alta densidad: colesterol para control de
dislipidemias.

v" Presion arterial sistélica: valor méximo cuando el corazon se contrae

v" Presion arterial diastdlica: capacidad de los vasos sanguineos de distenderse

v Indice de masa corporal: nivel de grasa en el cuerpo

v Fumador: identifica si el paciente fuma

v Alcohol: identifica si el paciente consume alcohol

v Tratamiento con estatinas: terapia farmacoldgica para disminuir el colesterol LDL
(malo)

v Tratamiento antihipertensivo: terapia farmacologica para reducir la presion arterial

v/ Tratamiento con aspirina: terapia farmacolégica en pacientes de prevencion
secundaria

Consolidacion de la informacién

Como resultado de la eliminacién de variables que no se utilizaron para alimentar el sitio
web a través del modelo de prediccion y la adicion de las variables complementarias, se
obtuvo una base de datos idonea de la informacion de los pacientes a partir del afio 2017,

por ser la mas relevante para este estudio (Ver Anexo 3).

6.2.3. Limpieza de los datos de las variables

Para esta actividad que correspondié a la limpieza de los datos de los pacientes

seleccionados, esto es el caso especifico de los pacientes con diabetes mellitus tipo 2 e
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hipertension arterial sistémica de la Consulta Externa del Hospital General Norte de
Guayaquil “Ceibos”, donde se procedio de la siguiente manera. En primer lugar, luego de
larecoleccion manual de los datos en el Hospital en Tablas de Excel (Ver Anexo 3) debido
a que algunas variables no conservaban el mismo formato, se procedié a transformar la
informacion de las mismas en valores cuantitativas para su correcto procesamiento en el

modelo automaético, para ello se utilizo la clase principal: ClearData. (Ver Figura 14.)

3433 LF UTF-8 4

Figura 14. Clase principal ClearData

Ademas aqui para la limpieza de la data, se procedi6 a eliminar los valores nulos, datos
inconsistentes como caracteres no correspondientes al valor de la columna de la variable,
guedando la informacidon de cada columna de manera adecuada para su procesamiento en
un solo tipo de formato de acuerdo a su cabecera correspondiente, antes de ingresarla al
modelo de regresion lineal multiple para la prediccion del riesgo cardiovascular de los
pacientes seleccionados, donde las variables utilizadas fueron: el sexo, la edad, la diabetes
mellitus, el colesterol total, el colesterol de lipoproteina de alta densidad, la presion
arterial sistdlica, la variable fumador y tratamiento antihipertensivo. Todas estas en

porcentajes de valores enteros, como se visualiza en la imagen. (Ver Figura 15.)
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C D E F G H | ] K L M N (o] P Q R S T U v w X Y z AA

1 SEXO EDAD  |BINRRGHINAN COL-T TRIGLIHDL-C LDL-C COL_NORAZA  PAS PAD IMC FUMAIALCOHCTTO_ESTTTO_ANTTO_AENINERN IC HOSPITAMUERTE_CV
2 F 61 1 1 275 235 46 183 229 1 121 62  30NO NO Sl NO  NO 0 0 0 0
30F 4 1 1 250 139 48 192 211 1 16 69  28NO NO  NO Sl NO 0 0 0 0
4m 44 1 1 18 194 43 99 137 1 114 62  37NO NO Sl sl NO 0 0 0 0
5 F 37 1 0 153 129 47 107 106 1 144 83  39NO NO NO Sl NO 0 0 0 0
6 F 63 1 1 360 317 65 128 295 1 127 80  3NO NO  NO Sl NO 0 0 1 0
7 m 82 0 1 147 119 44 68 103 1 100 80 17NO NO Sl sl NO 0 1 1 0
8 F 60 0 0 152 214 44 101 108 1 115 65  32NO NO Sl NO sl 0 0 0 0
s |r 49 0 1 195 114 55 77 140 1 154 8  40NO NO NO Sl NO 0 0 0 0
10]F 72 0 1 271 132 47 198 224 1 135 80 34NO NO  NO Sl NO 0 0 0 0
11|m 39 1 0 208 139 47 135 159 1 124 83  30NO NO Sl NO  NO 0 0 0 0
12]F 81 0 1 158 368 40 129 118 1 935 50  21NO  NO sl sl NO 1 0 1 1
13[m 38 1 0 246 153 48 149 198 1 120 70 30NO NO NO Sl NO 0 0 1 0
14|m 48 1 1 302 280 54 110 248 1 130 70 28NO NO NO Sl NO 0 0 0 0
15 [m 50 1 0 214 284 40 129 174 1 100 80  33NO  NO Sl NO  NO 0 0 0 0
16|F 63 1 1 179 205 40 106 139 1 120 80 34NO NO  NO Sl NO 0 0 0 0
17F 31 1 0 234 189 44 168 190 1 123 71 29NO NO sl NO  NO 0 0 0 0
18F 60 1 1 167 99 55 102 112 1 120 60 28NO NO NO Sl NO 0 0 1 0
19F 65 1 0 200 205 50 142 150 1 109 55 33NO NO Sl NO  NO 0 0 0 0
20]F 84 0 1 193 134 54 112 139 1 110 62  25NO NO Sl sl NO 0 0 0 0
21|m 52 1 1 141 184 43 R 98 1 120 80 30NO NO NO Sl sl 0 0 0 0
22|m 57 1 1 187 482 45 112 142 1 155 8  32NO  NO sl sl NO 0 0 0 0
23[m 62 0 1 132 108 48 73 84 1 124 68  30NO NO Sl sl NO 0 1 0 0
24 |m 78 0 1 145 45 44 190 101 1 107 77 22NO NO  NO Sl sl 0 1 1 0
25 M 61 1 0 156 280 43 90 113 1 110 73 31NO NO  NO Sl NO 0 0 1 0
26|F 60 1 0 175 13 60 106 115 1 100 67 27NO NO NO  NO  NO 0 0 0 0
27F 63 1 1 188 331 46 87 142 1 109 72 29NO NO sl sl NO 0 0 0 0
28|F 40 1 0 208 268 52 154 156 1 104 84 36NO NO NO NO  NO 0 0 0 0
29]F 23 1 0 160 128 55 80 105 1 117 65 35NO NO  NO S NO 0 0 0 0
30|F 59 1 0 18 90 65 97 115 1 1221 60 31NO NO NO Sl NO 0 0 1 0
31(m 48 10 233 195 42 172 191 1 118 8  2NO NO S NO  NO 0 0 0 0
32[m 46 1 0 167 178 45 122 122 1 120 60  23NO  NO Sl sl NO 0 0 0 0
33F 43 1 0 22 111 62 128 150 1 104 6 2NO  NO Sl NO  NO 0 0 0 0
Datos_Normalizados @® ] [

Figura 15. Dataset transformado y limpio

Por lo tanto, los datos fueron transformados y limpiados correctamente con las funciones
automaticas para asi poder alimentar el modelo automatico de regresion lineal de manera
correcta al sistema web, utilizando las herramientas de Python: pandas, numpy vy scikit-

learn, para conseguir automatizar este proceso.

6.2.4. Disefio del modelo con aprendizaje automatico.

Para el disefio del modelo con aprendizaje automatico (regresion lineal maultiple), se
procedio de la siguiente manera. Primeramente, se cre6 el modelo de regresion lineal para
el determinar el riesgo cardiovascular a través de una prediccion en los pacientes
seleccionados de su informacion correspondiente, donde su archivo principal fue
MLR.py. (Ver Figura 16.)
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Figura 16. Clase principal de modelo de regresién lineal maltiple

En la siguiente ilustracion se detalla la utilizacidn de la regresién lineal multiple para el
riesgo cardiovascular con sus funciones principales: create_model, write_model,
save_model, entre otras, para predecir el valor en un porcentaje de 0 a 100%, donde su
estado de respuesta del RCV se detalla en la seccion 4.2.2 de la Revision de Literatura
(Ver Figura 17.)
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Figura 17. Creacion del modelo de regresién lineal maltiple para el RCV

Se cre6 el modelo matematico para determinar el perfil lipidico del paciente con diabetes
mellitus tipo 2 e hipertension arterial sistémica, de acuerdo a la informacion especifica
recopilada de: colesterol total, hombre o mujer, lipoproteina de baja densidad, el

colesterol de no lipoproteina de baja densidad y el valor de los triglicéridos.
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6.3. FASE TRES: Prediccidon y Validacion del Algoritmo Utilizado

Para la realizacion de esta fase tres, referente a la prediccién y validacion del algoritmo
de aprendizaje automatico de la regresion lineal multiple utilizado en esta patologia

médica, se procedio de la siguiente manera:

6.3.1. Proceso

La propuesta del disefio del aplicativo web para determinar la relacion entre el perfil
lipidico y el riesgo cardiovascular en pacientes con enfermedades preexistentes como son

la diabetes mellitus tipo 2 e hipertensién arterial sistémica, se compuso de:

v Analisis de variables de proyectos de aprendizaje automatico para salud humana: aqui
se realizd un analisis detallado de toda la informacion que podrian influir en el éxito
del proyecto de prediccién. Esta actividad fue parte de la primera etapa del flujo de
trabajo.

v Flujo de Trabajo para el disefio del modelo: este flujo se realiz6 luego del analisis
documental de mejores practicas y procesos para disefiar un modelo de prediccion.

v" Seleccidn del algoritmo: la seleccion se lo realiz6 de acuerdo al tipo de investigacion
(algoritmos de aprendizaje automatico supervisado para prediccidn de enfermedades
cardiovasculares), para el resultado que se requeria obtener con sus consecuentes

ventajas.

6.3.1.1. Planteamiento de la solucion

En esta etapa se definen tres variables para la investigacion: objetivo, origen de los datos,

alcance y rendimiento.

v Objetivo: Prediccion de éxito con el modelo de regresion lineal utilizado en el
proyecto.

v" Origen de los datos: Sistema Médico AS400 del Ministerio de Salud Publica.

v Alcance: Proyectos de machine learning entre 2017-2021

v" Rendimiento del modelo: minimo 70%.

6.3.1.2. Preparacion de la data

Analizar variables y escoger la mayor cantidad posible
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En esta etapa se llegé a destilar la informacion final de los pacientes que comprendian
de lista inicial, donde se escogi6 con la parte médica las variables méas idoneas de los

datos para poderlas procesar.

Carga de la data

Se consolido la informacion desde el Sistema Médico AS400 del Hospital Ceibos, el cual
contenia los datos de los pacientes seleccionados en este estudio, para trabajarlos, a partir

del periodo 2017, donde inicio sus labores la entidad de salud.

Para poder asegurar que el modelo de prediccion fuese confiable, se analiz6 cada una de
las variables agregando y eliminando seguin correspondia su valor en la columna. Una
vez determinadas las nuevas variables se procedio a registrar cada uno de los datos de los
pacientes seleccionados. En lo que tuvo que ver a las variables categoricas que podian
tener como valor de si 0 no, esto para el caso de las variables: Sexo, DMT2, HTA,
Fumador, Alcohol, Tto_Estatinas, Tto_Anti-HTA, Tto_Aspirina,
Enfermedad_Adicional, IC, Hospitalizacion, Muerte_CV; para el caso especial de la

variable raza sus valores fueron 0 para negra, 1 para mestiza y 2 para blanca. (Ver )

»J File Edit Selection View Go Run Terminal Help BASE_UNIFICADA_LIPIDOS_01_MAYO_2022 (1

DHT2, HTA, COL-T, TRIGLICERIDOS, HDL-C, LDL-C, COL_NO-HDL ,RAZA, PAS,, PAD, TNC,, FUMADOR [
,0,61,1,1,275,235,46,183,229,1,121,62,390,0,0,1,0,0,0,0,0,0,9.041204390547 §
,0,41,1,1,259,139,48,192,211,1,116,69,29,0,0,0,1,0,0,0,0,0, 3.43618010962
,1,44,1,1,186,194,49,99,137,1,114,62,37,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0.05900489462855 [‘5}/‘ !
,0,37,1,0,153,129,47,107,106,1,144,83,39,0,0,0,1,0,0,0,0,0,1.4924665290294 {HHHE
,0,63,1,1,360,317,65,128,295,1,127,99,35,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0.000120025315 i
,1,82,0,1,147,119,44,68,103,1,100,80,17,0,0,1,1,0,0,1,1,0,0.1511756700131 f&
19,60,0,0,152,214,44,101,108,1,115,65,32,0,0,1,0,1,0,0,0,0, 2. 22816073222 ;@&
,8,49,0,1,195,114,55,77,140,1,154,89,40,0,0,0,1,0,0,0,0,0, 3. 1834396522019 |
1 ,0,72,0,1,271,132,47,198,224,1,135,80,34,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0.000132957059 1¢{
11 ,1,39,1,0,206,139,47,135,159,1,124,83,30,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0.055551688226 fie=
,0,81,0,1,158,368,40,129,118,1,93,50,21,0,0,1,1,0,1,0,1,1,6.138724030202

. '
> 1 ,1,38,1,0,246,153,48,149,198,1,120,70,30,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0.072848657126 [ %
g ? 4 ,1,48,1,1,302,280,54,110,248,1,130,70,28,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0. 164651339934 {Hi%
* MRy ,1,50,1,0,214,284,40,129,174,1,100,89,33,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0. 1165581091532
2 Lp ,0,63,1,1,179,205,40,106,139,1,120,89,34,0,0,0,1,9,9,0,0,0,7.660132646758 |
& i ,0,31,1,0,234,189,44,168,190,1,123,71,29,0,0,1,9,0,0,0,0,0,1.951616188933 §

1 ,0,60,1,1,167,99,55,102,112,1,120,60,28,0,0,0,1,0,0,0,1,0,4.9386544152429 |
19 ,0,65,1,0,200,205,50,142,150,1,109,55,33,0,0,1,0,0,0,0,0,0,7.486041633053 ;gﬁ
,0,84,0,1,193,134,54,112,139,1,110,62,25,0,0,1,1,0,0,0,0,0,0. 000102231676 ’?y
,1,52,1,1,141,184,43,92,98,1,120,80,30,0,0,0,1,1,0,0,0,0,0.05742282850420 [if
,0.1749626315110
,0.04777944536024

,1,57,1,1,187,482,45,112,142,1,155,86,32,0,0,1,1,0,
,1,62,0,1,132,108,48,73,84,1,124,68,30,0,0,1,1,0,0,1,0,
11,78,0,1,145,459,44,190,101,1,107,77,22,0,0,0,1,1,0,1,1,0,0.12613085885 |
,1,61,1,0,156,280,43,90,113,1,110,73,31,0,0,0,1,0,0,0,1,0,0. 0870725181650 :E'gﬁ 1
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Figura 18 Dataset limpio del conjunto de pacientes seleccionados
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Asi de esta forma queda lista la informacion de los pacientes preparada para manipula en
el modelo automatico de la regresion lineal multiple para el conjunto total de datos
recopilados de un total de 5616 registros extraidos desde el programa AS400 del Hospital
Ceibos.

Eliminacion de datos null y variables no analizables

Una vez cargado el archivo, se procedio a verificar si existen campos que no contengan
ningun valor y estén en blanco CSV (Ver Anexo 3). La herramienta presento el resultado
“False” que indica que no existen datos nulos, por lo que se procedid al siguiente paso,
que fue el de eliminar las variables no analizables tales como cddigos de diagnosticos
presuntivos y codigos de diagndstico definitivos y donde habia inconsistencia en los

datos.

6.3.1.3. Seleccion del algoritmo

En esta etapa se utilizo el algoritmo de aprendizaje supervisado para poder iniciar la
predicciéon del modelo del riesgo cardiovascular y asi obtener un valor porcentual del

mismo como resultado. Se escogio el algoritmo de regresién lineal maltiple.

6.3.1.4. Entrenamiento del modelo

Cargar datos de entrenamiento al modelo. En esta etapa se alimenté el algoritmo de
Regresion lineal multiple con los datos destinados a entrenamiento, con un 80% para este
modelo (Ver Anexo 3).

6.3.1.5. Validacion del modelo

Cargar datos de evaluacion al modelo. En esta etapa se aliment6 al algoritmo de la
regresion lineal maltiple con los datos destinados a evaluacion en un 20% para que

puedan ser predichas por el modelo automatico.

Analizar métricas. En esta etapa se mostro los resultados del rendimiento y exactitud
del algoritmo a la hora de predecir los datos de evaluacién. Ademas, se determind cuéles

eran las variables con mas peso para el éxito del modelo. (Ver Anexo 3).

6.3.2. Resultados
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Los resultados presentados a continuacion describen el rendimiento del modelo de
prediccion del algoritmo seleccionado. Ademas, se presentara el analisis de la regresion
lineal de las variables con mayor peso para determinar los puntos mas importantes

tomados en cuenta a la hora de usar la informacion de los pacientes analizados.

En la figura 19, se visualiza la estructura del modelo predictivo con el algoritmo de
regresion lineal multiple alimentado por los datos de evaluacion para el caso del paciente.
Se contd con una variedad de variables para hacer al algoritmo mas confiable a la hora
de predecir el riesgo cardiovascular a diez afios, verificando la precision del modelo, con
un porcentaje del 80% para entrenamiento y 20% para evaluacion. Por tanto, el modelo
de prediccion es para la prediccion del riesgo cardiovascular del paciente con enfermedad

preestablecida.

CARDIO-ZT Inicio Se > tores > tact allr

Dashboard Home New Model

EBBASE_UNIFICADA LIPIDOS_24_AGOSTO_2021-20210828181410

Nombre del modelo

Porcentaje de entrenamiento L

20%

Dascripcion

Variables dependientes

Variables independientes ) NOMBRE_PACIENTE  [J SEXO EDAD DMT2 HTA CoL-T TRIGLICERIDOS HOL-C (OLDL-C [JCOL_NO-HDL RAZA [ PAS
PAD IMC [ FUMADOR ALCOHOL TTO_ESTATINAS TTO_ANTI-HTA TTO_ASPIRINA ENFERMEDAD_ADICIONAL IC
HOSPITALIZACION  [J MUERTE_CV CARDIO_RISK

Crear Modelo

Figura 19. Modelo predictivo para el riesgo cardiovascular

En la figura 20, se observa el resultado de la ejecucion del cddigo para poder visualizar
en un nivel cuales son las variables con mas peso a la hora de influir en el éxito de un
proyecto. Asi las variables de mayor peso son: COL-T, Sexo, HDL-C, No HDL, LDL-C,
Triglicéridos.
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CARDIO-ZT Inicio Servicios » Doctores > Contactos Salr @

Dashboard [ Home [ Perfil Lipidico

B Calcular Pefil Lipidico

Colesterol tofal: 202
Sexo: Mujer
HOL-C: 4
NO-HDL-C: 86
LDL-C: 56
Trigliceridos: 151

Calcular

Figura 20: Variables para el célculo del perfil lipidico

Mientras que en la figura 21, se observa los resultados de la ejecucién del modelo
predictivo con el algoritmo de Regresién Lineal Mdltiple alimentado por los datos para
el caso del perfil lipidico. Con este algoritmo se obtuvo una prediccion de los datos
recopilados, obteniendo un modelo confiable. Esto se debe a que es mayor el nimero de
registros de pacientes para el algoritmo de regresion lineal multiple requerido para

entrenar los datos y asi lograr el porcentaje de exactitud esperado. (Ver Figura 21)
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Calcular

Resultados

COL_T: En meta de control terapeutico

HOL: Fuera de meta de control terapeutico.

LDL: Fuera de meta primaria de control terapeutico
TRI: Fuera de meta de control terapeutico.

NO_HDL: En meta secundaria de cantrol terapeutico.

Enviar resultados

Figura 21. Variables para el célculo del perfil lipidico

Al lograr un valor mayor al 70% de exactitud del modelo automatico para la prediccion
del riesgo cardiovascular en los pacientes con diabetes mellitus tipo 2 e hipertension
arterial sistémica, con la utilizacion y seleccion de las variables mas influyentes y con
mayor peso a la hora del pronéstico médico realizado, se valida el modelo predictivo,

teniendo un porcentaje de éxito favorable como se indica en la figura 31.

6.3.3. Pruebas

Para esta tarea final de este trabajo de investigacion, se realizé las pruebas de aceptacion
con la colaboracion de dos médicos, el Dr. Antonio Pozo Garcia y Dr. Lenin Torres Y.
para pronosticar mediante las variables de estudio recopiladas el riesgo cardiovascular y
el perfil lipidico, los cuales ejecutandola y corrigiendo la herramienta informética dieron
su aprobacion y certificacion del presente sitio web con aprendizaje automatico, dando
por concluida la etapa de pruebas con resultados positivos al comparar con el criterio de
los expertos sobre la efectividad de la solucién informatica en el proyecto de

investigacion.
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En el cuadro siguiente se muestran los criterios de validacion para cada funcién

Tabla 14: Criterios de validacion de usuario experto

datos
relacionados
al paciente.

puede ver las
estadisticas
relacionadas a
la base de datos
de la
investigacion.

Nro. | Titulo de | Evento Resultados de Aceptacion
Escenario
No Cumple | Cumple | Cumple
cumple poco algo todo
nada
1 | Interfaz La interfaz del X
gréfica de | sitio web es
usuario. amigable para
el usuario.
2 | Ingreso al | El usuario X
Sistema. administrador
puede ingresar
al sistema.
3 | Gestion  de | El usuario X
ingreso  de | puede registrar
datos del | los datos del
paciente. paciente.
4 | Visualizacién | El usuario X
del resultado | puede ver las
del paciente. | estadisticas
relacionadas a
los resultados
del riesgo
cardiovascular
y el perfil
lipidico del
paciente.
5 | Gestionde los | El usuario X

PRUEBAS UNITARIAS

En lo referente a las pruebas unitarias elaboradas, se las trabajé en el médulo del perfil

lipidico con Unitest de Django, utilizando las siguientes variables de estudio: el colesterol

total (Col-T), el sexo (Hombre y Mujer), la lipoproteina de alta densidad (HdI-C), el
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colesterol no hdl (No_HdI-C), la lipoproteina de baja densidad (LdI-C) y los triglicéridos.
A continuacion, en la figura, se visualiza el cdigo empleado para el perfil lipidico en el

aplicativo web.

w Navigate Code Refactor Run Tools Git Window Help

-~ Add Configuration...

django. test TestCase
siteCardio_zt.Core.Proc Perfillipidico

django. test

Figura 22: Codificacion de pruebas unitarias del perfil lipidico

Y através de dichas pruebas se obtuvieron los resultados correctamente esperados de los
niveles del perfil lipidico en dos categorias: en meta de control (nivel bueno) y fuera de
meta de control (nivel malo) del paciente para todas las variables analizadas. Ver los

resultados alcanzados en las pruebas realizadas en la Tabla 16.

Tabla 15: Pruebas Del Perfil Lipidico

Numero de Datos insertados para el Resultados

Prueba perfil lipidico

Prueba 1 400, H, 70, 128, 325, 330 | Fuera de meta de control, en
meta de control, fuera de meta
de control, fuera de meta de

control, en meta de control.
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Prueba 2

325,

68,

90, 160, 257

Fuera de meta de control, fuera
de meta de control, en meta de
control, fuera de meta de
control, fuera de meta de

control.

Prueba 3

138,

50,

62, 142, 88

En meta de control, en meta de
control, en meta de control, en
meta de control, en meta de

control.

Prueba 4

192,

47,

138, 176, 145

En meta de control, en meta de
control, en meta de control,
fuera de meta de control, en
meta de control.

Prueba 5

537,

36,

117, 600, 501

Fuera meta de control, fuera de
meta de control, fuera de meta
de control, fuera de meta de
control, fuera de meta de

control.

Prueba 6

175,

68,

192, 123, 107

En meta de control, en meta de
control, fuera de meta de
control, en meta de control, en

meta de control.

Prueba 7

402,

56,

144, 252, 346

Fuera de meta de control, en
meta de control, fuera de meta
de control, fuera de meta de
control, fuera de meta de

control.

Asi, se pudo obtener los resultados de las pruebas unitarias de los niveles del perfil

lipidico del paciente analizado en las categorias que determinaron el estado favorable o

no de acuerdo a los parametros (variables) establecidos bajo el acompafiamiento medico

especializado en estos temas concernientes a las enfermedades cardiovasculares y asi su
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posterior toma de decisiones de acuerdo a los resultados obtenidos para el control y
tratamiento a realizar. Se puede observar en la figura 23 el estado satisfactorio de las

pruebas unitarias del perfil lipidico.

Figura 23: Estado de las pruebas unitarias

PRUEBAS DE RENDIMIENTO

Respecto a las pruebas de rendimiento del sitio web CardioZT se emple6 la herramienta
Apache JMeter, la cual permitié comprobar la respuesta del sitio, cabe mencionar que las
pruebas se realizaron en un hosting por ende las respuestas de servicio son menos rapidas

al de un servidor local.

Por medio de las pruebas de carga y estrés se logrd determinar el funcionamiento del sitio
web CardioZT, un total de 900 peticiones simultaneas fueron enviadas obteniendo los

resultados que se presentan en las Figura 24.

Graphs to Display [ Data [V average [V Median [V Deviation [¥ Throughput

—
680 ms | . N

oms |« 2l
No of Samples 900 Latest Sample 583 Average 573
Deviation 55 Throughput  5,163.017/minute Median 561

Figura 24: Prueba de rendimiento del sitio web CardioZT (Fuente: Apache JMeter)

90



De acuerdo a la figura que precede se presenta la Tabla 16 para una mejor comprension,

interpretando de esta forma la gréfica.

Tabla 16: Interpretacion de la prueba de rendimiento

Campo Valor Interpretacion
Muestras 900 Peticiones enviadas al servidor
Media 573 Tiempo promedio de respuesta en milisegundos
Min 510 Tiempo de respuesta mas bajo obtenido
Max 1024 Tiempo de respuesta mas alto obtenido
Error 0,00% | Porcentaje de Solicitudes con error
Rendimientos 2.1/sec | Tiempo transcurrido en realizar las 900 peticiones
Kb/seg 64.45 Rendimiento en kilobytes por segundo de la muestra

EXPERIMENTACION

Introduccion

Los datos del dataset unificado, fueron recopilados de manera manual de los pacientes a
partir de los afios 2017 al 2020, en un promedio de 8 horas de recoleccion de la
informacién en los consultorios de los médicos especialistas en Medicina Interna del

Hospital, con un total de 23 columnas y 5617 filas, en un formato csv.

Descripcion de las variables seleccionadas del dataset unificado

La informacion de los pacientes recopilada bajo la direccién de la parte médica
especialista fue de las siguientes variables de estudio, en la cual se da una descripcién de

cada columna utilizada en la presente investigacion.

Tabla 17: Variables Del Conjunto Total De Datos Recopilados

Nombre de la Columna Descripcion Rangos
HISTORIA CLINICA Identificacion  Gnica  del
paciente
NOMBRE_PACIENTE Nombre  del paciente

seleccionado

SEXO Género del paciente Masculino (2),

Femenino (0)
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EDAD Edad del paciente en afios 20 a 98 afios
DMT2 Diabetes Mellitus Tipo 2 Tiene (1), No tiene
(0)

HTA Hipertension Arterial | Tiene (1), No tiene
Sistémica 0)

COL-T Colesterol Total 66 a 612

TRIGLICERIDOS La fraccion del colesterol, es | 18 a 970
un valor

HDL-C Lipoproteinas de alta|40a70
densidad. Se le Ilama
colesterol "bueno”

LDL-C Lipoproteinas de  baja | 40 a 200
densidad. Se llama
colesterol "malo”

RAZA Etnia a la que pertenece: | Negra (0), Mestiza
Negra (0), Mestiza (1), | (1), Blanca (2)
Blanca (2)

PAS Presion Arterial Sistélica 90 a 220

PAD Presion Arterial Diastolica | 50 a 120

IMC indice de Masa Corporal 16a50

FUMADOR Si el paciente fuma (1), o no | Fuma (1), No Fuma
() (0)

ALCOHOL Si el paciente ingiere alcohol | Toma alcohol (1),

(1), ono (0)

No toma alcohol (0)

TTO_ESTATINAS

Si el paciente esta
recibiendo hipolipemiantes

[pildoras]

Tiene  tratamiento
(1), No tiene

tratamiento (0)

TTO_ANTI-HTA

Si el paciente toma farmacos

para la presion arterial

Tiene  tratamiento
(1), No tiene
tratamiento (0)
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TTO_ASPIRINA

Si el paciente estd | Tiene tratamiento
recibiendo tratamiento con | (1), No tiene

aspirina tratamiento (0)

ENFERMEDAD_ADICIONAL | Si el paciente tiene una | Tiene  tratamiento

enfermedad adicional (D), No tiene

tratamiento (0)

Paciente con Insuficiencia | Tiene  tratamiento
Cardiaca (1), No tiene

tratamiento (0)

HOSPITALIZACION

Si el paciente ha sido | Tiene

hospitalizado hospitalizacion (1),
No tiene
hospitalizacién (0)

MUERTE_CV

Si el paciente ha fallecido Paciente  fallecido
(1), Paciente no
fallecido (0)

Desarrollo del Riesgo Cardiovascular

Modelo de Framingham: Este instrumento estd asentado en el estudio del corazén de

Framingham. Mide las posibilidades de sufrir un paro cardiaco en los préximos 10 afos,

en mayores de 20 afios de edad.

Preproceso

Creamos el dataset con las variables necesarias para el prondstico automatico del riesgo

cardiovascular del conjunto total de datos de los pacientes seleccionados para este estudio.

Nombre de las Variables:

= SEXO
= EDAD
= DMT2
= COL-T
= HDL-C

Sexo del paciente seleccionado.
Edad del paciente.

Diabetes Mellitus Tipo 2.
Colesterol Total.

Lipoproteina de alta densidad.
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= PAS Presion arterial sistolica.
= FUMADOR Paciente es fumador o No.
= TTO _ANTI-HTA  Tratamiento Antihipertensivo.

Analisis de la data y generacion del modelo

En este apartado con la regresion lineal multiple, se va a desarrollar un modelo para
predecir el riesgo cardiovascular de los pacientes de acuerdo a: el colesterol total, la
lipoproteina de alta densidad, el valor de la presion arterial sistdlica, si tiene diabetes, es
fumador; siendo estas las caracteristicas que se tomaran en cuenta para disefiar nuestro

modelo.

Para este analisis vamos a utilizar el dataset que desarrollamos manualmente en el
Hospital “Ceibos”, correspondientes a los pacientes con diabetes mellitus tipo 2 e

hipertension arterial sistémica.

Primeramente, se importan las librerias que vamos a utilizar, importamos de sklearn el
datasets, que es donde se guardan todos los conjuntos de datos que dispone esta libreria

y a su vez importamos de una vez linear_model.

time gntime, strftime

FileToProcess FileToProcess
sklearn.linear_model LinearRegression
sklearn.model_selection train_test_split
sklearn linear_model

ModelRL ModelRL

siteCardio_zt.models PredictionsResult

siteCardio_zt.models RegressionLinearModel
django.conf settings
sklearn.externals i joblib

0s

Figura 25: Importar librerias para el modelo de regresion lineal multiple

Seguidamente iniciamos el método __init__ de la clase Python, que tiene como objetivo
inicializar los atributos del objeto que creamos dentro de la clase MLR, ya que es el primer

método que se ejecuta cuando se crea un objeto.
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negs . DASC_DIR-MODLL

Figura 26: Clase de Regresion lineal multiple

Luego, con la funcién _get_model dentro de la clase MLR, se obtienen el modelo con la
ruta y el nombre del archivo, es decir con los atributos model.path y file.name

RegressionLinearModel

model_path, ¢ file_name

Figura 27: Obtencion del modelo de regresion lineal

Seguidamente se inici6 el algoritmo de la regresién lineal maltiple con la funcion start.
Obtenemos el contenido de la columna X con get_columns_numpy e imprimir los valores

de la variable X_multiple.

X_multiple self.file_to_process t 1 numpy Lf.column_name_x

print(X_multiple
print(type(X_multiple

Figura 28: Funcién inicio de la regresion

Luego, se definen los datos correspondientes a las etiquetas en la variable y_multiple. Se

separa los datos de entrenamiento y de prueba del algoritmo. Definimos el algoritmo a
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utilizar, es decir la regresion lineal multiple. Entrenamos el modelo con la funcion fit y

realizamos una prediccion con la funcion predict.

Figura 29: Definir los datos correspondientes a las etiquetas

Sabiendo toda esta informacion entonces procedemos a preparar los datos que vamos a

utilizar para crear el modelo.

Para el caso del riesgo cardiovascular, se implementa un predictor de Regresion Lineal
Mudltiple, donde se tomara varios atributos del dataset para crear el modelo. Asi solamente
se tomara las columnas correspondientes al sexo correspondiente a la columna “SEXO”,
la edad del paciente correspondiente a la columna “EDAD”, la columna de Diabetes
Mellitus Tipo 2 correspondiente a el nombre “DMT2”, el Colesterol Total
correspondiente a la columna “COL-T”, la lipoproteina de alta densidad correspondiente
a la columna “HDL-C”, la presion arterial sistolica correspondiente a la columna “PAS”,
fumador correspondiente a la columna “FUMADOR” y el tratamiento antihipertensivo
correspondiente a la columna “TTO ANTI-HTA”. Estas columnas vendrian a ser las

variables regresoras o independientes correspondientes a la variable “X”.

t("PREDLCCION DEL MOO:LD OE RESRESION LIMZAL HULTIPLE'

Figura 30: Estructura de la regresion lineal multiple

Para el entrenamiento utilizamos la funcién train_model haciendo uso de la instruccién

train_test_split, no sin antes importando la respectiva libreria. Para la separacion de los
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datos, vamos a tomar un 20% de los mismos para utilizarlos como prueba una vez que

hayamos obtenido el modelo.

Figura 31: Funcién de entrenamiento del modelo

Para establecer una comparativa de la prediccion del método automaético presentado en
esta investigacion versus un método tradicional del riesgo cardiovascular normalmente
empleado por los especialistas médicos en estas patologias de enfermedades no
transmisibles como son las enfermedades cardiovasculares, se realizd el siguiente

procedimiento.

Primeramente, una comparativa de los resultados reales versus los resultados
automaticos, donde se obtuvo un porcentaje de acierto de 85,23% de una muestra utilizada

como se visualiza en la siguiente figura. (Ver Figura 29).
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Realimanual) Automitico -CIP.MA

3 3.45
4
14
4
4
14 81
18 9B
18 83 100 3 115
18 8¢ 100 2 = 103.5
18 ag 100 14 = 105.4
18 12 100 1 101,7
18 3 100 1 = 94,7
22 61 100 2 = a4
18 87 100 3 = 6
22 7 100 18 - 83.61
2 14 100 4 = 40.5
18 16,34 100 3 =
9 5,78 100 3 =
8 15,69 100 14 -
1.5 100 18 -
3 3,04 100 18
8 16,03 100 18 8.
2 19,97 100 18 a8
18 16 100 18 83.22
100 18 85,11
100 18 = B2.44
100 22 = 80,05
10¢ 18 - =1
100 2 89,95
100 2 57
100 18 =
100 =] =
100 18
100 2 =
100 3
100 18 =
100 22
16 100 18 =

Figura 32. Porcentaje de éxito del modelo predictivo del riesgo cardiovascular

Seguidamente, se crea la matriz de confusion nro. 1 para ver el funcionamiento correcto
del modelo de aprendizaje automatico supervisado con regresion lineal mudltiple,
utilizando los valores reales validados por la parte médica (método tradicional) versus los
valores de la aplicacion. Donde a través de la grafica podemos observar los resultados de
los verdaderos positivos, falsos positivos, verdaderos negativos y falsos negativos del

modelo empleado. (Ver Figura 30)
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Clase & - & H H H H H H -6
Clase B - 1 5 0 0 0 0 0 -5
Clase C- 0 0 1 0 0 0 0 -4
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W ClaseD - 0O 0 0 4 0 0 0 -3
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i ]

e
ClaseE- O 0 0 0 B 0 0 -3
Clase F- 0O 0 0 0 1 4 0 -1
Clase G - ¢ i N 0 H 1 1 -0

Clase AClase BClase CClase DClase E Clase FClase G
Verdaderos

Figura 33. Matriz de confusién Nro. 1

Asi, se puede observar en la figura 32, el adecuado funcionamiento del modelo de
regresion lineal multiple para los pacientes diabéticos tipo 2 e hipertensos en este trabajo
investigativo, concerniente al perfil lipidico y su relacionamiento con el riesgo
cardiovascular. En la figura 31 se muestra otra prueba efectividad del modelo con la
matriz de confusién nro. 2 de los datos seleccionados para ver la funcionalidad del modelo
con sus respectivos valores de datos reales versus datos automaticos con el uso del

algoritmo de la regresion lineal maltiple
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Figura 34: Matriz de Confusion Nro.2

Desarrollo del Perfil Lipidico

Para el desarrollo del Perfil Lipidico, bajo el criterio médico se seleccionaron las variables
del dataset unificado: el colesterol total, la lipoproteina de alta densidad, el sexo, la
lipoproteina de baja densidad y los triglicéridos, donde el resultado es en dos categorias:

en meta de control y fuera de meta de control.
Preproceso
Crear el dataset con las variables necesarias

Nombre de las Variables:

= COL-T Colesterol Total.

= SEXO Sexo del paciente seleccionado.
= HDL-C Lipoproteina de alta densidad.

= LDL-C Lipoproteina de baja densidad.
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» TRIGLICERIDOS  Triglicéridos del paciente.

Resultados

COL_T: En meta de control terapeutica

HDL: Fuera de meta de control terapeutico.

LDL: Fuera de meta primaria de control terapeutico
TRI: Fuera de meta de control terapeutico,

NO_HDL: En meta secundaria de control terapeutico.

Enviar resultados

Figura 35. Niveles del Perfil lipidico del paciente.

Con los resultados obtenidos en la Fig. 34, en franjas color verde para el caso de un nivel
bueno de componente del perfil lipidico, es decir en meta de control y en un color rojo
cuando se encuentra fuera de meta de control. Finalmente, estos resultados son enviados
a un correo electronico donde se guardan para el respectivo analisis del médico
especialista en Medicina Interna. La direccion del repositorio donde se aloja la aplicacién

web CardioZT esta disponible en: https://github.com/Roger281/cardiozt
Proyeccion a futuro

Como proyeccion a futuro se podria mencionar la construccion de un aplicativo para el
prondstico de los eventos mas rigurosos de las enfermedades cardiovasculares, como son:
stroke, enfermedad renal cronica terminal con requerimiento de hemodialisis, infarto
agudo de miocardio, contando siempre con la apertura de las entidades de salud humana

para el andlisis de la informacion necesaria para estos estudios de relevancia social.
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7. Discusion

Dentro del &mbito de la Medicina, la tecnologia actual permite fomentar y propagar la
informacion de esta area de conocimiento a través de herramientas como la Inteligencia
Artificial y el Aprendizaje Automatico, llegando a describir el desarrollo de una opcién
de solucién experimental que especifique un modelo basado en el aprendizaje de maquina
supervisado y manifieste los beneficios que se generan con dicha propuesta al grupo de

pacientes analizado.

El presente trabajo de titulacion comprendi6 una investigacion de caracter exploratorio y
retrospectivo, cuya finalidad fue definir un modelo predictivo para el pronostico del
riesgo cardiovascular y el calculo del perfil lipidico de los pacientes diabéticos tipo 2 e
hipertensos de la Consulta Externa del Hospital Ceibos, para brindar al personal
especialista de Medicina Interna la informacion pertinente del estado de salud de los

pacientes seleccionados en esta investigacion.

7.1. Revisar informacion bibliografica de trabajos relacionados con este
tipo de proyecto.

Para este apartado del proyecto de titulacion el objetivo fue determinar la informacion
relevante relacionada con la tematica médica del perfil lipidico y el riesgo cardiovascular
en pacientes diabéticos e hipertensos, concerniente a las enfermedades cardiovasculares.
Para ello, dentro de los trabajos con mayor relevancia de acuerdo a los criterios de calidad
y exclusion con el trabajo de titulacion fueron, primeramente: “Desarrollo de un algoritmo
para determinar el riesgo de muerte en pacientes dentro de una Unidad de Cuidado
Intensivo utilizando Regresion Multiple no Lineal” en el cual se trabajo con 3479
registros de pacientes de un total de 4000 bajo criterios de exclusion, donde la técnica con
mayor desempefio para determinar el riesgo de muerte fue la maquina de vector de
soporte, con puntajes entre 0.40 y 0.45 en un conjunto de validacion completo. En la
siguiente investigacion: “Alfabetizacion en salud y control de la diabetes en pacientes de
un Hospital Universitario de Argentina”, se tomaron 156 registros de pacientes
seleccionados de un total de 349, en la cual se encontré una inadecuada Alfabetizacion
en salud (AS) en un 60.3% de pacientes asociada con un mal control de la glucemia, a
través de la técnica de la regresion lineal maltiple. Y en el trabajo investigativo: “Control
metabolico y rendimiento escolar en nifios con diabetes tipo 17, se utilizaron 66 registros
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de un total de 105 pacientes, en el cual se encontré una correlacion con el nimero de
controles diarios de glicemia capilar mediante el analisis de regresion lineal y se concluy6
que el rendimiento escolar de pacientes con DML era inferior al de los nifios sanos de la

poblacién general N-PG, debido al no control metabolico.

Asi, se lleg6 a determinar que, de acuerdo al analisis de los trabajos relacionados, de todas
las técnicas de aprendizaje automatico supervisado, la regresion lineal multiple era la méas
idonea para la consecucion de este trabajo de titulacion, sirviendo de esta manera para la
prediccion del riesgo cardiovascular y el calculo del perfil lipidico en el conjunto total de

pacientes recopilados.

Para mayor detalle revisar Resultados, Seccion 6.1, y Ver seccion 4.1

7.2. Recopilacion y limpieza de datos para el perfil lipidico y el riesgo
cardiovascular.

En esta fase concerniente a la recopilacion y limpieza de los datos, primero se acudid
personalmente al Hospital General del Norte de Guayaquil “Los Ceibos” en donde se
realiz6 la entrevista pertinente a la parte médica especializada en el area de medicina
interna con el objetivo de establecer los pardmetros necesarios para trabajar en el sitio
web y posterior a ello se comenzo a recolectar los datos necesarios de acuerdo a los
criterios médicos para el inicio del trabajo investigativo, en el cual se recopild 755
registros en tablas de Excel de los pacientes desde el afio 2017 en primera instancia, luego
con tres tablas adicionales de 4861 datos hasta completar el total de datos de 5616
registros finales para este este estudio, recopilando la informacion de los niveles de
colesterol, habitos de salud y tratamientos a través de la historia clinica de cada paciente
desde el programa AS400 del Ministerio de Salud Publica. Luego se tabularon los datos
haciendo un filtrado de cada registro, respetando los criterios de inclusion del perfil
lipidico y riesgo cardiovascular en el departamento de Consulta Externa en el piso 3 de
la Torre 6 del Hospital “Los Ceibos”. Adicionalmente, se verificoé que los datos

estuvieran llenados correctamente en las columnas respectivas.

Los datos proporcionados se estructuraron en 16 columnas que constaban de los
encabezados: fecha de atencién, dependencia, nombre Medico, historia clinica, edad,

sexo, raza, hipertension arterial, presion arterial sistolica, presion arterial diastdlica,
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indice de masa corporal, diabetes mellitus, colesterol total, triglicéridos, lipoproteina de
alta densidad, lipoproteina de baja densidad, colesterol no hdl, fumador, alcohol,
tratamiento con estatinas, tratamiento anti hipertension, tratamiento con aspirinas, codigo
de diagndstico presuntivo, diagnostico presuntivo, codigo de diagndéstico definitivo y

diagnostico definitivo.

En la tabla 35, del Anexo 3, se muestra el archivo csv con 755 registros, ademas un
archivo con la base general desde el afio 2017. Estos datos fueron informacion real de
pacientes hombres y mujeres, cuya edad es superior a 19 afos, personas que ya tienen la
enfermedad de diabetes mellitus e hipertension arterial.

De igual forma en la tabla 36 del Anexo 3, se muestra el registro de la informacion de
pacientes diabéticos y no diabéticos para: historia clinica, edad, sexo, indice de masa
corporal, diabetes mellitus, colesterol total, triglicéridos, lipoproteina de alta densidad,

lipoproteina de baja densidad.

Luego, en la tabla 37 del Anexo 3, se muestra la base general de los pacientes atendidos
en los periodos 2017-2020, teniendo un registro mayor de 5000 pacientes, de las cuales
finalmente se hizo uso de la técnica de regresion lineal mdltiple para la prediccion del
riesgo cardiovascular y el perfil lipidico en pacientes que cumplen los criterios de

inclusion.

Posterior a ello, en el sitio web se realizd una limpieza de datos con funciones
automaticas, en donde la principal funcion principal fue clear.data, en la cual se limpiaron
los datos de un archivo csv, se validaron que todos los objetos de la lista sean del mismo
tipo, ademas utilizando otra funcion se reemplazo los valores vacios de una columna, se
cre6 una funcién para eliminar los valores vacios, adicionalmente se limpiaron las
cabeceras automaticamente, luego se enumeraron las cabeceras y se generd una funcién
para establecer el valor de la variable, depurando asi de esta manera los datos recopilados
para su correcto ingreso con la regresion lineal multiple en el modelo automatico para el
riesgo cardiovascular y el calculo matematico del perfil lipidico del paciente, (Ver seccion
6.2., subseccion: 6.2.2 'y 6.2.3.)

Se muestra a continuacion en la Tabla 18, las categorias del riesgo cardiovascular para

los pacientes seleccionados con las enfermedades preestablecidas de diabetes mellitus
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tipo 2 e hipertension arterial sistémica de la Consulta Externa del Hospital General Norte

de Guayaquil Ceibos, que sirven de referencia médica para comprender la base cientifica

de los parametros establecidos y asi obtener los resultados correctos del riesgo en el

aplicativo.

Tabla 18: Estratificacion del Riesgo Cardiovascular basado en M. Piepoli

CATEGORIAS DE RIESGO CARDIOVASCULAR

Categoria Pacientes con uno de lo siguiente:

Muy Alto RCV | e ECV documentada. Clinica de ECV incluida antecedentes de IAM,
SCA, revascularizacion coronaria y otros procedimientos de
revascularizacion arterial, Stroke y AIT, aneurisma adrtico y EAP.
ECV en iméagenes incluye placa en la angiografia coronaria o
ultrasonido carotideo. No incluye un cierto aumento en los
pardmetros de imagen tales como el grosor de la intima-media de
la arteria carotida.

e DM con lesién de 6rganos diana tales como proteinuria o con un
importante  factor de riesgo como el tabaguismo o
hipercolesterolemia o HTA marcada.

e ERC grave (TFG <30 ml/min/1,73 m2).

e Una puntuacion calculada de SCORE > 10%.

Alto RCV e Factores de riesgo individuales marcadamente elevados, en
particular el colesterol > 8 mmol/L (> 310mg/dl) (ej.:
hipercolesterolemia familiar) o PA >180/110 mmHg.

e Lamayoria de pacientes con DM (con la excepcion de jévenes con
DM1 vy sin factores de riesgo que pueden estar en riesgo bajo o
moderado).

e ERC moderada (TFG 30-59 ml/min/1,73 m2).
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e Una puntuacion calculada de SCORE >5% Y <10%.

Moderado SCORE >1% y <5% a los 10 afios. Muchos sujetos de mediana edad
RCV pertenecen a esta categoria.
Bajo RCV SCORE <1%.

ECV = enfermedad cardiovascular; SCA = sindrome coronario agudo; IAM = infarto
agudo de miocardio; PA = presion arterial; ERC = enfermedad renal cronica; DM diabetes
mellitus; TFG = tasa de filtracion glomerular; EAP = enfermedad arterial periférica;

SCORE = estimacién sistematica de riesgo coronario; AIT = accidente isquémico

transitorio.

Seguidamente, se visualiza en la Tabla 19, las metas de los factores de riesgo

cardiovascular y niveles objetivo de los pacientes seleccionados con diabetes mellitus tipo

2 e hipertension arterial sistémica del departamento de la Consulta Externa del Hospital

General Norte de Guayaquil Ceibos, para determinar los resultados de los niveles del

perfil lipidico del paciente que posee.

Tabla 19: Metas de Factores de Riesgo Cardiovascular basado en M. Piepoli

METAS DE FACTORES DE RIESGO CARDIOVASCULAR Y NIVELES

OBJETIVO PARA IMPORTANTES FRCV

Tabaco

No exposicion en ninguna forma

Dieta

Baja en grasas saturadas con un enfoque en productos integrales,

verduras, frutas y pescado.

Actividad Fisica (AF) | Al menos 150 minutos a la semana de AF moderada aerobica (30

minutos durante 5 dias/semana) o 75 minutos a la semana de
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actividad fisica vigorosa aer6bica (15 minutos para 5

dias/semana) o una combinacién de ellos.

IMC

IMC de 20-25 kg/m2. Circunferencia abdominal <94cm

(hombres) o <80cm (mujeres).

Presion arterial

<140/90 mmHg*

Lipidos**

LDL*** es el objetivo

primario

Muy alto RCV: <1,8 mmol/l (<70 mg/dl), o una reduccion de al
menos el 50%, si la linea de base es de entre 1,8 y 3,5 mmol/l (70
y 135 mg/dl)****,

Alto RCV: <2,6 mmol/l (<100 mg/dl), o una reduccion de al
menos el 50%, si la linea de base es de entre 2,6 y 5,1 mmol/l
(100 y 200 mg/dl)

Bajo a Moderado RCV: <3.0 mmol/l (<115 mg/dl).

HDL-C Sin objetivo, pero >1,0 mmol/l (> 40 mg/dl) en hombresy > 1,2
mmol/l (> 45 mg/dl) en mujeres indican un menor riesgo.
Sin objetivo, pero <1.7 mmol/l (<150 mg/dl) indica un riesgo

Triglicéridos mas bajo y los niveles mas altos indican una necesidad de buscar
otros factores de riesgo.

Diabetes HbAlc <7%. (<53 mmol/mol)

IMC = indice de masa corporal; HbAlc = hemoglobina glicosilada.

* PA <140/90 mmHg es el objetivo general. El objetivo puede ser mayor en los ancianos

fragiles, 0 mas bajo en la mayoria de los pacientes con DM (135/85 mmHg) y en algunos
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pacientes de Muy Alto RCV sin DM que pueden tolerar varios medicamentos para bajar
la PA.

** No-HDL-C es un objetivo alternativo razonable y practico, ya que no requiere ayuno.
No-HDL-C con objetivos secundarios de <2.6, <3.3 y <3,8 mmol/l (<100, <130 y <145
mg/dl) se recomiendan para pacientes de muy alto, alto, moderado y bajo RCV,

respectivamente.

*** Se dijo que los médicos de atencion primaria podrian preferir un Gnico objetivo general
de LDL-C de 2,6 mmol/l (100 mg/dl). Si bien se acepta la simplicidad de este enfoque y
que podria ser Gtil en algunos ajustes, hay un mejor apoyo cientifico para los tres objetivos

coincidentes con el nivel de riesgo.

**** Esta es la recomendacion general para los que estan en muy alto riesgo. Debe tenerse

en cuenta que la evidencia para pacientes con ERC es menos contundente.

7.3. Prediccion y validacion del algoritmo utilizado

Finalmente, todas estas partes previas de las fases anteriores como fueron la recopilacion
y limpieza de los datos se las integro en la aplicacion web utilizando en el lenguaje de
programacion Python y el framework Django para el procesamiento de estos datos,
utilizando la informacién recopilada de los pacientes en archivos csv, para poder
emplearlos en el algoritmo de la regresion lineal multiple y asi de esta forma obtener los
resultados de la prediccion del riesgo cardiovascular en las métricas correspondientes con
su respectiva etiqueta y para el caso del calculo del perfil lipidico, en el cual los resultados
se obtuvieron en las etiquetas determinadas en estados positivos 0 negativos del paciente
(en meta o fuera de meta de control), de acuerdo a los expertos en medicina interna. (Ver

en Experimentacion de la seccién 6.3, subseccion 6.3.3.)
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CARDIO-ZT

Dashboar

B8 Data Table Example

Show 10+ enlries Search
Caracteristicas T Valor
_id_regresion_im_cache 19, Modelo rlesgo cardiovascular, date: 2021-08-28 18:16:56.724522+00:00
[11.314293526-01 2.138453716-03 15565538 16-02 2.209642286-04 -7.903222506-04 1.309850336-04 4 534683360-03 -8.412608366-03]]
detalls Valor 8.199331%, se define como: Alto Riesgo
id_regresion_im_id 19
intercapt [:0.13768092]
precision 0.08199331
prediction 8.20%

Caracteristicas Valor

Showing 1 to 7 of 7 entries r - lex

Figura 36. Riesgo cardiovascular con regresién lineal maltiple

En la Figura 33, se visualiza el resultado del modelo automatico para la prediccion del
riesgo cardiovascular con su respectivo porcentaje y etiquetado, en el cual del conjunto
total de datos recopilados se encontré un mayor porcentaje de registros para el caso del
género femenino con un porcentaje 55.59%, y para el género masculino un valor de
44,41%.

De esta forma se llegd a resolver el problema de investigacion, del cual se obtiene la
relacién existente entre el perfil lipidico del paciente diabético e hipertenso y su riesgo
cardiovascular, para otorgar a los médicos especialistas en esta teméatica médica la
informacion necesaria para la respectiva toma de decisiones en cuanto al tratamiento y
control de dichos pacientes de la Consulta Externa del Hospital Ceibos de la ciudad de

Guayaquil.
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8. Conclusiones

v" En esta investigacion se llegd a determinar que la regresion lineal es una de
las mejores técnicas de aprendizaje automatico en base a los estudios
cientificos relacionados ya que ofrece los resultados méas dptimos al momento
de la prediccion de factores asociados a la enfermedad cardiovascular, caso
especifico el riesgo cardiovascular, porque se integra adecuadamente al

pronostico médico.

v Con las técnicas de recopilacion y limpieza de la informacion de la entrevista
y la recopilacion de informacién utilizadas en el proyecto se concluye que
fueron las mas adecuadas para su correcto ingreso al sistema web para el
riesgo cardiovascular como para el calculo del perfil lipidico, ya que la

informacidn pudo estar disponible de manera integra.

v Enlaaplicacién con regresion lineal multiple, se llegé a obtener un porcentaje
de precision de 79,27% referente al prondstico del riesgo cardiovascular del

paciente evaluado en la aplicacion informatica CardioZT.

v A través de la aplicacion web se lleg6 a determinar que la relacion existente
entre el perfil lipidico y el riesgo cardiovascular es que a mayor alteracion del
perfil lipidico mayor seré el riesgo cardiovascular en el paciente, de acuerdo
a los resultados obtenidos en los médulos respectivos de funcionamiento.
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9. Recomendaciones

Se recomienda evaluar la informacion disponible en la web, bajo el criterio
meédico para su utilizacion en el analisis de enfermedades cardiovasculares, que

se vinculen con el presente proyecto investigativo.

Con el presente trabajo de titulacion se pide a las Instituciones Hospitalarias,
brindar las facilidades inherentes para la extraccion y recopilacion de los datos
necesarios para hacer mejores modelos automaticos de las enfermedades

cardiovasculares, caso especial niveles de colesterol.

Se deberia utilizar modelos computacionales por parte del personal médico en la
deteccion de los factores preponderantes de las enfermedades con sindrome
metabdlico (cardiovascular) para dar la respuesta oportuna en funcion de los
mejores diagnosticos de los pacientes.

Para la construccion de un aplicativo informéatico mas eficiente vinculado con la
medicina humana se requeriria de la intervencion de un grupo multidisciplinario
con el suficiente contingente humano y logistico, para la prevencion, control y

seguimiento de patologias médicas.
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11. Anexos

Anexo 1: Entrevista realizada al especialista de Medicina Interna.

UNIVERSIDAD NACIONAL DE LOJA

FACULTAD DE LA ENERGIA, LAS INDUSTRIAS Y LOS
RECURSOS NATURALES NO RENOVABLES

Estimado Doctor (a) la presente entrevista tiene como objetivo recolectar
informacion para la ejecucion del Trabajo de Titulacion denominado “Aplicacion
web para determinar el perfil lipidico y su relacion con el riesgo
cardiovascular en pacientes diabéticos tipo 2 e hipertensos de la consulta
externa del Hospital Ceibos”, la informacién con que usted aportara es de vital
importancia, ya que con ello se realizara el levantamiento de requerimientos para

el desarrollo del software.
¢Por qué es importante determinar el riesgo cardiovascular?

Es importante porque el riesgo cardiovascular engloba un conjunto de variables
cualitativas y cuantitativas que permiten estimar la probabilidad de lesiones graves
y 0 muerte a mediano y largo plazo en el endotelio vascular de 6rganos tan nobles
como el corazon, cerebro, rifiones los cuales estan estrechamente interconectados

y cuyo deterioro afecta de manera global a la salud del individuo.
¢ Qué es el perfil lipidico?

Perfil lipidico en medicina se conoce al conjunto formado por las diferentes
fracciones de colesterol que cumplen diversas funciones fisioldgicas y/o

fisiopatoldgicas (aterosclerosis) en el organismo humano segun estén dentro o fuera
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de limites cuantificables establecidos para la normalidad, de entre los cuales
destaca el LDL-C por ser el elemento més estudiado, analizado en la mayoria de
laboratorios y que se ha demostrado que mayor dafio produce al interior de los

vasos sanguineos.

¢Cuél es el indice de mortalidad en el Ecuador por enfermedades

cardiovasculares?

En Ecuador las enfermedades cardiovasculares son la primera causa de muerte, en
el 2019 alcanzo el 26,49% del total de defunciones, segun datos registrados por el
MSP.

¢ Como se trata al paciente con este tipo de enfermedades?

Se realiza un manejo multidisciplinario con intervenciones no farmacoldgicas y
farmacoldgicas que se encaminan a incidir sobre factores de riesgos modificables
y no modificables, entre los primeros destacan conductas tendientes a cambios en
el estilo de vida que implican el dejar de fumar, abandonar el exceso de alcohol,
evitar el sedentarismo y hacer ejercicio regularmente, descansar adecuadamente,
llevar una alimentacién saludable equilibrada evitando el exceso de grasas
saturadas, carbohidratos complejos, gaseosas, controlando los niveles
cuantificables de presion arterial, de azucar, de colesterol; entre los no modificables

mencionaremos a la edad, el sexo.
¢Existe una interaccion médico-paciente para el control de la enfermedad?

Deberia existir, ya que este aspecto resulta fundamental en el manejo de este tipo
de enfermedades que, si bien no tienen un tratamiento curativo, permiten controlar
la enfermedad y enlentecer la progresion acelerada hacia desenlaces fatales; un
personal sanitario capacitado y un paciente que confia en ese personal se convierten
en una poderosa combinacion para enfrentar este tipo de patologias muy

prevalentes en nuestra sociedad.
¢ Cuales son los tratamientos que reciben los pacientes?

En general el manejo es no farmacoldgico y farmacologico; en el primero se tiene
los cambios en el estilo de vida; en el segundo aspecto se utilizan medicamentos

conocidos como anti hipertensivos, anti diabéticos, estatinas y afines,
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antiagregantes plaquetarios, anticoagulantes cuyas dosis y formas de

administracion varian segun los requerimientos individuales de los afectados.
¢A qué edad comienza la persona a padecer esta enfermedad?

A lo largo de los afios se ha podido documentar mediante biopsias endoteliales que
la lesion inicial comienza en edades tempranas de la vida con la formacion de placas
de colesterol antes de los 5 afios de edad, cuya progresion se produce sin dar
manifestaciones clinicas significativas hasta la edad adulta; y, que en general a
partir de los 40 a 50 afios de edad comienzan las primeras manifestaciones clinicas

de la enfermedad sumado a la alteracién de los parametros de laboratorio.
¢ Qué propone para llevar un mejor control del paciente?

Insistir en una medicina preventiva para fomentar en los hogares, las escuelas,
colegios estilos de vida saludables que ralenticen el inicio y la progresion de las
enfermedades cardiovasculares; inculcar en la poblacion en general el acudir al
personal sanitario a valoraciones periddicas, programadas para despistaje de
alteraciones que puedan incidir en alteraciones tempranas cardiovasculares; y, en
los pacientes con patologia ya establecidas brindar el entorno adecuado para el
manejo oportuno, multidisciplinario, siguiendo protocolos establecidos por las

diferentes sociedades médicas ecuatorianas y extranjeras.

¢ Cudles son los parametros para determinar que una persona esta controlado

su riesgo cardiovascular?

Estos incluyen los siguientes: indice de masa corporal (IMC) normal entre 18 — 24,
presion arterial <140/90 mmHg (<135/85 mmHg en DM), glicemia en ayunas <100
mg/dl, Colesterol total <200 mg/dl, HDL-C >50 mg/dl, LDL-C <70 mg/dlen HTA
(< 56 mg/dl en DM), triglicéridos < 150 mg/dl.

¢ Se puede enfermar una persona sana de estas patologias médicas: Diabetes

Mellitus Tipo 2 e Hipertension Arterial Sistémica?

La respuesta es si, la carga genética heredada por alguno de nuestros progenitores
nos predispone en promedio a un 30% de probabilidad de ello, y este valor se

incrementa de acuerdo al entorno en el cual nos desenvolvemos y méas adn si
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tenemos niveles elevados de pobreza y falta de acceso a un sistema de salud
eficiente.

¢ Cual es el presupuesto del Estado para este tipo de enfermedades?

Se desconoce la informacion respecto a este parametro, ya que no existen datos
fiables y de acceso publico que informen el costo anual que representa para el

Estado Ecuatoriano la atencidon de este tipo de patologias.
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Anexo 2: Andlisis bibliografico de trabajos relacionados.

v" ESO1: En este proyecto: “Analisis y disefio de un sistema para identificar signos
de retinopatia hipertensiva a través de imagenes de retina, aplicando la tecnologia
de deep learning”, se propone un prototipo de inteligencia artificial a través de la
creacion de un algoritmo para la limitacion tecnolégica en el area de oftalmologia,
que es la deteccion manual de la retinopatia hipertensiva. Su proposito es predecir
por iméagenes si una persona tiene la enfermedad o no. Para la creacion de este
sistema, se decidid por la metodologia de creacion de prototipos, ya que tiene
etapas funcionales que sirven para crearlo. Trabajamos con la tecnologia del
aprendizaje supervisado a través del aprendizaje profundo y las redes neuronales
convolucionales. Se utilizaron bases de datos como kaggle para obtener y estudiar
imagenes retinianas. Debido a que las imégenes tenian diferentes tamafios y
ruidos dentro de ellas, procedimos a preprocesar las retinografias. Después de
procesar estas imagenes se pasan a una red neuronal de dos clases donde se
estudian las caracteristicas minimas, que para una persona pueden tomar afios de
estudios. Se dio una solucion a varias pruebas de sobre entrenamiento que se
presentaron en las verificaciones. Al final, fue posible obtener un prototipo con
una interfaz gréafica facil de usar, que detecta si una persona tiene RHTA. Ademas
de esto, el proyecto guarda las imagenes para hacer un seguimiento de los
pacientes para una futura prevencion de la enfermedad. Los recursos tecnoldgicos
necesarios deben ser de alto rendimiento, recomendamos una maquina GPU
NVIDIA. Este proyecto busca que las personas de Ecuador se adentren en el
mundo de la inteligencia artificial y Big Data, ya que ahora son predicciones en
imagenes de retina, pero mafiana podrian ser fotografias de pulmones, cerebro o
corazones, lo que ayuda a las personas a prevenir la enfermedad [65].

v' ES02: En esta investigacion: “Modelo de mineria de datos usando machine
learning con reconocimiento de patrones de sintomas y enfermedades
respiratorias en las historias clinicas para mejorar el diagnéstico de pacientes en
la ciudad de Trujillo 2016, se desarroll6 en la ciudad de Trujillo desde abril hasta
diciembre del presente, centrandose en el problema de diagndsticos médicos y el

uso de machine learning para contribuir en la mejora. La metodologia que se usé
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para desarrollar la investigacion fue CRISP. El tipo de investigacion de acuerdo
al fin es aplicado, de acuerdo a la técnica de contrastacion es Pre Experimental,
la poblacion es la ciudad de Trujillo, los instrumentos usados en la investigacion
son el cuestionario y el analisis documental.

En conclusion, se logré la mejora de los diagndsticos médicos a partir de un
modelo de machine learning usando el algoritmo de arbol de decision [66].
ES03: En este trabajo: “Aplicacion de la Inteligencia Artificial en la
Bioinformatica, avances, definiciones y herramientas”, la bioinformatica, es el
estudio de la informacién bioldgica a partir de la teoria de la informacién, la
computacion y las matematicas; y, en un sentido mas amplio, podria atribuirsele
la funcion de las técnicas computacionales con el conocimiento, apreciacion de
los datos bioldgicos, almacenamiento, recuperacion, manipulacion y correlacién
de datos que proceden de distintas fuentes. El propdsito encontrado en la
actualidad es el de simplificar la complejidad y cantidad de datos analizados
obtenidos a partir de la informatica, tal es el caso, que se aplica en el diagndstico
clinico de enfermedades cardiovasculares.

Aquello surge debido a la problematica registrada en fendmenos tan complejos
como lo son la genética, la farmacovigilancia, la probabilistica. La caracteristica
comun de todas ellas es que manejan un gran volumen de datos, con lo cual surge
la necesidad de apoyarse en nuevas tecnologias informaticas para analizar esta
avalancha de informacidn; pero existen circunstancias en las que estas
plataformas tecnoldgicas no estan lo suficientemente desarrolladas para agilizar
dichos procesos. Es aqui donde surge el uso de herramientas, Teécnicas,
Frameworks, y metodologias de la inteligencia artificial para optimizar dichos
procesos, con la consecuente reduccion de tiempo y gasto informatico que se
producen en el manejo de los datos [58].

ES04: En este trabajo: “Modelo tecnoldgico para el control y monitoreo del
cuidado médico de enfermedades cronicas usando wearables de bajo costo”,
MINSA es la institucién comprometida con la prestacion de salud a través del
aseguramiento universal y un sistema de proteccion social. Sin embargo, el
sistema de Salud Peruano presenta problemas de indole politicos, sociales y
econdmicos que no permiten cubrir con la demanda de la poblacion peruana, pues

en el 2015 se registro que el 27.2% de personas no estan afiliadas a un seguro de
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salud en el Per(. Sin embargo, el rapido desarrollo de Sistemas Electronicos que
soportan la toma de decisiones Clinicas ha permitido la mejora de los servicios
de salud en todo el mundo.

Por otro lado, las enfermedades crénicas se presentan como la mayor causa de
mortalidad en el mundo debido al diagndstico tardio y la inadecuada prevencion.
Por tal motivo, en este proyecto se realizd la implementacion de un modelo
tecnoldgico que sirve como sistema alternativo para el control y monitoreo de
enfermedades cronicas mediante el uso de Wearables de bajo costo. Como
consecuencia, la facilidad de construccion y la confiabilidad de su uso hacen
viable que en el futuro la implementacion del producto se realice a mayor escala,
lo cual facilitara el acceso a servicios de salud mas complejos a personas con
limitaciones econdmicas y geograficas. Se realizO una investigacién de los
principales aportes de la Ingenieria de Sistemas y Electronica en el campo del
cuidado médico de pacientes con enfermedades no transmisibles para poder
entender la relacion entre los factores de riesgo fisiologicos de estas
enfermedades y los dispositivos disefiados para controlarlas [67].

ES05: En el presente estudio: “Construccion de un modelo de prediccion para
apoyo al diagnostico de diabetes”, se procesaron variables como glucosa,
insulina, presion arterial, edad, entre otras, para apoyo diagnostico de Diabetes
Mellitus; por medio de sistemas de aprendizaje automatico y sistemas expertos
con aprendizaje supervisado para la generacién de arboles de decision y anélisis
de resultados del algoritmo de prediccién J48, con herramientas tales como
BigML y Weka. Se llevo a cabo un procesado inicial de la informacion para
determinar si el sujeto puede padecer la enfermedad. La variable principal fue la
glucosa. La prueba se ejecutd con 768 registros de pacientes que han padecido o
no la patologia. Ademas, esto permitio al sistema tener una especificidad mayor
al 70% para pacientes que no posee la enfermedad, y una sensibilidad del 63%
para deteccion de la misma; los falsos positivos fueron 93 casos y los falsos
negativos 108 casos, de un total de 500 pacientes analizados. Todo indica que el
uso de la aplicacion apoya satisfactoriamente a la presencia de la enfermedad
[68].

ES06: En el trabajo: “Una guia conceptual para usar y entender Big Data en la

investigacion clinica”, para estimar su impacto podemos utilizar como referencia
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la revolucion que constituyd en las ultimas décadas la tecnificacion de la
medicina por sobre el arte de la medicina. EI mejor ejemplo del potencial impacto
de Big Data en medicina lo podemos encontrar en el estudio Framingham
realizado en Massachusetts, Estados Unidos, cuyo seguimiento se inicio en 1948
y actualmente continla estudiando a la tercera generacion de los participantes
originales, a partir de este estudio se han sentado las bases fisiopatologicas y
terapéuticas de muchas enfermedades cardiovasculares, nutricionales, entre otras.
La investigacion y préactica clinica se encuentran en una etapa de transicion
debido a nuevas metodologias para extraer informacion Gtil de un gran volumen
de registros clinicos; y, que puede no ser evidente al utilizar los métodos
tradicionales de analisis.

Como dato relevante tenemos que los métodos de analisis de datos utilizados
presentan un incremento en la tasa de prediccion de eventos cardiovasculares por
sobre las guias médicas utilizadas hoy en dia. Las caracteristicas de Big Data son
los seis elementos citados a continuacion divididos en 2 grupos: volumen
velocidad y variedad mismas que se refieren a la manipulacién y administracion
de los datos; y, veracidad, variabilidad y valor que implican la relevancia de los
datos en el contexto del analisis que se quiere realizar. Por otro lado, esta la
privacidad de la informacion de los pacientes y voluntarios involucrados. Existe
una amplia adopcién de nuevas técnicas en la préctica clinica en la que los
profesionales de salud no sélo son generadores de datos, sino que, con el apoyo
de las tecnologias emergentes, los datos, con su correcto analisis e interpretacion,
brinda un apoyo a los equipos de salud que permite tomar mejores decisiones
médicas. La idea es crear grupos interdisciplinarios al interior de hospitales,
clinicas y escuelas de medicina que permita a los profesionales de la salud
familiarizarse con las nuevas técnicas de analisis desarrolladas, y esto a su vez
permita a los profesionales que desarrollan fichas técnicas familiarizarse con las
inquietudes y desafios que enfrenta los profesionales clinicos teniendo como meta
final el beneficio a los pacientes y usuarios de los sistemas de salud [69].

ES07: En este estudio: “Evaluacion de triglicéridos y colesterol en personas con
sobrepeso basada en la regresion lineal multiple y el modelo de inteligencia
artificial”, se desea encontrar la relacion de los triglicéridos (TG) y Colesterol

(TC) con indices de la funcién hepatica y renal. Donde se analizaron 364 personas
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(varones y mujeres) con sobrepeso, todos fueron divididos en dos grupos:
personas sanas y con sobrepeso; excluyendo personas con hepatopatia,
angiocardiopatia, nefrosis y enfermedades pulmonares, a través de distribucién
normal. Las relaciones de nivel de TG y TC con higado, rifién y glucosa (GLU)
se analizaron por correlacion bivariada, donde los indices bioquimicos de higado,
rifidn y glucosa se sometieron a un analisis de LRM, utilizando el software SPSS.
Se uso la prueba Shapiro-Wilk y prueba de homogeneidad de las varianzas. El p
< 0,05 se considerd estadisticamente significativo. Se utiliz6 analisis de minimos
cuadrados parciales para el modelo de regresion. Asi, se encontraron 302
personas sanas y 273 con sobrepeso. En el exceso de peso hubo alta relacién entre
triglicéridos y el peso, altura, indice de masa corporal, glucosa y en colesterol se
correlacion6 con la edad. Por lo tanto, en el modelo de regresion lineal, la
distribucion residual es normal, siendo asi fiable. [70].

ESO8: En este estudio: “Asociacion de puntuacion de patron de perfusion
mejorada con la gravedad de la diabetes tipo 2 usando la tuberia de aprendizaje
automatico: estudio piloto”, dentro de la problemaética de este trabajo cabe la duda
razonable de la relacion existente entre la severidad de la DMT2 y el dafio
neuronal que se traduce en posterior deterioro cognitivo. El objetivo es desarrollar
una linea de investigacion a traves de aprendizaje automatico para determinar el
valor de discriminacion del método comparando pacientes con DMT2 y casos
control. Se realiz6 un estudio transversal y longitudinal prospectivo con un
intervalo de 2 afios. Poblacion participante 131 individuos, de ellos 73 estaban
divididos asi: 41 con DMT2 y 32 sujetos sanos, de estos 42 individuos, 19 con
DMT2 y 23 casos controles completaron los 2 afios de seguimiento y se
incluyeron en el andlisis final. Se utilizo las siguientes variables: signos vitales,
test de caminata, en sangre medicion del hematocrito, glucosa, insulina, y
hemoglobina glicosilada, se realizo test de aprendizaje y memoria: HVLT-R
(Hopkins Verbal Learning Test-Revised), y Mini-Mental State Examination
(MMSE), medicion de funciones ejecutivas: Verbal Fluency (VF), Trail Making
(TM), Clock Drawing (CD), y medicion de la atencion: Digit Span (DS). Uso de
protocolo con resonancia magnética nuclear con perfusion cerebral en 3D.
Dentro de la evaluacion: Aprendizaje automatico para generar el patron de red

relacionado con DMT2 y los puntajes individuales asociados con el patron.
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Dentro de las pruebas estadisticas se hizo un andlisis de regresion lineal con
volumen de materia gris y afios de educacion como covariables. EI método que
aplica aprendizaje automatico es superior al comparador con una mayor precision
de prueba 4%, area de la prueba bajo la curva 12%, valor predictivo positivo 7%,
R de McFadden 24%. La puntuacion del patron de DMT2 de perfusion individual
es un biomarcador de imagen de perfusion muy prometedor para rastrear la
progresion de la enfermedad de pacientes individuales con DMT2 [71].

ES09: En el articulo: “Antecedentes de adherencia a tratamiento en pacientes
hipertensos de un centro de salud chileno”, se aborda un estudio cuantitativo de
tipo correlacional para 141 pacientes hipertensos del programa de salud
cardiovascular del centro sur de Chile. La falta de adherencia a tratamientos es
un problema social, referentes a los servicios de salud, tipo de tratamiento e
interaccion médico-paciente, ademas de sus antecedentes sociodemograficos,
antecedentes de salud, autoeficacia y estrés. La deteccion de la hipertension futura
es crucial a través de la prediccion. Las variables de inclusion son ser mayor de
15 afios y tener hipertension en un periodo superior a 6 meses; las variables de
exclusion fueron: presentar un deterioro cognitivo severo, no vivir en la comuna
y presentar comorbilidades (diabetes y dislipidemia). El total de personas fueron
363, seleccionando 141 personas al azar. Para el analisis de datos se us6 analisis
de correlacion, prueba Anova y regresion lineal multiple, con un nivel de
significacion de 0,05 usando el programa SPSS 21 y R. Para la caracterizacion de
los pacientes hipertensos se tom6 una muestra de mujeres con un 75,9% vy la
media total de edad fue de 62 afios. Para el comportamiento de las variables
adherencia, autoeficacia y estrés, las puntuaciones son 30,7 para autoeficacia y
13,7 para estrés. Respecto a la prediccién de adherencia al tratamiento, los
hombres tienen mayor puntaje en la dimension de seguimiento de indicaciones
que las mujeres; en cambio en la subescala ingesta de medicamentos, las mujeres
obtienen mayor puntaje que los hombres. En la subescala de seguimiento de dieta
se encontrd que las personas con mas edad tienen mayor puntaje de adherencia
en seguir la dieta que los jovenes. Se llego a determinar diferencias significativas
en las escalas de seguimiento de indicaciones, consumo de medicamentos,
manejo de estrés y en adherencia total respecto a si la persona es consciente de su

cronicidad de la enfermedad [72].
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v ES10: En este estudio: “Asociacion de bifenilos policlorados en sangre y niveles
de colesterol entre los Inuit Canadienses”, el proposito fue investigar si los
bifenilos policlorados (PCB) en la sangre estan asociados con el colesterol alto y
los parametros relacionados en los inuit canadienses, en treinta y tres
comunidades costeras y tres comunidades del interior de la Region de Solucion
de inuvialuit, territorio Nunavut y Nunatsiavut. Un total de 2595 inuit que eran
mayores de 18 afios de edad (68%) y 2191 con y sin colesterol alto; excluyendo
mujeres embarazadas. Las covariables para la inclusion en los modelos fueron:
edad, sexo, esto civil, educacién, ingresos, alcohol, cigarrillo, ejercicio medido
con la puntuacion total equivalente metabélico (MET), indice de masa corporal
(IMC), los niveles sanguineos de metales pesados, acidos totales grasos
monoinsaturados (MUFA), &cidos totales grasos poliinsaturados (PUFA), grasas
totales saturados, acidos totales grasos trans (TFA), omega-3 relacién/omega-6,
glucosa alta, presion sanguinea sistolica, presion arterial diastélica y la historia
familiar. Se utilizaron modelos de regresion logistica multiple para examinar los
bifenilos policlorados y el colesterol alto. Se realizaron modelos para
triglicéridos, colesterol total, LDL-C y HDL-C respecto a la regresion lineal
multiple; para el colesterol alto se utiliz6 categorias de cuartil a base de lipidos,
en el caso de los triglicéridos, colesterol total, LDL-C y HDL-C, los modelos se
ejecutaron con niveles de cuartil de PCB de peso himedo [73].

v' ES11: En el articulo: “La asociacion prospectiva entre la inflamacion y los
sintomas depresivos entre la Diabetes tipo 2 estratificada por sexo”, se pretende
probar si la inflamacion se relaciona con los sintomas depresivos en la diabetes y
si es mas fuerte en mujeres que hombres con diagndstico reciente de diabetes tipo
2, en Londres. Asi, los modelos se ajustaron por edad, origen étnico, indice de
masa corporal, la presion sanguinea, colesterol, antidepresivos, medicamentos
antiinflamatorios. El resultado a los 2 afios fue sintomas depresivos bajo el
Cuestionario de Salud Total del paciente (PHQ-9). Se us6 una poblacion de 3008
pacientes, donde se encontrd que la elevada carga de inflamacidn se asocié con
un mayor empeoramiento de los sintomas depresivos en el sexo femenino, asi
mismo el indice de masa corporal (IMC) aumentado, es otra razon de la
vulnerabilidad femenina a la depresion. Lo que se sugiere es una terapia de género

para reducir la carga de inflamacion en las mujeres. Adicionalmente, se necesita
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un seguimiento mas largo para confirmar la persistencia de la depresion
inflamatoria en las mujeres, asi como secuelas biomédicas asociadas [74].

ES12: En este estudio: “Desarrollo de Biomarcadores basados en determinantes
socioecondmicos y demograficos para el diagnostico de enfermedades
multifactoriales no transmisibles por medio de redes neuronales profundas”, se
propone el uso de una red neuronal artificial que clasifique a las personas con las
afecciones de diabetes y caries dental, usando 31 caracteristicas de cada persona.
El modelo fue evaluado por analisis estadistico a través de la precision, funcion
de pérdida, el area bajo la curva AUC, y la curva de caracteristicas operativas
receptoras ROC. Los resultados obtenidos tuvieron una precision de 0,99, AUC
de 0,99 para las curvas ROC [75].

ES13: En el articulo cientifico: “Implementacion de algoritmos de inteligencia
artificial para la identificacion de pacientes diabéticos utilizando los niveles de
lipidos en sangre”, se va a clasificar pacientes diabéticos con algoritmos de
inteligencia artificial utilizando el colesterol total, HDL, LDH, y triglicéridos; del
Centro Médico Siglo XXI, de 1019 registros. La metodologia utilizada consta de
dos etapas: entrenamiento y validacion de los algoritmos; donde los modelos de
regresion logistica, arboles de decision y maquinas de soporte vectorial, tienen
un valor de 0.613 a 0.727 de area bajo la curva AUC, siendo propicios para la
deteccidn automatica de diabéticos [6].

ES14: En este estudio: “M¢étodos de aprendizaje automatico para deteccion de
anomalias”, se pretende detectar las anomalias de un conjunto de datos usando
los algoritmos de vecinos proximos, Random Forest y maquinas de soporte. Los
métodos a tratar son el de covarianza robusta, el factor de outlier local, el de los
bosques de aislamiento y el de las maquinas de vectores de soporte de una clase.
Posteriormente se prueban los métodos en dos perspectivas: la primera en el uso
de dos problemas sintéticos y la segunda en la aplicacion de los métodos en
conjuntos de datos reales, tanto para clasificacion como para regresion.
Adicionalmente, se ha aplicado un sistema de votacion para la clasificaciéon de
los outliers, asi se observa una mejoria variable en la prediccion como en la
clasificacion. Se concluye que de los métodos empleados para los mejores
resultados son los el del factor de outlier local, el de maquinas de vectores de

soporte de una clase y el sistema de votacion [76].
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ES15: En este estudio: “Valoracion de riesgo cardiovascular mediante modelos
de clasificacion”, se trata de hacer una clasificacion de pacientes que tienen algun
evento cardiovascular como son personas de riesgo, sean estas hipertensos,
diabéticos, con problemas de obesidad y tabaquismo. Ademas del modelo de
Framingham, se utilizard los modelos de clasificacion: arboles de decision,
regresion logistica y random forest; de acuerdo a la tasa de clasificaciones
correctas, eficiencia relativa y devianza [77].

ES16: En este articulo: “Sistema e-health para capturar, transmitir y almacenar el
estado de la presion arterial y otros datos relevantes, con el fin de calcular la
probabilidad de padecer hipertension arterial”, se implementa un sistema de
analisis de datos, empleando Redes Bayesianas para determinar la probabilidad
de sufrir hipertension una persona. La metodologia contiene: analisis de
informacion, los requerimientos, la implementacion y la validacion del sistema.
La utilizacion de la inteligencia artificial permitira mejorar la calidad de vida de
pacientes a través de la toma de decisiones por parte del médico [78].

ES17: En este trabajo: “Disefio de un prototipo web interactivo basado en
técnicas de machine learning y razonamiento probabilistico para pronosticar
mediante los factores de riesgo la enfermedad de diabetes”, se realizé un modelo
de clasificacion de machine learning, este es regresion logistica para determinar
la enfermedad de diabetes de acuerdo a los factores de riesgo, se utilizé la
metodologia de investigacion bibliografica para el comportamiento de las
variables usadas en el modelo probabilistico para convertirse en una herramienta
inherente al médico y asegure un diagnostico de prevencion de diabetes [79].
ES18: En este estudio: “Modelo basado en aprendizaje de maquina supervisado,
para el andlisis de datos cardiovasculares y su aplicacién en el diagnéstico y
pronostico médico mediante el uso de una pagina web dindmica”, se utilizo la
técnica de inteligencia artificial Redes Bayesianas para evaluar los factores de
riesgo cardiovascular. Se utilizd6 dentro de la metodologia investigacion
documental para las pruebas y verificacion del comportamiento del modelo,
aportando al diagnostico de la patologia médica [80].

ES19: En este articulo: “Contribuciones de las técnicas machine learning a la
cardiologia. Prediccion de reestenosis tras implante de stent coronario”, se

desarroll6 un modelo para predecir la aparicion de reestenosis en pacientes con
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infarto agudo de miocardio sometidos a Intervencionismo Coronario Percutaneo
ICP con implante de un stent. La data corresponde a 263 pacientes, de los cuales
23 presentaron reestenosis, utilizando lenguaje Python, computacion en la nube.
Dentro de la metodologia se utilizo el esquema de validacion cruzada anidada,
las curvas PR (Recuperacion de Precision), las curvas ROC (Area Bajo la Curva).
El modelo etremely randomized trees dio un resultado de 0,96 para no
reestenosis. Con un 18% mas en relacion al score de riesgo clasico TLR. Las
variables mas trascendentales fueron: diabetes, enfermedad coronaria, flujo TIMI
post-ICP, plaquetas anormales, trombo post-ICP y colesterol anormal. Y se
desarrollé una calculadora para estimar el riesgo individual de cada paciente y asi
el médico tome la mejor decision para su tratamiento [81].

ES20: En el articulo: “Extraccion de informacion de Evoluciones Clinicas
Digitales mediante técnicas de Machine Learning”, se emplea un modelo de
machine learning para analizar los factores de riesgo cardiovascular de historias
clinicas, empleando un procedimiento para el analisis y filtrado de las
evoluciones principales en el modelo. Sus resultados demuestran la efectividad
de los recursos empleados para la extraccion de la informacién, obteniendo
valores de ejecucion idoneos [82].

ES21: En este trabajo: “Desarrollo de una aplicacion mavil para el monitoreo de
pacientes con hipertension arterial utilizando la tecnologia ESP32”, se desarrollo
un aplicativo web/mdvil para brindar asistencia médica ambulatoria a pacientes
hipertensos, utilizando analisis de regresion. Se realizé una revision de literatura
de journals, e-Books, tesis, paginas web, se utilizé el modelo espiral de Boehm
para el monitoreo de pacientes con hipertension, y se desarrolld el aplicativo con
la emulacion de datos en tiempo real de la presion arterial, utilizando la norma
ISO 9241-11 para la evolucidn de criterios de usabilidad [83].

ES22: En el articulo: “Mineria de datos para la deteccion de factores de influencia
en el test APGAR?”, se aplico técnicas de mineria de datos para clasificar los
valores de test de Apgar en los nacimientos en el Hospital Juan José de Urquiza
en 2009 a 2017, se usaron los algoritmos: Class Balancer, SMOTE y Spread Sub
Sampled y se aplicaron tres modelos de clasificacion en arboles de decision: J48,
REP Tree y Random Tree. Los mejores resultados son de la combinacion de Class

Balancer y Random Tree. Los principales factores resultantes del modelo son la
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aplicacion de oxitocicos durante la labor de parto, la posicion del nifio al nacer,
el peso y la edad gestacional del recién nacido [84].

ES23: En este estudio: “Diabetes Mellitus Tipo 2 y sus efectos sobre procesos de
Cognicion Social”, se tratd de analizar los posibles efectos de la diabetes sobre
procesos de cognicién social, comparando un conjunto de personas con DMT2
con el de un grupo de control en tareas de reconocimiento de emociones, empatia
y toma de decisiones. Se evaluaron 40 personas del grupo experimental y 40 del
grupo de control, se usé una prueba de escrutinio de estado de &nimo Yy otra de
tamizaje cognoscitivo y para los de DMT2 una escala de actividades de
autocuidado para la diabetes. Los resultados: el grupo de DMT2 tuvo un
porcentaje menor de aciertos que el grupo de control en la prueba de
reconocimiento de emociones; en el test de empatia, el grupo de DMT2
obtuvieron menor comprension de situaciones de dolor accidentales y de
situaciones neutrales. Y en el juego de cartas de lowa no existieron diferencias
significativas [85].

ES24: En esta investigacion: “Estudio de la relacion del esfuerzo de corte con la
presion en aneurismas cerebrales y la prediccion del riesgo de ruptura usando
herramientas de inteligencia artificial basado en datos morfoldgicos,
fluidodinamicos y estructurales”, se tiene dos estudios: el primero se realizo
simulaciones fluido dinamicas CFD para 60 aneurismas cerebrales humanas y asi
analizar el comportamiento del esfuerzo de corte de muro WSS promediado en el
tiempo TAWSS con respecto al radio de aspecto AR de los aneurismas, bajo
condiciones de hipotension, hipertension y presion normal. Su resultado fue un
comportamiento lineal entre el TAWSS y el AR, y cuando aumentaban las
diferencias de presion, el valor absoluto de la pendiente también incrementd. En
el segundo estudio mostro que los parametros morfologicos y fluido-mecanicos
son los principales factores en la prediccion del riesgo de ruptura de los
aneurismas. Se us6 5 modelos de machine learning para predecir el riesgo de
ruptura de los aneurismas, asi el modelo de refuerzo adaptativo AdaBoost
presenta el mayor valor del area bajo la curva AUC con un valor de 0,944 de
caracteristicas operativas del receptor ROC [86].

ES25: En este articulo: “Desarrollo de una aplicacion movil (Appteroma) que

permita estimar el riesgo de padecer Aterosclerosis utilizando algoritmos de
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Machine Learning”, el trabajo de la aplicacion radica en que el meédico alimenta
informacion basica del paciente durante una consulta y asi la aplicacién dara una
prediccion porcentual que permite ver el riesgo de sufrir aterosclerosis en afios
siguientes, este trabajo se encuadra en las Tecnologias de la Informacion y
Comunicacion en el area de la Salud y Machine Learning [87].

ES26: En este articulo: “Aplicaciones de la inteligencia artificial en cardiologia:
el futuro ya estd aqui”, se utilizo técnicas de aprendizaje automatico para el
analisis de iméagenes cardiacas, la aportacion de esta revolucion tecnologica,
limitaciones actuales, aspectos legales y sus aplicaciones iniciales en cardiologia.
Y este trabajo sirva para mejores diagnosticos y tratamientos [88].

ES27: En este estudio: “Disefio y evaluacion de un sistema de ayuda al
diagnostico para neuropatia diabética basado en la lectura de puntos de presion
plantar y machine learning”, se desarroll6 y evalu6 el modelo usando una plantilla
con sensores electronicos y algoritmos de machine learning. El algoritmo
disefiado tuvo una precision de 0,94. Y tuvo gran aceptacion de los
endocrinodlogos por ser un sistema facil de usar y confiar, siendo un sistema de
apoyo al diagnostico [89].

ES28: En este estudio: “Modelos de aprendizaje profundo para la prediccion de
comportamiento sedentario futuro”, se tasaron arquitecturas de aprendizaje
profundo para predecir el comportamiento sedentario futuro de una persona a
partir de los registros capturados de diferentes sensores disponibles en los
dispositivos moviles actuales. Se analizaron usuarios con diferentes niveles de
gasto energético obteniéndose resultados favorables de las arquitecturas
planteadas [90].

ES29: Este estudio: “Analisis neutrosofico para el diagnostico de la hipertension
arterial a partir de un sistema experto basados en casos”, tiene como objetivo
diagnosticar la hipertension arterial HTA en una poblacion de 455 hombres y 394
mujeres, de entre 18 y 78 afios de edad. Los pacientes se clasificaron en
normotensos, prehipertensos e hipertensos. Se usé técnicas multivariadas como
el Analisis Discriminante y la Regresion Logistica para jerarquizar los factores
de riesgo de la HTA y obtener el grado de importancia de estos. Se utilizo la
aplicacion conjunta de un analisis de varianza ANOVA y el método TwoStep

Cluster Analysis. Se aplic6 un modelo de recomendacion neutroséfica para las
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semejanzas entre los casos analizados y los casos nuevos. Luego de obtener los
resultados se comprueba el sistema experto validando su efectividad en el
diagnostico de la hipertension arterial ante los factores de riesgo presentes en la
poblacién [91].

ES30: En este trabajo: “Red neuronal para diagnostico de hipertension arterial”,
se va a predecir la enfermedad utilizando diferentes tipos de clasificadores,
exclusivamente redes neuronales, con una precision de prediccion de 99,8% [92].
ES31: En el estudio: “Indice HOMA-IR como predictor de reduccion de exceso
de peso en pacientes con indice de masa corporal IMC > 35 kg/m2 sometidos a
gastrectomia vertical”, se evaluo la asociacion del indice HOMA-IR con el
porcentaje de sobrepeso perdido después de un afio de una cirugia bariatrica, en
pacientes mayores de 18 afios entre el 2014 al 2017 en la Clinica Avendafio, Perd,
usando regresion lineal y de Poisson. Los resultados son: 85,7% presentd
resistencia a la insulina, y después de 1 afio de la cirugia un 76,9% tuvo un
porcentaje de sobrepeso perdido agradable [93].

ES32: En este trabajo: “Métodos de aprendizaje supervisado para la prediccion
de diabetes: una revision sistematica de literatura”, se identificd los mejores
métodos para la prediccion de la diabetes mas significativos, destacandose: arbol
de decision y derivados. Se destacd la etapa de preprocesamiento en estos
modelos para una mejor precision [94].

ES33: En el trabajo: “Determinacion de cristatina c e identificacion de la relacion
con la creatinina sérica en el diagndéstico de insuficiencia renal en pacientes con
diabetes mellitus tipo 2”, se determin0 la Cristatina C y la relacion con la Creatina
sérica para diagnosticar Insuficiencia Renal en pacientes con Diabetes Mellitus
tipo 2. Se utilizé 30 registros de pacientes del Club de Diabéticos del Hospital
Basico Pelileo, Ambato-Ecuador, donde el 73% de la poblacion presentaron
hiperglicemia, luego se estimo la TFG a partir de la Creatinina la cual estaba
disminuida en el 100% y la TFG a partir de la Cristatina C estaba normal en el
50%. Utilizando el test estadistico Chi-cuadrado se verifico la correlacion
positiva de las variables, dando como resultado que la Cristatina C es mejor que
la Creatinina serica como marcador de enfermedad renal en pacientes diabéticos

y asi determinar el estadio del paciente [95].
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v ES34: En este estudio: “Una guia conceptual para usar y entender Big Data en la
investigacion clinica”, se evidencia el uso del Big Data y la Ciencia de Datos para
identificar los criterios para evaluar el impacto de estos métodos en la medicina
y los desafios que representa [69].

v ES35: En este trabajo: “Un enfoque de aprendizaje automatico para la estimacion
de diagramas de fase para mezclas de lipidos de tres componentes”, se predijo a
través de aprendizaje automatico la alta temperatura de fusion de los lipidos y
obtener diagramas de fase a partir de mezclas de lipidos. Se hizo uso de las redes
neuronales, bosques aleatorios y maquinas de vectores de soporte. EI modelo de
bosques aleatorios generd un diagrama que coincidia estrechamente con los
resultados de la literatura. Asi se ahorrd tiempo y recursos en el estudio de los
lipidos [96].

v' ES36: En este estudio: “Clasificacion de factores sociodemograficos, de
comportamiento de salud, de prevencién y ambientales en la prediccion de la
salud cardiovascular en el vecindario: un enfoque de aprendizaje automatico
bayesiano”, se utiliz6 arboles de regresion aditiva bayesiana para clasificar los
factores sociodemograficos, de comportamiento de salud, de prevenciéon y
ambientales para predecir la salud cardiovascular del vecindario. Se cred un
conjunto de datos de los Centros para el Control y la Prevencion de
Enfermedades. Y los resultados verifican que los factores como personas con
obesidad, que no tienen actividad fisica regular y el consumo de alcohol son los
cinco predictores principales de riesgo cardiovascular del barrio [97].

v' ES37: En este trabajo: “Prevencion del riesgo cardiovascular/accidente
cerebrovascular: un nuevo marco de aprendizaje automatico que integra fenotipos
basados en imagenes de ultrasonido carotideo y sus armonicos con factores de
riesgo convencionales”, se estratifico el riesgo de accidente cardiovascular
usando bosques aleatorios con caracteristicas como edad, sexo, hemoglobina Alc,
azlcar en sangre en ayunas, lipoproteinas de baja densidad y colesterol de
lipoproteinas de alta densidad, colesterol total y otras. El sistema usa 38
funciones. Se utiliz6 un enfoque de regresion logistica para las caracteristicas mas
significativas del clasificador Random Forest (bosques aleatorios). En los
resultados se analizaron retrospectivamente las arterias cardtidas de 202

pacientes. El clasificador RF mostré una mayor mejora en el area bajo la curva
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AUC del 57%. Usando el clasificador de RF, las estadisticas de AUC para el
sistema integrado AtheroRisk fueron maés altas con AUC=0,99, valor p<0,001
respecto a AtheroRisk convencional con AUC=0,63, valor p<0,001. Asi en
AtheroRisk supera al sistema de aprendizaje automatico convencional empleando
Random Forest [98].

ES38: En este articulo: “Un modelo predictivo preciso y dindmico para un
sistema inteligente M-Health que utiliza aprendizaje automatico”, se analizo los
sistemas Emerging Mobile Health (M-Health), su modelo y arquitectura,
tecnologias y aplicaciones, a través de enfoques estadisticos y de aprendizaje
automatico. Se propuso una arquitectura basada en Android para el registro de
informacién de los pacientes, un modelo confiable en la nube, y asi el modelo
predictivo clasifique las enfermedades cardiovasculares. Los resultados son
satisfactorios comparados con los modelos existentes por su precision y
especificidad [99].

ES39: En este articulo: “Como el aprendizaje automatico transformard la
biomedicina”, se analizé6 como se puede transformar tres areas de la biomedicina:
diagnéstico clinico, tratamientos de precision y monitoreo de la salud. Y esto
constituye el futuro de la medicina [100].

ES40: En esta investigacion: “Imagen confocal asistida por aprendizaje
automatico de los sitios intracelulares de formacién y almacenamiento de
triglicéridos y ésteres de colesterilo”, se presentd una segmentacion impulsada
por la polaridad asistida por aprendizaje automatico para cuantificar los sitios de
biosintesis de triglicéridos y ésteres de colesterilo en todos los organulos
intracelulares, y asi monitorear en tiempo real el recambio de estos lipidos no
polares en células vivas, prediciendo y contrarrestando su progresion [101].
ES41: En este trabajo: “Una revision de las técnicas de aprendizaje automatico
en fotopletismografia para la medicion no invasiva sin manguito de la presion
arterial”, se utilizd técnicas de procesamiento de senales, con aprendizaje
automatico para la monitorizacién continua y sin manguitos basados en
fotopletismograma (PPG) de la presion arterial, para hacer el seguimiento de los
signos vitales de las personas con riesgo cardiovascular [102].

ES42: En este articulo: “Investigacion sobre el efecto del numero de Womersley,

las funciones de ECG y PPG para la estimacion de la presion arterial sin manguito
145



mediante el aprendizaje”, se presentd un algoritmo basado en nuevas
caracteristicas en el dominio del tiempo para la monitorizacion continua de la
presion arterial, importante en las unidades de cuidados intensivos. Las
caracteristicas fueron: el nimero de Womersley, QRS, intervalo QTc, SDI de las
sefiales de ECG y PPG y técnicas de regresion empleadas para valorar la presion
arterial de manera continua. Se emplea el algoritmo genético GA con el modelo
de bosque aleatorio. Dentro de los resultados, el mejor conjunto de caracteristicas
optimas de GA redujo el MAE de 13,20 a 9,54 mmHg, 9,91 a 5,48 mmHg, 7,71
a 3,37 mmHg para SBP, DBP y MBP respectivamente. Los resultados del
algoritmo genético validan la importancia de la correlacion de las caracteristicas
del ECG con la PA [103].

ES43: En este trabajo: “Un nuevo método de estimacion de la presion arterial
basado en la clasificacion de formas de onda oscilométricas mediante métodos de
aprendizaje automatico”, el conjunto de datos utilizados los atributos de la
envolvente de onda oscilométrica se restaron para cada pulso, donde los atributos
del latido del punto de presion sistdlicaes 1, y los atributos del latido de la presién
diastolica es 2, los otros latidos se etiquetan con 0. Se volvié a etiquetar y luego
de un total de 350 mediciones, 300 se dividieron entrenamiento y 50 en prueba.
Se estimd tres algoritmos de clasificacion, para cuatro métricas de rendimiento
diferentes que son: error absoluto medio MAE, error cuadratico medio MSE,
error cuadratico medio RSME y R los valores de la presion arterial sistolica PAS
y la presion arterial diastélica PAD, se estimaron los algoritmos de k-vecino mas
cercano KNN, k-vecino mas cercano ponderado WKNN y arboles en bolsas. Para
la PAS con el algoritmo KNN, KNN ponderado y arboles en bolsas, los MAE
obtenidos fueron 3.590, 3.520 y 4.499, respectivamente. Para los valores de DBP
con el algoritmo kNN, kNN ponderado y arboles en bolsas, los MAE fueron
11.077,11.032 y 13.069, respectivamente [104].

ES44: En este trabajo: “Aprendizaje automatico en el modelado de flujos
cardiovasculares: prediccion de la presion arterial a partir de datos de resonancia
magnética de flujo 4D no invasivos utilizando redes neuronales informadas por
la fisica”, se presentd un marco de aprendizaje automatico para la sintesis perfecta
de productos in-vivo no invasivo, técnicas de medicion y modelos de dinamica

de flujo computacional, derivados de los primeros principios fisicos. Se mostr6
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como se utilizan los modelos unidimensionales de flujo pulsatil para restringir la
salida de redes neuronales profundas de modo que sus predicciones satisfagan los
principios de conservacion de masa y momento. Entrenadas en datos clinicos
ruidosos y dispersos de flujo y desplazamiento de la pared, estas redes
devolvieron predicciones consistentes para la propagacion de la onda de pulso de
velocidad, presion y desplazamiento de la pared, sin emplear simuladores
convencionales. Un postprocesamiento de estos resultados proporcionaria una
forma eficaz de estimar los parametros del modelo de Windkessel para la
calibracion de los modelos computacionales tradicionales [105].

ES45: En este articulo: “Aprendizaje de propiedades fisicas en escenas visuales
complejas: una maquina inteligente para percibir la dinamica del flujo sanguineo
a partir de imagenes de angiografia por TC estatica”, se propuso una red neuronal
profunda para los valores de reserva fraccional de flujo FFR a partir de imagenes
de angiografia coronaria por TC estatica. Se usa una red neuronal recurrente
estructurada en arbol RNN con un codificador de representacion coronaria. El
codificador captura informacién geométrica coronaria para el flujo sanguineo. La
RNN estructurada en arbol crea una dependencia espacial a larga distancia de la
informacion del flujo sanguineo dentro del &rbol coronario. A 13000 &rboles
coronarios sintéticos y 180 arboles coronarios reales de pacientes clinicos,
proyectaron valores del area bajo la curva ROC (AUC) de 0,92 y 0,93 bajo
criterios clinicos [106].

ES46: En este estudio: “Enfoque novedoso que combina aprendizaje maquina y
modelado de dinamica de sistemas para la prediccion del riesgo de eventos
cardiovasculares secundarios y el efecto de las intervenciones”, de acuerdo a un
marco biolégico causal se usé un método nuevo que combina la dinamica del
sistema de aprendizaje automatico para modelar el riesgo cardiovascular
secundario en pacientes ya infartados segin datos reales. Los parametros se
estiman comparando la salida del modelo con los resultados binarios de eventos
cardiovasculares adversos importantes MACE segun los conjuntos de datos de
entrenamiento, prueba y validacion. Los resultados del area bajo la curva
AUROC del modelo son de: 0,782 — 0,800. Esto facilitara la interaccion entre el
cardiélogo y el paciente [107].
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v ES47: En este estudio: “Requisitos propuestos para la evaluacion del aprendizaje
automatico relacionado con imégenes cardiovasculares (PRIME): una lista de
verificacion: revisada por el Consejo de innovacion en el cuidado de la salud del
American College of Cardiology”, su propdsito fue tener una base cientifica en
la investigacion del aprendizaje automético para generar informes uniformes,
trabajado por médicos y estadisticos bajo 7 conjuntos de requisitos. Asi se obtiene
una lista de elementos de informes como una lista de verificacion de los pasos
apropiados para garantizar la aplicacion correcta de los modelos de aprendizaje
automatico y el informe coherente de las especificaciones y los resultados del
modelo [108].

v ES48: En este estudio: “Integracion de la puntuacion STOP-BANG vy los datos
clinicos para predecir eventos cardiovasculares después de un infarto: un estudio
de aprendizaje automatico”, realizado a 124 pacientes con infarto de miocardio
agudo, de los cuales la puntuacién STOP-BANG, clasifico a 34 como bajo
(27,4%), 30 como intermedio (24,2%) y 60 como alto (48,4%) pacientes con
riesgo AOS que fueron seguidos en la hospitalizacion. El aprendizaje automatico
utiliz6 la seleccién e integracion de caracteristicas en 47 variables para
identificar: muerte, arritmias ventriculares, fibrilacién, angina recurrente,
reinfarto, accidente cerebrovascular, empeoramiento de la insuficiencia cardiaca
o0 shock cardiogénico. Dentro de los resultados hubo una proporcién creciente de
eventos cardiovasculares en los grupos de riesgo de AOS bajo, intermedio y alto
(p=0,005). ML selecciond 7 variables accesibles, su integracion superé a todos
los comparadores, con un area bajo la curva de 0,83, IC del 95%, 0,74 — 0,90;
p<0,01 [109].

v' ES49: En este estudio: “Uso del aprendizaje automatico para predecir eventos
cardiovasculares de un afio en pacientes con miocardiopatia dilatada grave”, la
finalidad es predecir los eventos cardiovasculares de 1 afio en pacientes con
miocardiopatia dilatada MCD grave usando aprendizaje automatico ML y asi
ayudar a los galenos en la estratificacion del riesgo y control del paciente. Se
trabajo con el registro de 98 pacientes de dos centros. Se utilizaron en total 32
caracteristicas de datos clinicos; se construyd un clasificador de Bayes y su
rendimiento predictivo se evalud utilizando el area bajo la curva AUC de las

caracteristicas operativas del receptor por validacion cruzada de 10 veces. Los
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resultados durante 1 afio de seguimiento, 22 pacientes cumplieron el criterio del
punto final del estudio, con una prediccion de eventos cardiovasculares en
pacientes con MCG grave con AUC, 0,887 y un intervalo de confianza del 95%,
0,813 - 0,961 [110].

ES50: En este estudio: “Inteligencia artificial y aprendizaje automatico en la
atencion de la salud cardiovascular”, se proporcion6 una descripcion general de
la inteligencia artificial 1A y el aprendizaje automatico ML referente a la salud
cardiovascular. Dentro de los resultados se incluyen interpretacion automatizada
de radiografias de torax, electrocardiogramas, ecocardiogramas y angiografias,
identificacion de pacientes con insuficiencia cardiaca precoz mediante notas
evaluadas por ML y predecir la mortalidad o complicaciones posteriores a
procedimientos cardiovasculares quirdrgicos [111].

ES51: En este estudio: “Deteccion de la gravedad de los trastornos
cardiovasculares mediante el uso de caracteristicas anatémicas del miocardio
basado en un enfoque de maquina de aprendizaje extremo optimizado”, se integrd
las caracteristicas anatémicas del miocardio del ventriculo izquierdo y la maquina
de aprendizaje extremo optimizada ELM para la discriminacion de personas con
fraccion de eyeccién anormal FE normal, leve, moderada y grave. Este trabajo se
Ilevd a cabo en imagenes de resonancia magnética cardiovascular CMR de 104
personas en el segundo concurso anual de ciencia de datos de Kaggle. Respecto
a los resultados el volumen del miocardio en el servicio de urgencias proporciona
una mejor precision de clasificacién del 83,3% en comparacion con otros. El
marco BOELM dado proporciond una precision de clases multiples mas alta del
95,2% con todo el conjunto de caracteristicas que ELM. Se logré una mejor
distincion de sujetos sanos y anormales moderados que otros subgrupos [112].
ES52: En este estudio: “Un enfoque basado en el aprendizaje automadtico para
predecir el brote de enfermedades cardiovasculares en pacientes en dialisis”, la
finalidad es predecir con puntualidad la muerte y las enfermedades
cardiovasculares en pacientes dializados. Se utiliz6 dos conjuntos de datos, el
primero un conjunto de datos italiano del Istituto di Fisiologia Clinica del
Consiglio Nazionale delle Ricerche de Reggio Calabria y el segundo un conjunto
de datos estadounidense del Instituto Nacional de Diabetes y Enfermedades

Digestivas y Renales NIDDK. De cada uno se obtuvieron 5 conjuntos de datos.
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Se probo diferentes algoritmos lineales como no lineales, finalmente se usé
Support Vector Machine, utilizando el algoritmo de kernel SVC no lineal con
RBF, optimizandolo con GridSearch. En los resultados se obtuvo una precision
del 95,2% para el conjunto de datos italiano y un 92,15% para el conjunto de
datos americano, en un periodo de 2,5 afios, respecto a la prediccion de
enfermedad isquémica del corazén [113].

ES53: En este trabajo: “Técnicas de aprendizaje automatico para predecir los
resultados cardiovasculares en el Hospital en pacientes ancianos que presentan
infarto de miocardio agudo”, se determind las técnicas de aprendizaje automatico
ML para predecir enfermedades cardiovasculares intrahospitalarias, mortalidad y
hemorragia mayor tras la intervencion coronaria percutanea ICP en pacientes
mayores de 70 afios que presentan infarto de miocardio agudo. Se usé bosques
aleatorios, regresion logistica, maquina de vectores de soporte y redes neuronales
artificiales. Todos los datos se dividieron aleatoriamente en 80% para
entrenamiento y 20% para prueba. Para el modelo individual se utilizé validacién
cruzada de cinco veces; el rendimiento del modelo se evaluo con estadistica C,
métrica de calibracion (puntuacion de Brier), precision y puntuacion F1. En los
resultados se identificaron 2038 pacientes con ICP con mediana de edad 77 afos,
56% hombres. La tasa de mortalidad cardiovascular intrahospitalaria fue del
4,27% vy de hemorragia mayor fue del 5,7%. Los tres predictores mas
significativos de mortalidad cardiovascular intrahospitalaria y hemorragia mayor
fueron shock cardiogénico, infarto de miocardio y presencia de trombo [114].
ES54: En esta investigacion: “Poner en marcha el aprendizaje automatico:
aplicaciones en imagenes cardiovasculares”, su proposito fue ofrecer
predicciones precisas en las imagenes cardiacas aplicando aprendizaje
automatico ML y asi ayudar a los tratamientos especificos de pacientes y nuevas
vias terapéuticas con una herramienta eficaz para el diagnostico temprano y
estratificacion del riesgo para muerte prematura y discapacidad. EI ML en
imagenes cardiovasculares promete ser un instrumento importante y estudia una
necesidad especifica del paciente en la prediccion precisa de eventos futuros y el
descubrimiento de mecanismos moleculares manejables de la enfermedad [115].
ES55: En este trabajo: “Usos y oportunidades del aprendizaje automatico en la

investigacion de la hipertension”, se utilizé la inteligencia artificial IA para
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predecir resultados clinicos en big data, se incluyd cuatro ejemplos: en el primero,
el aprendizaje profundo y la maquina de vectores de soporte SVM predijeron la
aparicion de eventos cardiovasculares con una precision del 56% al 57%; en el
segundo, en una base de datos de 378,256 pacientes, un algoritmo de red neuronal
predijo la ocurrencia de eventos cardiovasculares durante 10 afios de seguimiento
con una sensibilidad del 68% y especificidad del 71%; en el tercero, un algoritmo
de aprendizaje automatico clasifico a 1.504.437 pacientes en presencia o ausencia
de hipertension con 51% de sensibilidad, 99% de especificidad y area bajo la
curva del 87%; en el cuarto, se usaron biosensores y dispositivos portatiles para
evaluar si una persona estd en riesgo de desarrollar hipertensién mediante
fotopletismografia para separar a las personas que tenian riesgo de desarrollar
hipertension con una sensibilidad superior al 80% y un valor predictivo positivo
superior al 90%. Estos resultados se ajustaron segun la demografia y los factores
de riesgo tradicionales de la enfermedad aterosclerotica [116].

ES56: El estudio: “Prediccion dinamica de la mortalidad mediante técnicas de
aprendizaje automdtico para casos cardiovasculares agudos”, presentd los
resultados del uso de métodos de aprendizaje automatico para la prediccion
temprana de la mortalidad de los pacientes cardiovasculares. Se analiz6 los datos
de historias clinicas electronicas de personas con sindrome coronario agudo,
infarto y angina estable. Se desarroll6 un enfoque para identificar los
componentes del modelo y su conexion. Se analizaron datos dinamicos del
sistema de informacion médica. Los resultados de pruebas de laboratorio simples
como hemoglobina HGB, gldbulos rojos RBC, alanina transaminasa ALT,
aspartato transaminasa AST, glucosa, plaquetas PLT, niveles de creatinina se
utilizaron como predictores. Estos métodos de aprendizaje automatico podrian
ser usados considerablemente en la préactica clinica [117].

ES57: En este estudio: “Aprovechamiento de las técnicas de aprendizaje
automatico para pronosticar el prondstico del paciente después de una
intervencion coronaria percutanea”, se buscO determinar si el aprendizaje
automatico ML identifica mejor al paciente en riesgo de muerte y
rehospitalizacion por insuficiencia cardiaca congestiva ICC después de una
intervencion coronaria percutanea ICP. EI ML tiene la capacidad de identificar

patrones no lineales complejos de conjuntos de datos, mejorando la prediccién de
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los modelos. Se utilizo el registro de 11.709 pacientes de PCI de Mayo Clinic, se
examinaron 358 variables para identificar a las personas en riesgo de reingreso
por ICC. En los resultados, el algoritmo predictivo identificd una cohorte de alto
riesgo del 2% en pacientes que tenian una mortalidad hospitalaria del 45,5% en
comparacion con un riesgo del 2,1% para la poblacion general (AUC= 0,925;
intervalo de confianza del 95%: 0,92 a 0,93). Los predictores principales fueron:
la edad avanzada, la insuficiencia cardiaca congestiva y el shock. Se identifico un
grupo de alto riesgo que representaba el 1% de todos los pacientes con una
rehospitalizacion por ICC de 30 dias del 8,1% (intervalo de confianza del 95%:
6,3% a 10,2%). La regresion de bosque aleatoria supero a la regresion logistica
para predecir la readmision por insuficiencia cardiaca congestiva de 30 dias
(AUC: 0,90 frente a 0,85; p=0,003; mejora neta en la reclasificacion: 5,14%) y la
muerte cardiovascular a los 180 dias (AUC: 0,88 frente a 0,81; p=0,02; mejora
neta de reclasificacion: 0,02%). EI ML fue eficaz para encontrar subgrupos con
alto riesgo de mortalidad y readmision posteriores al procedimiento [118].
ES58: En este estudio: “Aprovechar los algoritmos de aprendizaje automatico
interpretables para predecir los resultados postoperatorios de los pacientes en
dispositivos moviles”, se evidencio que el aprendizaje automatico moderno ML
ofrece modelos para capturar los factores de riesgo preoperatorios al riesgo
general del paciente quirdrgico. Y asi abordar deficiencias de los métodos
tradicionales en un entorno clinico [119].

ES59: En este estudio: “El aprendizaje automatico mejora la prediccion del riesgo
de mortalidad después de la cirugia cardiaca: revision sistematica y metaanalisis”,
se realizd una revision sisteméatica y un metaanalisis entre el modelo de
aprendizaje automatico ML y la regresion logistica LR tradicional. La capacidad
de discriminacion se evalu6 mediante el estadistico C. Las estadisticas C
agrupadas y su intervalo de credibilidad del 95% para modelos ML y LR se
obtuvieron usando Bayes. En los resultados, se identificaron 459 citas, donde 15
estudios cumplieron los criterios de inclusion para el andlisis cuantitativo y
cualitativo. Usando el mejor modelo de ML del estudio individual, las
estimaciones meta analiticas mostraron que el ML se asocié con una estadistica
C significativamente mas alta; mientras que cuando se seleccionaron algoritmos

de ML individuales, se encontrd una tendencia no significativa hacia una mejor
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prediccion para cada uno de los algoritmos de ML. Los algoritmos de ML
obtuvieron mejor discriminacién respecto a LR tradicional en la prediccién de
mortalidad después de la cirugia cardiaca [120].

ES61: En este estudio: “Aprendizaje automatico para predecir el riesgo a largo
plazo de infarto de miocardio y muerte cardiaca en funcion del riesgo clinico,
calcio coronario y tejido adiposo epicardico: un estudio prospectivo”, se evalud
el rendimiento del aprendizaje automatico ML, integrando pardmetros clinicos
con el calcio arterial coronario CAC vy la cuantificacion automatizada del tejido
adiposo epicardico EAT para la prediccion del riesgo a largo plazo de infarto de
miocardio IM y muerte cardiaca en personas asintomaticas. Este estudio incluy6
a 1.912 personas asintomaticas. El volumen y la densidad de EAT se cuantifico
por un método de ML totalmente automatizado. El refuerzo de gradiente extremo
se ML se entrend usando covariables clinicas, mediciones de panel de lipidos en
plasma, factores de riesgo, CAC, calcio adrtico y medidas de EAT automatizadas.
En el seguimiento medio se produjeron 76 eventos de infarto de miocardio y / o
muerte cardiaca. ML obtuvo un area bajo la curva AUC mayor que el riesgo de
enfermedad cardiovascular aterosclerética ASCVD vy la puntuacién CAC para
predecir eventos (ML: 0,82; ASCVD: 0,77; CAC: 0,77, p<0,05 para todos).
Personas con una puntuacion ML mas alta tenian un alto riesgo de sufrir eventos
(HR; 10,38, p<0,001), las relaciones persistieron en el analisis multivariable,
incluidas las medidas de riesgo ASCVD y CAC (HR: 2,94, p=0,005). La edad, el
riesgo de ASCVD y el CAC fueron importantes para el pronostico de ambos
sexos [121].

ES62: En este estudio: “El aprendizaje automatico revela que los esfingolipidos
séricos son biomarcadores independientes del colesterol de la enfermedad de las
arterias coronarias”, se realizo una lipidomica dirigida en muestras de suero en
pacientes con enfermedad arterial coronaria familiar EAC (n=462) y controles
basados en la poblacion (n=212) para explorar la relacién entre esfingolipidos
séricos y CAD usando aprendizaje automatico ML imparcial para identificar
especies de esfingolipidos asociados con CAD. En los resultados, casi todos los
esfingolipidos medidos (n=30 de 32) estaban significativamente elevados en
sujetos con CAD en comparacién con mediciones de controles de poblacion. Se

generd una nueva puntuacion de riesgo EAC que incluye esfingolipidos que
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delimita a los pacientes con EAC de forma independiente y mas eficaz que los
biomarcadores de ECV clinicos convencionales, incluidos el colesterol LDL y
los triglicéridos séricos. Se concluye que este estudio validé las ceramidas séricas
como biomarcadores candidatos de ECV y asi los paneles de esfingolipidos deben
considerarse medidas de CVD [122].

ES63: En este estudio: “La lipidomica de espectrometria de masas no dirigida
identifica la correlacion entre las esfingomielinas séricas y el colesterol
plasmatico”, se investigd las relaciones de los cambios de los esfingolipidos
séricos, la regulacion del metabolismo de las lipoproteinas de baja densidad LDL
y lipoproteinas de alta densidad HDL y los endofenotipos de la enfermedad de
las arterias coronarias CAD. Se realizd cromatografia liquida no dirigida -
espectrometria de masas (UPLC-MS) lipidémica de muestras de suero de
pacientes pertenecientes a un estudio transversal sobre la base de la ausencia o
presencia de enfermedad arterial coronaria EAC definida angiograficamente y
caracterizados extensamente por clinica y fenotipos bioguimicos. Dentro de los
resultados, 2998 caracteristicas espectrales detectadas en las muestras de suero,
1328 caracteristicas metabolicas se correlacionaron significativamente con al
menos uno de los fenotipos clinicos o bioquimicos medidos en la cohorte. Se
evidencid asociaciones significativas entre 34 sefiales de metabolitos de un
conjunto de esfingomielinas y el colesterol HDL sérico. Muchas de estas
asociaciones de metabolitos también se observaron con las concentraciones
séricas de LDL y colesterol total, pero no tanto con los triglicéridos séricos. Se
concluyd que de los pacientes con EAC, los esfingolipidos se correlacionan
directamente con los niveles séricos de lipoproteinas y colesterol total [123].
ES64: En este estudio: “Valor predictivo de la proteémica dirigida para la
morfologia de la placa coronaria en pacientes con sospecha de enfermedad
arterial coronaria”, se investigd la capacidad de la protedmica dirigida para
predecir la placa de alto riesgo o ausencia de aterosclerosis coronaria en pacientes
con enfermedad arterial coronaria EAC definida por angiografia por tomografia
computarizada coronaria CCTA. Se usaron niveles plasmaticos de 358 proteinas
para generar modelos de aprendizaje automatico ML. Su rendimiento se probo en
comparacion a un modelo clinico de caracteristicas clinicas generalmente

disponibles y biomarcadores convencionales. Se utilizé un total de 196 pacientes
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con niveles de proteina analizables, identificando un subconjunto de 35 proteinas
que predice la presencia de placas de alto riesgo. EI modelo de ML tuvo un
rendimiento aceptable con un area bajo la curva AUC=0.79 + 0.01, superando a
la prediccion convencional asi: AUC=0.65 *+ 0.04, p<0.05. Asi mismo, un
subconjunto diferente de 34 proteinas predijo la ausencia de CAD con AUC=0.85
+ 0.05, nuevamente superando a la prediccion tradicional asi: AUC=0.70 £ 0.04,
p<0.05. Este estudio se realizd con el apoyo de HeartFlow Inc. y la Red del Area
de Investigacion Europea de Enfermedades Cardiovasculares [124].

ES65: En este estudio: “Factores de riesgo de enfermedad arterial coronaria en
pacientes jovenes con angina de pecho estable”, se realizd una revision de perfiles
de lipidos cardiacos en modelos de infarto de miocardio, obesidad y diabéticos, y
miocardiopatia dilatada de enfermedad cardiovascular ECV mediante métodos de
analisis de espectrometria de masas [125].

ES66: En este estudio: “Predecir las complicaciones de la diabetes mellitus
mediante algoritmos avanzados de aprendizaje automatico”, se pretendio predecir
si los pacientes con diabetes mellitus tipo 2 DM2 de un Hospital de California,
desarrollarian 10 complicaciones seleccionadas para ralentizar su desarrollo. Se
utiliz6 aprendizaje automatico ML en comparacion con los modelos
tradicionales; se usé bosques aleatorios y redes neuronales RNN. En los
resultados, los mejores se obtuvieron con el modelo RNN GRU, seguido del
modelo RNN LSTM. El modelo RNN GRU estuvo entre el 73% para infarto de
miocardio, 83% en cardiopatia isquémica cronica, en comparacién con los
modelos tradicionales estuvo entre el 66% Yy el 76% respectivamente [126].
ES67: En este trabajo: “Predecir el riesgo a 10 afios de complicaciones en los
organos terminales de la diabetes tipo 2 con y sin cirugia metabodlica: un enfoque
de aprendizaje automatico”, el propdsito fue construir y validar modelos de
prediccion para estimar el riesgo de complicaciones de drganos en pacientes con
diabetes tipo 2 y obesidad para aportar a la toma de decisiones de los médicos
especialistas, respecto a la cirugia metabdlica. Se obtuvo el registro de 2287
pacientes de la Clinica de Cleveland con indice de masa corporal IMC mayor a
30 kg/m2 y diabetes tipo 2. Se crearon y validaron modelos de regresion
multivariable y de bosques aleatorios RF para predecir el riesgo a 10 afios. Los

modelos de prediccidn se programaron para teléfonos inteligentes y basadas en la
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web de complicaciones de las diabetes individualizadas IDC para uso clinico. Los
resultados demostraron la capacidad de discriminacion basada en el area bajo la
curva (1=discriminacion perfecta y 0,5=probabilidad) a los 10 afios en los grupos
quirdrgico y no quirargico, mortalidad por todas las causas (0,79 y 0,81), eventos
coronarios (0,66 y 0,67), insuficiencia cardiaca (0,73 y 0,75) y nefropatia (0,73 y
0,76). Se concluyd que los puntajes de riesgo de IDC podran proporcionar
informacién de riesgo personalizada basada en evidencia para pacientes con
diabetes tipo 2 y obesidad sobre los resultados cardiovasculares futuros y la
mortalidad con y sin cirugia metabdlica segun su estado actual de obesidad,
diabetes y afecciones cardiometabolicas relacionadas [127].

ES68: En este estudio: “Explorando factores de riesgo de insuficiencia cardiaca
a través del aprendizaje automatico”, se ha examinado las correlaciones entre
infartos de miocardio y los indices de la bolsa. Se analizd los datos diarios de
infartos agudos de miocardio producidos en Catalufia, Espafia del afio 2010 al
2016. Mediante las técnicas de aprendizaje automatico se implement6 un sistema
de prediccion de infartos, se realizd una comparativa de estas técnicas para
obtener el mejor desempefio de la data [128].

ES69: En este trabajo: “Los niveles séricos de acido urico y colesterol unido a
lipoproteinas de baja densidad son predictores independientes de enfermedad
arterial coronaria en pacientes indios asidticos con diabetes mellitus tipo 27, se
identifico los predictores de enfermedad arterial coronaria EAC en 50 pacientes
asiaticos, mayores de 40 afios, con diabetes mellitus tipo 2 DMT2. Se evalud los
niveles de glucosa plasmatica posprandial y en ayunas, el perfil lipidico, urea en
sangre, la creatinina sérica y los niveles séricos de acido Urico. Dentro de los
resultados, los predictores mas significativos fueron: el indice de masa corporal
IMC, la relacion cintura-cadera, &cido urico sérico, colesterol total sérico,
colesterol de lipoproteinas de baja densidad LDL y triglicéridos. Se concluyo que
el colesterol LDL en suero y la hiperuricemia sirven como predictores
independientes de arteriopatia coronaria CAD entre los pacientes seleccionados
con DMT2 [129].

ES70: En este estudio: “Particulas similares a remanentes y enfermedad de las
arterias coronarias en la hipercolesterolemia familiar”, se investigo la asociacion

entre el colesterol de particulas remanentes RLP-C y la presencia de enfermedad
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arterial coronaria EAC en pacientes con hipercolesterolemia familiar HF. Se
trabajé con un registro de 282 pacientes con HF, donde se midio los niveles de
RLP-C, las caracteristicas basales, niveles de lipidos, otros factores de riesgo
convencionales, la presencia de EAC y los niveles séricos de RLP-C. En los
resultados se encontrd que los niveles séricos de RLP-C se correlacionaron
significativamente con los niveles séricos de triglicéridos TG (r de Pearson =
0,631, p<0,001). Se observo que una mayor proporcion de personas en los terciles
superiores de RLP-C sérico tenian un mayor numero de arterias coronarias
enfermas (p<0,001) para la tendencia de enfermedad multivaso. El analisis de
regresion logistica, después de ajustar por edad, sexo, hipertension, diabetes,
tabaquismo, colesterol de lipoproteina de baja densidad LDL-C revel6 que la
RLP-C se asoci6 significativamente con arteriopatia coronaria CAD, sin cambio
la adicién de los niveles séricos de TG en el modelo de regresion logistica anuld
esta asociacion, en el caso de LDL-C se asocio independientemente con la EAC.
Se concluy6 que los niveles séricos de RLP-C se asociaron significativamente

con la amenaza de EAC en dichos pacientes con HF [130]
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Anexo 3: Tablas de variables de inclusion.
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Figura 37: Base de datos general
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1. Introduccién

El presente documento es una Especificacion de Requerimientos de Software
(ERS) para la solucion informatica CardioZT via aplicacion web. Esta
especificacion se ha estructurado basandose en las directrices dadas por el estdndar
IEEE Practica Recomendada para Especificaciones de Requisitos Software
ANSI/IEEE 830, 1998.

1.1.Propodsito

El presente documento tiene como proposito definir las especificaciones
funcionales, no funcionales para el desarrollo de la Solucién informatica CardioZT
via aplicacion web que a la vez permitira dar un score del riesgo cardiovascular
(DMT2 e HTA) a través del perfil lipidico.

1.2. Alcance

Esta especificacion de requisitos esta dirigida a los usuarios del sistema, en la cual
la aplicacion estara enfocada principalmente en disefiar y desarrollar un sistema
que posibilite al médico, administrar eficientemente el control del perfil lipidico y
su relacion con el riesgo cardiovascular de sus pacientes con DMT2 e HTA, para

una mejor toma de decisiones.
1.3. Personal Involucrado

Tabla 20: Responsable del proyecto a desarrollar

Rol Director del Trabajo de Titulacion

Categoria Profesional Docente de la carrera Ingenieria en Sistemas

Responsabilidad Supervisar y asesorar el desarrollo del Trabajo de
Titulacion.

Informacion de contacto fjalvarez@unl.edu.ec

Tabla 21: Director del Trabajo de Titulacién

Rol Analista, disefiador y programador

Categoria Profesional Estudiante de la carrera Ingenieria en Sistemas

Responsabilidad Anélisis de informacion, disefio y programacion del
CardioZT

Informacion de contacto roger.torres@unl.edu.ec
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1.4. Definiciones, acronimos y abreviaturas

Tabla 22: Definiciones, Acronimos y Abreviaturas

Usuario Persona que utilizard el sistema para la prediccion del riesgo
cardiovascular y el calculo del perfil lipidico
CardioZT  Nombre del sistema a desarrollar

ERS Especificacion de Requerimientos de Software
RF Requerimiento Funcional

RNF Requerimiento No Funcional

Django Framework de desarrollo para aplicacion web
virtualenv = Entorno virtual

Pandas Biblioteca para manipulacion y analisis de datos
Numpy Libreria para calculo numérico de big data
Scikit- Biblioteca de aprendizaje automatico

learn

1.5. Referencias

Estandar IEEE 830 -1998 IEEE

1.6. Resumen

Este documento consta de tres secciones. En la primera seccién se realiza una
introduccion al mismo y se proporciona una vision general de la especificacion de

recursos del sistema.

En la segunda seccion del documento se realiza una descripcion general del
sistema, con el fin de conocer las principales funciones que éste debe realizar, los
datos asociados y los factores, restricciones, supuestos y dependencias que afectan

al desarrollo, sin entrar en excesivos detalles.

Por ultimo, la tercera seccién del documento es aquella en la que se definen
detalladamente los requisitos que debe satisfacer el sistema.

2. Descripcion General

2..1 Perspectiva del producto
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La Solucién informética CardioZT sera un producto disefiado para trabajar en un
entorno web, lo que permitira su utilizacion de forma rapida y eficaz. Este sistema
sera un producto disefiado para trabajar desde cualquier lugar, ademas se integrara
con los diferentes sistemas que ya se encuentran funcionando dentro del hospital,

de esta manera se espera lograr una mejor atencion al paciente.

2.2 Funcionalidad del Producto

Casos de uso
CardioZT

Medico @
L

Listar dataset

Administrador
Obtener riesgo
cardiovacular
Calcular perfil
lipidico

Figura 40: Diagrama de Casos de Uso

2.3. Caracteristicas de los usuarios

Tabla 23: Caracteristicas del Usuario Administrador

Formacisn Persona natural con conocimientos basicos en informatica

Actividades Administracion y manejo del sistema en general
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Tabla 24: Caracteristicas del Usuario Contribuyente

Formacién Persona natural con conocimientos en Medicina
o Consulta de la prediccion del riesgo cardiovascular y el calculo
Actividades del perfil lipidico.

2.4 Restricciones

v Lenguajes y tecnologias a usar: Python, HTML, CSS, JavaScript.
Interfaz para ser utilizada en un entorno web.

El sistema desarrollado consumira los datos desde un archivo estatico csv.

ASEENERN

El servidor deberd estar construido mediante la arquitectura de software
Modelo Vista Template (MVT).
v El sistema debera responder a las peticiones realizadas por el usuario.

2.5 Suposiciones y dependencias

v/ Se asume que los requerimientos aqui detallados son los necesarios para el

correcto funcionamiento del sistema.

3. Requisitos especificos
3.1 Requisitos comunes de las interfaces
3.1.1. Interfaces de usuario

Todos los modulos del sistema contaran con una interfaz amigable, debera
estar conformada por botones, campos de texto, listas y notificaciones que
permitirdn al usuario navegar con facilidad y a su vez ser visualizada desde

cualquier navegador de internet.
i. Interfaces de hardware

Para un correcto funcionamiento del sistema, es necesario contar con una
computadora, Tablet o celular en Optimas condiciones con las siguientes

caracteristicas:
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Procesador de 1.30Ghz o superior.
Adaptador de red.
Memoria RAM de 2GB o superior.

Ratoén

NN N NN

Teclado

ii. Interfaces de Software

<\

Sistema Operativo: Linux, Windows o MacOS

v' Explorador: Mozilla Firefox, Google Chrome, Microsoft Edge, Opera.
iii. Interfaces de comunicacion

La comunicacién que se dard mediante los protocolos de internet mas comunes, como

por ejemplo el protocolo TCP/IP y HTTP.
b. Requisitos Funcionales
3.2.1. Requisito Funcional 1

Tabla 25: Requerimiento Funcional 1

Nombre Autenticar Usuario

Proposito Iniciar sesion en la aplicacion web

Descripcion Como médico administrador del sistema necesito autenticarme con el
usuario y contrasefia.

Entrada Credenciales

Salida Mostrar la pagina principal de la aplicacion web

Prioridad Media

3.2.2. Requisito Funcional 2

Tabla 26: Requerimiento Funcional 2

Nombre Cargar los datos cuantitativos de laboratorio del paciente

Proposito Leer los datos del conjunto total de registros

Descripcion Como médico administrador del sistema necesito cargar los datos
cuantitativos de laboratorio del paciente

Entrada Nombre de dataset, descripcion y fecha

Salida Lista de datasets del sistema

Prioridad Alta
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3.2.3. Requisito Funcional 3

Tabla 27: Requerimiento Funcional 3

Nombre
Proposito
Descripcion

Entrada
Salida
Prioridad

Nombre
Propésito
Descripcion

Entrada

Salida
Prioridad

Limpiar los datos cuantitativos del conjunto total de pacientes

Disponer de los datos limpios del dataset

Como médico administrador del sistema necesito limpiar el total de datos
de los archivos csv

Nombre del dataset

Obtencion de datos limpios del dataset

Alta.

3.2.4. Requisito Funcional 4

Tabla 28: Requerimiento Funcional 4

Mostrar los datos normalizados en base a métricas del sistema
Obtener los datos para la administracion del modelo predictivo

Como médico administrador del sistema necesito seleccionar las
variables del dataset a utilizar para hacer el pronostico del riesgo
cardiovascular

Variables independientes y dependiente del modelo. Porcentaje de
entrenamiento

Modelo creado con regresion lineal maltiple
Alta

3.2.5. Requisito Funcional 5

Tabla 29: Requerimiento Funcional 5

Nombre
Proposito
Descripcion

Entrada
Salida

Prioridad

Ingresar datos para predecir el riesgo cardiovascular

Obtener los valores de las variables para la prediccion

Como médico administrador del sistema necesito ingresar los valores
para el riesgo cardiovascular.

Valores de los campos de las variables

Campos validados en variables categoricas

Alta
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Nombre
Propésito
Descripcion

Entrada
Salida
Prioridad

Nombre
Proposito
Descripcion

Entrada
Salida

Prioridad

3.2.6. Requisito Funcional 6

Tabla 30: Requerimiento Funcional 6

Mostrar el porcentaje de riesgo cardiovascular del paciente

Insertar las lecturas por cada usuario registrado del sistema.

Como médico administrador del sistema necesito visualizar el resultado
del riesgo cardiovascular del paciente.

Variables de Sexo, Edad, Dmt2, Col-T, HdI-C, Pas, Fumador, Alcohol.
Mostrar en pantalla el porcentaje del riesgo cardiovascular

Alta.

3.2.7. Requisito Funcional 7

Tabla 31: Requerimiento Funcional 7

Mostrar gréaficos estadisticos de los datos cargados en el sistema
Visualizar la forma de los datos cargados en el dataset

Como médico administrador del sistema necesito ver las estadisticas de
los datos cargados en el sistema

Valores del conjunto total de datos.

Graéficas del conjunto total de pacientes en género, en enfermedad de
diabetes e hipertension, rangos de edad, tratamientos antihipertensivos

Media.

3.2.8. Requisito Funcional 8

Tabla 32: Requerimiento Funcional 8

Nombre

Proposito

Descripcion

Entrada

Salida
Prioridad

Ingresar datos para calcular el perfil lipidico
Visualizar las variables que corresponden al perfil lipidico del paciente
seleccionado.

Como médico administrador del sistema necesito ingresar las variables
para el perfil lipidico del paciente.

Variables de Col-T, Sexo, HdI-C, No-HdI-C, LdI-C y Triglicéridos
Campos llenados correctamente tanto para hombre como para mujer.
Media
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3.2.9. Requisito Funcional 9

Tabla 33: Requerimiento Funcional 9

Nombre
Proposito
Descripcion

Entrada
Salida

Prioridad

Nombre
Proposito
Descripcion

Entrada
Salida

Prioridad

Mostrar el nivel del perfil lipidico del paciente.

Verificar el estado del colesterol del paciente

Como médico administrador del sistema requiero ver el nivel del perfil
lipidico que maneja el paciente en prevencion secundaria

Variables para el perfil lipidico

Niveles del perfil lipidico en dos categorias para cada uno de sus
componentes: en meta y fuera de meta de control.

Alta

3.2.1.0. Requisito Funcional 10

Tabla 34: Requerimiento Funcional 10

Enviar mediante correo los resultados obtenidos del perfil lipidico
Guardar la valoracion del perfil del paciente

Como médico administrador del sistema necesito enviar por correo
electronico el resultado del nivel del perfil lipidico del paciente.
Resultados del calculo del perfil lipidico

Mensaje de envio satisfactorio de los resultados del perfil lipidico del
paciente analizado.

Alta

c. Requisitos No funcionales

Nombre

Descripcién

Prioridad

Tabla 35: Requerimiento No Funcional 1

Look and Feel

El sistema web debe tener un interfaz amigable para el usuario y
brindar informacion consistente.

Alta
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Tabla 36: Requerimiento No Funcional 2

Nombre Robustez

Descripcion El sistema debera sea capaz de manejar toda la informacion de una
manera rapida y precisa.

Prioridad Media

Tabla 37: Requerimiento No Funcional 3

Nombre Confidencialidad

Descripcién La informacidn de los usuarios sera manipulada de forma segura y con
fines administrativos.

Prioridad Alta

Tabla 38: Requerimiento No Funcional 4

Nombre

Seguridad

Descripcion

El sistema manejara las contrasefias de forma encriptada.

Prioridad

Alta

Tabla 39: Requerimiento No Funcional 5

Nombre

Disponibilidad

Descripcion

El sistema debe garantizar su disponibilidad durante el tiempo que se
realiza el cobro del servicio.

Prioridad

Alta.

Tabla 40: Requerimiento No Funcional 6

Nombre

Desarrollado mediante una metodologia

Descripcién

El sistema sera desarrollado con la metodologia de desarrollo agil
Extreme Programming (XP).

Prioridad

Media
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Anexo 5: Definicién Siglas y Abreviaturas.

Tabla 41: Definiciones, Siglas y Abreviaturas

XP
Django
Sklearn
Pandas
Numpy

Linear
Regression

virtualenv
ORM
ERS

TT

ECV
ASCVD
SCORE
ERC
EAS
CAC
HF
SCA

HTA

Programacion Extrema (Extreme Program)

Framework de desarrollo web Frontend basado en Python
Conjunto de rutinas para analisis predictivo

Biblioteca de python para el manejo y analisis de datos
Libreria para grandes volimenes de datos

Modelo matematico de Regresién lineal

Entorno de trabajo de la aplicacién en Python

Mapeo Relacional de Objetos (Object Relational Mapper)
Especificacion de Requerimientos del Software

Trabajo de Titulacion

Aprendizaje Automatico

Inteligencia Artificial
Enfermedad Cardiovascular Aterosclerética

Enfermedad Aterosclerética

Systematic Coronary Risk Estimation
Enfermedad Renal Cronica

Sociedad de Aterosclerosis Europea
Calcio Arterial Coronario
Hipercolesterolemia Familiar
Sindrome Coronario Agudo

Hipertension Arterial
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PAS

PAD
IMC
DMT2
COL-T
TRIG
HDL-C
LDL-C

COL NO-
HDL

TTO.
ESTATINAS

TTO. ANTI-
HTA

TTO.
ASPIRINA

IC

Presion Arterial Sistdlica
Presion Arterial Diastolica
indice de Masa Corporal
Diabetes Mellitus Tipo 2
Colesterol Total

Triglicéridos

Lipoproteina de Alta Densidad

Lipoproteina de Baja Densidad
Colesterol No HDL

Tratamiento con Estatinas

Tratamiento Antihipertensivo

Tratamiento con Aspirina

Insuficiencia Cardiaca
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Anexo 6: Arquitectura del Sistema.

Arquitectura del Sistema

Proyecto: Aplicacion web determinar el perfil lipidico y su
relacion con el riesgo cardiovascular en pacientes diabéticos tipo

2 e hipertensos de la Consulta Externa del Hospital Ceibos
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1. Introduccién

En el presente documento se detalla la arquitectura del sistema ya que es la parte mas importante
en el desarrollo de software. El documento consta de cinco componentes primordiales que son: la
vista de escenarios, vista légica, vista fisica, vista de desarrollo y la vista de procesos, estos
componentes nos ayudaran a tener una vista mas clara acerca de las funcionalidades que el sistema

va a pPoseer.
2. Propoésito

El propésito de este documento es el de describir la arquitectura general del sistema con el uso
del modelo 4+1, en el que se detalla los mddulos del sistema, sus relaciones y el comportamiento

general de cada uno de estos.

3. Referencias

Anexo 2(de la memoria del Especificacion de Requerimientos de Software
Trabajo de Titulacion)

Modelo Arquitectura de software 4+1

4. Representacion de la Arquitectura

La aplicacion web tiene la arquitectura cliente-servidor, la misma que esta construida por las
vistas 4+1 de Kruchten y esta basada en UML (Lenguaje Unificado de Modelado). En la
siguiente tabla se describen las vistas del modelo.

Tabla 42: Vistas del Modelo 4 + 1

Vista de Escenarios Casos de Uso Muestra la interaccion entre los
actores del sistema
Vista Logica Diagrama de Clases Representa las funcionalidades y
el servicio que proporciona a los
usuarios
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Vista Fisica

Vista de Desarrollo

Vista de Procesos

Diagrama de Despliegue

Diagrama de Componentes

Diagrama de Actividad

5. Objetivos de la arquitectura

Muestra los componentes fisicos
de la solucion informética
Detalla los componentes de la
aplicacion web para que asi el
programador visualice y
comprenda  las  relaciones
existentes y sus interacciones
entre ellos.

Describe los procesos de cada
una de las funcionalidades del
sistema web.

La aplicacion web debe cumplir con las siguientes caracteristicas.

e Disponibilidad: La aplicacion web estara disponible 24/7 para efectos de la prediccién

del riesgo cardiovascular y el calculo del perfil lipidico.

e Rendimiento: La aplicacién web tendra un rendimiento alto, ya que el framework

django cuenta con su propia base de datos ya que las consultas realizadas a la base de

datos seran mas eficientes con un tiempo de respuesta bajo.

o Portabilidad: La aplicacién web esta construida en el Framework Django por lo que

tiene una gran compatibilidad con navegadores y a su vez por ser una aplicacion web se

puede acceder desde cualquier sistema operativo mediante un navegador de internet.

e Calidad: La aplicacion web debe cumplir con todos los requerimientos establecidos en

la ERS.

6. Vista de Escenarios.

En esta primera seccion se muestra el diagrama de casos de uso en el que se observa la interaccion

entre cada uno de los actores y la aplicacién web. El siguiente diagrama presentado consta de 3

actores Administrador, Cobrador y Contribuyente, cada uno estos tienen diferentes funciones y

para realizar estas deben estar autenticados correctamente en el sistema.
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Casos de uso
CardioZT

Medico

JAY

Listar dataset

o

AR |

Administrador

Limpiar datos

Y

Obtener riesgo
cardiovacular

Calcular perfil
lipidico

Enviar correo

Figura 41: Diagrama de Casos de Uso (Fuente Propia)

7. Vista Logica

En esta vista se refleja el diagrama de clases donde se exponen los requerimientos funcionales
de la aplicacion web.

175



= Administrador

- usuario: string

- password: siring

+ login(): string

Antecedentes_Generales

- fumador: string

- alcohol: string

- enfermedad_adicional: string
-1C: string

- hospitalizacién: string

- muerte_CV: string

8. Vista Fisica

k Persona

- nombre: string
- edad: string
- sexo: sfring

- etnia: string

+ method(type): type

Paciente

+ email- sfring

= DataSet

- nombre: string

- descripcion: string

[

L Historia_Clinica

Examen_Laboratorio

- IMC: int

- numHistoria: int
0.1

- diagnéstico: string

-fecha : date

0.1 - DMT2: int

- HTA int

- PAS: int

Figura 42: Diagrama de Clases (Fuente Propia)

- PAT:int

- COL-T: int

- HDL-C: int

- LDL-C:int

- Trigliceridos: int

- COL-NO-HDL: int

- TTO-ESTATINAS: string
- TTO_ANTI-HTA: string

-TTO_ASPIRINA: string

- variables: string

- fecha: date

Perfil_lipidico

- COL_T: string
- HDL: string

- LDL: string

+ cargar(): void

+ limpiar(): void

0.1

- TRI: string
- NO_HDL: string

+ calculalrPerfilLipidico: strig])

+ enviarCorreo(): void

=Riesgo_cardiovascular

- detalles: string
0.1

- ion: string

+ predecir(): string

En esta vista se muestra el diagrama de despliegue en el que se muestra cada uno de los nodos

que conforma la aplicacion web, utilizando la arquitectura cliente-servidor.
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Figura 43: Diagrama de despliegue (Fuente Propia)

9. Vista de Desarrollo

En esta vista se muestra la forma de como estan organizados los distintos componentes de la

aplicacion web en un ambiente de desarrollo de software.

v" Servidor web: Se observa aqui el framework Django, que sigue la filosofia de baterias
incluidas, en el cual se programa la légica de negocio a través de los archivos estaticos csv
cargados, activado el entorno virtualenv y levantado el servidor propio de django para las
peticiones y mostradas a través de las vistas de acuerdo a cada temlate solicitado.

v" Aplicacion Web: Se observa aqui el aplicativo CardioZT, el cual consta de 4 mddulos, el
primero Ilamado Modelos en el cual el usuario puede ejecutar el modelo predictivo para el
pronostico del riesgo cardiovascular, el segundo de nombre Listar datos, el cual muestra al
usuario la lista de datasets guardados. En el tercer modulo Ilamado Limpiar datos el usuario
puede limpiar un dataset seleccionado con funcién automatica. En altimo médulo de nombre
Perfil lipidico el usuario insertar las variables necesarias para el calculo matematico y registro

de sus resultados.
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Figura 44: Diagrama de componentes (Fuente: Propia)

10.Vista de Procesos

En esta vista se presenta los diferentes diagramas de actividad donde se puede observar el flujo
de un proceso que es realizado mediante la interaccion del usuario y la aplicacion web desde el

inicio hasta su finalizacion.
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Figura 46: Diagrama de Actividad: Limpieza de conjunto total de datos de pacientes
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Anexo 7: Historias de Usuario.

Historias de usuario

Proyecto: Aplicacion web determinar el perfil lipidico y su relacion
con el riesgo cardiovascular en pacientes diabéticos tipo 2 e

hipertensos de la Consulta Externa del Hospital Ceibos
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1.

Introduccion

En el presente documento se detalla las Historias de Usuario estas fueron obtenidas de los

requerimientos funcionales del sistema y definidas conjuntamente con el usuario, esto es

necesario para realizar la codificacion del sistema mediante esprints y también para su posterior

uso en las pruebas de aceptacion.

2. Propésito

El propdsito de este documento es el de definir conjuntamente con el usuario final las Historias

de Usuario necesarias para dar inicio con la codificacion del sistema, esto servira al programador

para establecer los tiempos de desarrollo de todas las funcionalidades y a su vez servira para

realizar las pruebas de aceptacion

3. Referencias

Anexo 4(de la memoria del Especificacion de Requerimientos de Software
Trabajo de Titulacion)

4. Requerimientos del Sistema

RFO1
RF02
RFO03
RFO04
RFO05
RFO06
RFO7
RFO08
RF09
RF10

Autenticar usuario

Cargar los datos cuantitativos de laboratorio del paciente

Limpiar los datos cuantitativos del conjunto de pacientes
Mostrar los datos normalizados en base a métricas requeridas del sistema

Ingresar datos para predecir el riesgo cardiovascular
Mostrar el porcentaje del riesgo cardiovascular del paciente

Mostrar graficos estadisticos de los datos cargados en el sistema

Ingresar datos para calcular el perfil lipidico

Mostrar el nivel del perfil lipidico del paciente
Enviar mediante correo los resultados obtenidos del perfil lipidico
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5. Definicién de las Historias de Usuario

En esta seccion se definen las historias de usuario correspondientes al sistema web para la
administracion y cobro del servicio de agua potable.

Tabla 43: Historia de Usuario: Autenticar usuario

NUmero: 1 Rol: Administrador

Nombre Historia: Autenticar usuario

Prioridad en negocio: Media Riesgo en desarrollo: Medio
(Alta/Media/Baja) (Alto/Medio/Bajo)
Puntos estimados: 1 Iteracién asignada: 1

Programador responsable: Roger Torres

Descripcién:

Como médico administrador del sistema necesito autenticarme con el usuario y contrasefia.
Validacion:

RFO1

Criterios de Aceptacién:

Validar los campos de usuario y contrasefia que no estén vacios.
Ingresar a la pantalla principal cuando el usuario sea autenticado correctamente.
Mostrar mensaje de Bienvenida al sistema

Tabla 44: Historia de Usuario: Cargar los datos cuantitativos de laboratorio del paciente

NUmero: 2 Rol: Administrador
Nombre Historia: Cargar los datos cuantitativos de laboratorio del paciente.

Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Bajo
(Alta/Media/Baja) (Alto/Medio/Bajo)
Puntos estimados: 1 Iteracion asignada: 1

Programador responsable: Roger Torres

Descripcién:

Como médico administrador del sistema necesito cargar los datos cuantitativos de laboratorio
del paciente

Validacion:

RF02

Criterios de Aceptacion:
Cargar el dataset de los registros de los pacientes en una lista
Verificar los nombres y fechas de los datasets.
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Tabla 45:Historia de Usuario: Limpiar los datos cuantitativos del conjunto total de pacientes

NUmero: 3 Rol: Administrador

Nombre Historia: Limpiar los datos cuantitativos del conjunto total de pacientes

Prioridad en negocio: Media Riesgo en desarrollo: Medio
(Alta/Media/Baja) (Alto/Medio/Bajo)
Puntos estimados: 1.5 Iteracion asignada: 1

Programador responsable: Roger Torres
Descripcién:
Como médico administrador del sistema necesito limpiar el total de datos de los archivos csv

Validacion:
RFO03

Criterios de Aceptacion:

Mostrar una ventana para seleccionar dataset a limpiar
Ingresar nombre y una descripcion del dataset
Obtener datos limpios del dataset

Tabla 46:Historia de Usuario: Mostrar los datos normalizados en base a métricas requeridas

NUmero: 4 Rol: Administrador

Nombre Historia: Mostrar los datos normalizados en base a métricas requeridas del sistema

Prioridad en negocio: Media Riesgo en desarrollo: Bajo
(Alta/Media/Baja) (Alto/Medio/Bajo)
Puntos estimados: 1 Iteracion asignada: 1

Programador responsable: Roger Torres

Descripcion:

Como médico administrador del sistema necesito seleccionar las variables del dataset a utilizar
para hacer el pronostico del riesgo cardiovascular

Validacion:

RF04

Criterios de Aceptacion:
Mostrar dataset a analizar por nombres.
Permitir seleccionar las variables para hacer la prediccion del riesgo c.

185



Tabla 47: Historia de Usuario: Ingresar datos para predecir el riesgo cardiovascular

NUmero: 5 Rol: Administrador

Nombre Historia: Ingresar datos para predecir el riesgo cardiovascular

Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Medio
(Alta/Media/Baja) (Alto/Medio/Bajo)
Puntos estimados: 2 Iteracién asignada: 1

Programador responsable: Roger Torres

Descripcién:

Como médico administrador del sistema necesito ingresar los valores para el riesgo
cardiovascular

Validacion:

RF05

Criterios de Aceptacién:

Validar si estan llenos los campos correctamente.

Mensaje de advertencia de forma de ingresar valores a los campos de sexo, edad, dmt2,
fumador y tto-anti-hta.

Tabla 48: Historia de Usuario: Mostrar el porcentaje del riesgo cardiovascular del paciente

NUmero: 6 Rol: Administrador

Nombre Historia: Mostrar el porcentaje del riesgo cardiovascular del paciente

Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Medio
(Alta/Media/Baja) (Alto/Medio/Bajo)
Puntos estimados: 1 Iteracion asignada: 2

Programador responsable: Roger Torres

Descripcion:

Como médico administrador del sistema necesito visualizar el resultado del riesgo c. del
paciente

Validacion:

RF06

Criterios de Aceptacion:

Visualizar la estructura de la regresion lineal maltiple para hacer prediccion.

Leer la etiqueta: bajo, moderado, alto y muy alto riesgo.
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Tabla 49: Historia de Usuario: Mostrar gréficos estadisticos de los datos cargados en el sistema

NUmero: 7 Rol: Administrador

Nombre Historia: Mostrar gréficos estadisticos de los datos cargados en el sistema

Prioridad en negocio: Baja Riesgo en desarrollo: Bajo
(Alta/Media/Baja) (Alto/Medio/Bajo)
Puntos estimados: 1 Iteracion asignada: 2

Programador responsable: Roger Torres

Descripcién:

Como médico administrador del sistema necesito ver las estadisticas de los datos cargados en
el sistema

Validacién:

RFO7

Criterios de Aceptacién:

Mostrar el género y edad del conjunto total de registros.
Mostrar el total de pacientes diabéticos e hipertensos.
Mostrar el porcentaje de tratamiento antihipertensivo.

Tabla 50: Historia de Usuario: Ingresar datos para calcular el perfil lipidico

Numero: 8 Rol: Administrador
Nombre Historia: Ingresar datos para calcular el perfil lipidico

Prioridad en negocio: Media Riesgo en desarrollo: Medio
(Alta/Media/Baja) (Alto/Medio/Bajo)
Puntos estimados: 1 Iteracion asignada: 2

Programador responsable: Roger Torres

Descripcion:
Como médico administrador del sistema necesito calcular el perfil lipidico del paciente

Validacion:
RFO08

Criterios de Aceptacion:
Validar los campos de texto requeridos al momento de ingresar los datos
Permita seleccionar género: hombre y mujer.
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Tabla 51: Historia de Usuario: Mostrar el nivel del perfil lipidico del paciente

NUmero: 9 Rol: Administrador
Nombre Historia: Mostrar el nivel del perfil lipidico del paciente.

Prioridad en negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Alta
(Alta/Media/Baja) (Alto/Medio/Bajo)
Puntos estimados: 2 Iteracién asignada: 2

Programador responsable: Roger Torres

Descripcion:

Como médico administrador del sistema requiero ver el nivel del perfil lipidico que maneja el
paciente en prevencion secundaria.

Validacion:

RF09

Criterios de Aceptacién:
Obtener el estado del perfil lipidico del paciente.
Permita visualizar el calculo del perfil lipidico en banda de colores para sus resultados

Tabla 52: Historia de Usuario: Enviar por correo los resultados obtenidos del perfil lipidico

Numero: 10 Rol: Administrador

Nombre Historia: Enviar por correo los resultados obtenidos del perfil lipidico
Prioridad en negocio: Media Riesgo en desarrollo: Media
(Alta/Media/Baja) (Alto/Medio/Bajo)

Puntos estimados: 1 Iteracién asignada: 3

Programador responsable: Roger Torres

Descripcion:

Como médico administrador del sistema necesito enviar por correo electronico el resultado del
nivel del perfil lipidico del paciente.

Validacion:

RF10

Criterios de Aceptacion:

Mostrar los niveles del perfil lipidico en una caja.

Permitir enviar el resultado al correo electronico: aplicacion.perfil@gmail.com
Aviso de accion realizada satisfactoriamente.

6. Resumen de las Historias de Usuario

En esta seccion se presenta un resumen de las historias de usuario definidas anteriormente para

un mejor entendimiento.
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Tabla 53; Resumen de las Historias de Usuario

1  Autenticar usuario. Alta Medio 1

9 Cargar _Ios datos cuantitativos de laboratorio Alta Bajo 1
del paciente.

3 Limpiar Ios_datos cuantitativos del conjunto Media Medio 1
total de pacientes

4 Mpst_rar los datc_)s normal_lzados en base a Media Bajo 1
métricas requeridas del sistema

5 Ingrgsar datos para predecir el riesgo Alta Medio 1
cardiovascular

6 Mosjtrar el porcentaje Qel riesgo Alta Medio 2
cardiovascular del paciente

7 Mostrar graficos estadisticos de los datos Baia Baio 2
cargados en el sistema J J

8 | Ingresar datos para calcular el perfil lipidico Media Medio 2

9 Mo_strar el nivel del perfil lipidico del Alta Alto 2
paciente

10 :Eigl}giacropor correo los resultados del perfil Media Medio 3
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Anexo 8: Prototipo de Interfaz.

Pantallas de aceptacion del modulo de software

Proyecto: Aplicacion web determinar el perfil lipidico y su
relacion con el riesgo cardiovascular en pacientes diabéticos tipo

2 e hipertensos de la Consulta Externa del Hospital Ceibos
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1. Introduccion

En este apartado se presentan los prototipos de pantalla generados durante la codificacion del
sistema como una parte justificativa de la revision técnica, del mismo modo estos sirvieron para
la validacion visual de los requerimientos del software. No obstante, si existe algin cambio en las

interfaces, ésta se lo realizara bajo un control de cambios y previa justificacion.

2. Interfaces del Sistema

En esta seccion del documento se presentan todas las interfaces que se desarrollaron para el

sistema CardioZT y a la misma ves se presenta la descripcién de cada una de ellas.

Tabla 54: Pantalla de inicio de sesién

Numero de pantalla 001
Aceptado sin cambios X
Estado de Prueba Aceptado con cambios
Redisefar
Objetivo de la plantilla Mostrar al administrador o contribuyente que datos debe

ingresar para realizar un ingreso exitoso.

CARDIO-ZT

Login Cardio-ZT

191



Tabla 55: Pantalla principal del médico administrador

Numero de pantalla 002

Aceptado sin cambios X
Estado de Prueba Aceptado con cambios

Redisenar

Objetivo de la plantilla Presentar al usuario informacién general de todo lo referente
al perfil lipidico y su relacién con el riesgo cardiovascular.

CARDIO-ZT Iniia Serviios > Dactores > Conlaclos Sal i@

Motaios ! Homa / Modeis
B 0ata T Exampl

Srom 10 3 enlves Sesrch
Mama 1 Description Dependiontes Indspendisntes | Crante Data

1ogelo resga cardiovesculer  Modslo pars sredect fiesgo cardiovascular  [SEXQ', 'EDADY, DWTZ, 'COL'T. HOL-C' PAS, FUMADOR!, TTO ANTHHTAT [CARDIO RIS  Aug. 26,2021, 16 pm.  Fredes)

Name Description Dupendientes Indapendientes  Craats Date

Tabla 56: Pantalla principal del listado de datos

Numero de pantalla 003
Aceptado sin cambios X

Estado de Prueba Aceptado con cambios
Redisefar

Objetivo de la plantilla Mostrar el listado de los datasets cargados en el sistema para
el riesgo cardiovascular.

CARDIO-ZT

Modelos | Home | Dala

siteCardio_zt/DataSets/ClearData

BB Dala Table Example

Show 10 ¢ entries Soarch;
Croato
Name . Descripcion Columnas. Date
BASE_UNIFICADA_LIPIDOS_10_ABRIL_2022_Datos_Normalizados- 10deabril 2022  [NOMBRE_PACIENTE', 'SEXQ', ‘EDAD’, DMTZ, 'HTA', ‘COL-T', TRIGLICERIDOS', HDL-C', April 10, oate
2020410192709 'LDL-C', 'COL_NO-HDL', RAZA', ‘PAS', 'PAD’, IMC', FUMADOR', 'ALCOHOL', TTO_ESTATINAS,  2022,7:27  Model
“TTO_ANTI-HTA', TTO_ASPIRINA', ENFERMEDAD_ADICIONAL', iC’, 'HOSPITALIZACION,, pm.

MUERTE_CV". "column_23',‘column_24', ‘column_25', ‘column_26",'RCV_CARDIOZT,
‘column_28', 'CARDIO_RISK]

BASE_UNIFICADA LIPIDOS 24 AGOSTO, 2021-20210828181410 Datos unificados  [NOMBRE_PACIENTE', 'SEXO', EDAD’, 'DMTZ, 'HTA', ‘COL-T', 'TRIGLICERIDOS', HDL-C', Aug. 28 eate
28008 LDL-C', 'COL_NO-HDL', 'RAZA', PAS', ‘PAD', IMC’, FUMADOR, 'ALCOHOL', TTO_ESTATINAS',  2021,6:14  odel
TTO_ANTI-HTA', TTO_ASPIRINA', ENFERMEDAD_ADICIONAL', 'IC._", HOSPITALIZACION' pm.

MUERTE_CV','CARDIO_RISK]

Name Descripcion Columnas Create
Date

Showing 1o 2 of 2 entries Praviol - Nex
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Tabla 57: Pantalla de administracién de limpieza de datos

Numero de pantalla 004
Aceptado sin cambios X

Estado de Prueba Aceptado con cambios
Redisefar

Objetivo de la plantilla Presentar la ventana de limpieza de datos con funcion
automatica.

Tabla 58: Pantalla de creacion de modelo automatico

Numero de pantalla 005
Aceptado sin cambios X
Estado de Prueba Aceptado con cambios
Redisefiar
Objetivo de la plantilla Visualizar los elementos para poder hacer la prediccion vy el

porcentaje de entrenamiento.

CARDIO-ZT Iriclo. Serviios > Doctoras > Cenfactos Sairie

Desibonrd | Home | Mew Mg

EDBASE UNIFICADA LIPIDDS 26 AGOSTO. 2021-202 1 BEZB1E1 110

Homare o modek Momare

Porcerise di enlaraisr L
Wy

Duscipeidn

Varables dependleries VARIABLE, YARMABLE2

ariables inapendiertas INOMBRE PACENTE [JSEXO CJEDAD [IDMT2 CIHTA [(ICOLT [ITRIGUCERDGS DIHDLG (ILOLG [1COLNOHOL DORAZA [IPAS
OFeD OMG DFUMADOR  CIALCOHOL D TTOESTATINAS (I TTOLANTIKTA O TTO_ASPIRINA  C1ENFERMEDAD_ADICIONAL  D110_
CIHOSPITALIZACION  CIMUERTEGY [ CARDI_RISK
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Tabla 59: Pantalla principal de riesgo cardiovascular

Numero de pantalla
Estado de Prueba

Objetivo de la plantilla

CARDIO-ZT

FUMRDOR

Vrishiss Dapecidiontes

006

Aceptado sin cambios
Aceptado con cambios
Redisefar

Ventana principal para hacer la prediccion del riesgo

cardiovascular del paciente seleccionado del conjunto de
datos

X

o

IO ANTLHTA

Tabla 60: Pantalla principal de obtencion del riesgo cardiovascular

Numero de pantalla
Estado de Prueba

Objetivo de la plantilla

CARDIO-ZT

T aler

15, Modsl

007

Aceptado sin cambios
Aceptado con cambios
Redisefar

Mostrar el porcentaje de la prediccion del riesgo
cardiovascular del paciente y su respectiva etiqueta de
categoria del mismo.

X

o rasgo carclovascular, date: 2021-08-28 18:16:56.724522+00.00

cat [1.374200820 01 21384537 1603 1 S5E51610-02 2209642280 04 7 903222500-04 . 303850330 04 4 S34643386-03 4612604060 03])
dett Valor 8 1853315%, s defivs como: Allo Rssga

14 regrosken i "

- -0.1376802)

precison ooBrasast

predicton sams

Corctersticn Valor
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Tabla 61: Pantalla de estadisticas de los pacientes

Numero de pantalla 008
Aceptado sin cambios X

Estado de Prueba Aceptado con cambios
Redisefar

Objetivo de la plantilla Mostrar los porcentajes del conjunto total de datos de los
pacientes en género, deceso y rangos de edad con el modelo
predictivo.

@ Total de pacientes del conjunto de datos. @ Personas fallecidas basado en genero @ Rango de edades
Description of the graph Description of the graph Description of the graph
—ombre W Majres —orbe W Vijeres 17 W0 5110
sted yestersay ot 1453 PM jsted yesienday i 11.59 PM Updatea yestesdoy ot 158 PR

Tabla 62: Pantalla de estadisticas de las enfermedades asociadas

Numero de pantalla 009
Aceptado sin cambios X
Estado de Prueba Aceptado con cambios
Redisenar
Objetivo de la plantilla Mostrar los porcentajes del conjunto total de datos de la

enfermedad de diabetes tipo 2 e hipertension arterial
sistémica con el modelo predictivo.

A T2 TTC-ANTHHTA

Description of the graph

- o

o600

ss00

sea0

500

w0

3500

3000

2500
200
1500
+800
500
o
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Tabla 63: Pantalla de insercion de variables para el perfil lipidico

Numero de pantalla
Estado de Prueba

Objetivo de la plantilla

CARDIO-ZT

Modelos ¢ Home /| Perfl Lipldico

EB Caleutar Partl Lipidics

Colostoral olal; 400

HOLC: 7
NOHDL-G:
LOLC 128

Trgiceridos azs|

Saxo: Hormbre

010

Aceptado sin cambios X

Aceptado con cambios

Redisefar

Presentar ventana para la insercién de variables para el
célculo del nivel del perfil lipidico del paciente.

[ 0

Tabla 64: Pantalla del nivel del perfil lipidico

Numero de pantalla
Estado de Prueba

Objetivo de la plantilla

Resultados:

COL_T: Fuera de meta de control teapeutico
HOL: En meta de control ferapeutico.
LDL: Fuera de meta primaria de control terapeutico

TRI: Fuera de meta de confrol terapeutico.

NO_HDL: En meta secundaria de control ferapeutico.

011

Aceptado sin cambios X

Aceptado con cambios

Redisefar

Listar el nivel de perfil lipidico del paciente de acuerdo a las
variables establecidas en el estudio.
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Tabla 65: Pantalla de envio de resultados del perfil lipidico

Numero de pantalla 012
Aceptado sin cambios X
Estado de Prueba Aceptado con cambios
Redisefar
Objetivo de la plantilla Mostrar al usuario el envio del resultado del nivel del perfil

lipidico para guardar la informacion requerida por el paciente
diabético y/o hipertenso.

Enviar Email

Enviar resultados al cliente!

Mensaje
COL_T: Fuera oo
HDL: En meta de control terapeutico.
LDL: Fuera de meta primaria de control terapeutico
TRI: Fuers de meta de control terapsutico,

Tema:

Emall:

Resultado del perf lipidico del pacients .| aplicacion perfi@gmail.com

Send —
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Anexo 9: Pruebas de Aceptacion.

Pruebas de Aceptacion

Proyecto: Aplicacion web determinar el perfil lipidico y su
relacion con el riesgo cardiovascular en pacientes diabéticos tipo

2 e hipertensos de la Consulta Externa del Hospital Ceibos
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1. Introduccion

El presente documento detalla las pruebas de Aceptacion de la aplicacion web para determinar el
perfil lipidico y su relacion con el riesgo cardiovascular en pacientes diabéticos tipo 2 e
hipertensos del Hospital Ceibos de Guayaquil, a partir de la socializacion del sistema con el
personal de salud encargado de cuidado y control de los pacientes, quienes validan la

funcionalidad y los requerimientos establecidos de la aplicacion.
2. Proposito

El propdsito de esto es validar la funcionalidad de cada uno de los mddulos y verificar el
cumplimiento de los requerimientos establecidos en la aplicacién web mediante la socializacion
del sistema con el personal de salud encargado de cuidado y control de los pacientes, quienes
validan la funcionalidad y los requerimientos establecidos de la aplicacién, y con esto comprobar

que la aplicacion web cuenta con su alto nivel de aceptacion.

3. Referencias

Anexo 4(de la memoria del Especificacion de Requerimientos de Software
Trabajo de Titulacion)
4. Requerimientos del Sistema

Tabla 66: Requerimientos Funcionales

RFO1 Autenticar usuario

RF02 Cargar los datos cuantitativos de laboratorio del paciente

RF03 Limpiar los datos cuantitativos del conjunto total de pacientes
RF04 Mostrar los datos normalizados en base a métricas requeridas
RF05 Ingresar datos para predecir el riesgo cardiovascular

RF06 Mostrar el porcentaje del riesgo cardiovascular del paciente

RFO7 Mostrar graficos estadisticos de los datos cargados en el sistema
RF08 Ingresar datos para calcular el perfil lipidico

RF09 Mostrar el nivel del perfil lipidico del paciente

RF10 Enviar mediante correo los resultados obtenidos del perfil lipidico
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5. Casos de Prueba

Tabla 67: Caso de prueba nro. 1

Nro. Historia de Usuario: 1

Historia de Usuario: Autenticar usuario

Condiciones de Ejecucion: Como médico administrador del sistema necesito

autenticarme con el usuario y contrasefa.

Criterios de Validacion:
Validar los campos de usuario y contrasefia que no estén vacios.
Ingresar a la pantalla principal cuando el usuario sea autenticado correctamente.

Mostrar mensaje de Bienvenida al sistema

Resultado Esperado: Inicio de sesion correcto

Validado: Exitosamente

Tabla 68: Caso de prueba nro. 2

Nro. Historia de Usuario: 2
Historia de Usuario: Cargar los datos

cuantitativos de Laboratorio del paciente

Condiciones de Ejecucion: Como médico administrador del sistema necesito cargar
los datos cuantitativos de laboratorio del paciente
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Criterios de Validacion:
Cargar el dataset de los registros de los pacientes en una lista
Verificar los nombres y fechas de los datasets.

Resultado Esperado: Carga de datos de pacientes correctamente

Validado: Exitosamente

Tabla 69: Caso de prueba nro. 3

Nro. Historia de Usuario: 3
Historia de Usuario: Limpiar los datos
cuantitativos del conjunto total de
pacientes

Condiciones de Ejecucion: Como médico administrador del sistema necesito limpiar

el total de datos de los archivos csv.

Criterios de Validacion:
Mostrar una ventana para seleccionar dataset a limpiar
Ingresar nombre y una descripcion del dataset

Obtener datos limpios del dataset

Resultado Esperado: Datos de pacientes limpios correctamente

Validado: Exitosamente

201



Tabla 70: Caso de prueba nro. 4

Nro. Historia de Usuario: 4
Historia de Usuario: Mostrar los datos

normalizados en base a métricas
requeridas

Condiciones de Ejecucion: Como médico administrador del sistema necesito
seleccionar las variables del dataset a utilizar para hacer el pronostico del riesgo

cardiovascular.

Criterios de Validacion:
Mostrar dataset a analizar por nombres.
Permitir seleccionar las variables para hacer la prediccion del riesgo cardiovascular.

Resultado Esperado: Los datos estan normalizados correctamente.

Validado: Exitosamente

Tabla 71: Caso de prueba nro. 5

Nro. Historia de Usuario: 5
Historia de Usuario: Ingresar datos para

predecir el riesgo cardiovascular

Condiciones de Ejecucion: Como médico administrador del sistema necesito ingresar

los valores para el riesgo cardiovascular

Criterios de Validacion:

Validar si estan llenos los campos correctamente.
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Mensaje de advertencia de forma de ingresar valores a los campos de sexo, edad,

dmt2, fumador y tto-anti-hta

Resultado Esperado: Campos de variables para el riesgo ingresados correctamente.

Validado: Exitosamente

Tabla 72: Caso de prueba nro.6

Nro. Historia de Usuario: 6
Historia de Usuario: Mostrar el
porcentaje del riesgo cardiovascular del
paciente

Condiciones de Ejecucién: Como medico administrador del sistema necesito

visualizar el resultado del riesgo c. del paciente

Criterios de Validacion:

Visualizar la estructura de la regresion lineal multiple para hacer prediccion.
Leer la etiqueta: bajo, moderado, alto y muy alto riesgo.

Resultado Esperado: Resultado correcto del riesgo cardiovascular.

Validado: Exitosamente

Tabla 73: Caso de prueba nro. 7

Nro. Historia de Usuario: 7
Historia de Usuario: Mostrar graficos
estadisticos de los datos cargados en el
sistema
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Condiciones de Ejecucion: Como médico administrador del sistema necesito ver las

estadisticas de los datos cargados en el sistema.

Criterios de Validacion:

Mostrar el género y edad del conjunto total de registros.
Mostrar el total de pacientes diabéticos e hipertensos.
Mostrar el porcentaje de tratamiento antihipertensivo.

Resultado Esperado: Estadisticas correcta del conjunto total de pacientes.

Validado: Exitosamente

Tabla 74: Caso de prueba nro. 8

Nro. Historia de Usuario: 8
Historia de Usuario: Ingresar datos para

calcular el perfil lipidico

Condiciones de Ejecucion: Como médico administrador del sistema necesito calcular
el perfil lipidico del paciente.

Criterios de Validacion:

Validar los campos de texto requeridos al momento de ingresar los datos
Permita seleccionar género: hombre y mujer.

Resultado Esperado: Campos llenados correctamente y seleccion de género
correcto.

Validado: Exitosamente
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Tabla 75: Caso de prueba nro. 9

Nro. Historia de Usuario: 9
Historia de Usuario: Mostrar el nivel del

perfil lipidico del paciente

Condiciones de Ejecucion: Como médico administrador del sistema requiero ver el

nivel del perfil lipidico que maneja el paciente en prevencion secundaria

Criterios de Validacion:

Obtener el estado del perfil lipidico del paciente.

Permita visualizar el célculo del perfil lipidico en banda de colores para sus

resultados

Resultado Esperado: Niveles de perfil lipidico del paciente correctos y banda de

coloracion exitosa.

Validado: Exitosamente

Tabla 76: Caso de prueba nro. 10

Nro. Historia de Usuario: 10
Historia de Usuario: Enviar mediante

correo los resultados obtenidos del perfil
lipidico

Condiciones de Ejecucion: Como médico administrador del sistema necesito enviar

por correo electrénico el resultado del nivel del perfil lipidico del paciente.

Criterios de Validacion:

Mostrar los niveles del perfil lipidico en una caja.
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Permitir enviar el resultado al correo electronico: aplicacion.perfil@gmail.com
Aviso de accion realizada satisfactoriamente.

Resultado Esperado: Envio correcto de resultados del perfil lipidico por correo.

Validado: Exitosamente
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UNIVERSIDAD NACIONAL DE LOJA

FACULTAD DE LA ENERGIA, LAS INDUSTRIAS Y LOS
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Con la consecuente aprobacién de las Pruebas de Aceptacion de la Aplicacién web para

determinar el perfil lipidico y su relacién con el riesgo cardiovascular en pacientes diabéticos
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Anexo 10: Acta de Acuerdo de Confidencialidad.

Acta de Acuerdo de Confidencialidad

Proyecto: Aplicacion web determinar el perfil lipidico y su
relacion con el riesgo cardiovascular en pacientes diabéticos tipo

2 e hipertensos de la Consulta Externa del Hospital Ceibos
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INSTITUTO ECUATORIANO DE SEGURIDAD SOCIAL

COMPROMISO DE CONFIDENCIALIDAD DE LA INFORMACION

Comparece Roger Alexander Torres Yaguana, portador de la cédula de ciudadania nimero

1103491435 en mi calidad de Estudiante de la Carrera de Ingenieria en Sistemas de la

Universidad Nacional de Loja quien en adelante y para efectos del presente instrumento se

denominard “Estudiante en proceso de titulacion”, sujetandose a los siguientes términos y

condiciones:

CLAUSULA PRIMERA. - ANTECEDENTE:

11

1.2

El presente Compromiso de Confidencialidad se sustenta en la siguiente normativa:
Constitucion de la Republica del Ecuador (Art. 18 numeral 2, Art. 66 numerales 11y 19, Art.
91, Art. 362); Ley Organica de Transparencia y Acceso a la Informacion Pablica (Art. 6);
Ley Organica de Salud (Art. 7 letra f), Ley Organica de Donacion y Trasplante de Organos,
Tejidos y Células (Art. 11); Ley Organica del Servicio Publico (Art. 22 letra j); Codigo
Orgéanico Administrativo (Art. 24); Codigo Organico Integral Penal (Art. 179 y Art. 229);
Ley Organica del Sistema Nacional de Datos Publicos (Art. 4), Ley de Seguridad Social (Art.
247 inciso tercero), Ley de Derechos y Amparo del Paciente (Art. 4), Ley de Comercio
Electronico, Firmas Electronicas y Mensajes de Datos (Art. 9), Normas de Control Interno
para las Entidades, Organismos del Sector Publico y Personas Juridicas de Derecho Privado
gue dispongan de Recursos Publicos (400 Actividades de Control y 500-01 Controles sobre
sistemas de informacion); Cadigo de Etica del Instituto Ecuatoriano de Seguridad Social (Art.
9y Art. 14 letras c y d).

El “Estudiante en proceso de titulacién” y con previo aval del Ing. Pablo Fernando
Ordofiez Ordofiez-GESTOR ACADEMICO DE LA CARRERA DE SISTEMAS Y
COMPUTACION DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DE LOJA, conforme consta del
Of. N° 100 CIS-FEIRNNR-UNL que se adjunta al presente instrumento como documento
habilitante, requiere del HOSPITAL GENERAL DEL NORTE DE GUAYAQUIL “LOS
CEIBOS”, se pueda obtener informacion relacionada con pacientes con Diabetes Mellitus
Tipo 2 e Hipertension Arterial Sistémica en el periodo comprendido desde mayo del 2017 a
septiembre del 2020, informacién que servird para el desarrollo de su trabajo de Titulacion
“APLICACION WEB PARA DETERMINAR EL PERFIL LIPIDICO Y SU
RELACION CON EL RIESGO CARDIOVASCULAR EN PACIENTES
DIABETICOS TIPO 2 E HIPERTENSOS DE LA CONSULTA EXTERNA DEL
HOSPITAL CEIBOS”.

CLAUSULA SEGUNDA. - OBJETO:

2.1 El presente Compromiso de Confidencialidad tiene por finalidad proteger la informacion de
propiedad institucional y de carécter personal de los pacientes del HOSPITAL GENERAL DEL
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NORTE DE GUAYAQUIL “LOS CEIBOS”, y en general del asegurados y empleadores del
Instituto Ecuatoriano de Seguridad Social, de los cuales cuya informacién se encuentra bajo su
custodia en archivos fisicos, bases de datos o almacenada en los recursos tecnoldgicos: sea
impresa, digital o electronica; y, aquella que se encuentre en etapa de gestion en procesos internos
estratégicos, operativos o de apoyo, considerada como activo del HOSPITAL GENERAL DEL
NORTE DE GUAYAQUIL “LOS CEIBOS” y del IESS, informacion catalogada como
fundamental para el cumplimiento de su mision institucional, garantizando su disponibilidad,
confidencialidad e integridad por parte de todos sus Directivos, Servidores y Terceros, en

cumplimiento de la normativa legal vigente.

2.2 La informacion que se brindaré de parte del HOSPITAL GENERAL DEL NORTE DE
GUAYAQUIL “LOS CEIBOS”, al “Estudiante en proceso de titulacion”, serd la
comprendida en el periodo mayo del 2017 a septiembre del 2020, y se enmarcara en forma
estricta al pedido del GESTOR ACADEMICO DE LA CARRERA DE SISTEMAS DE LA
UNIVERSIDAD NACIONAL DE LOJA conforme consta del Of. N° 100 CIS-FEIRNNR-UNL
y para su uso exclusivo en el desarrollo de su trabajo de Titulacion “APLICACION WEB PARA
DETERMINAR EL PERFIL LIPIDICO Y SU RELACION CON EL RIESGO
CARDIOVASCULAR EN PACIENTES DIABETICOS TIPO 2 E HIPERTENSOS DE LA
CONSULTA EXTERNA DEL HOSPITAL CEIBOS” de autoria del “Estudiante en proceso

de titulacion”.

CLAUSULA TERCERA. - COMPROMISO DEL ESTUDIANTE EN PROCESO DE
TITULACION:

El Estudiante en proceso de titulacion se compromete con ética y profesionalismo de conformidad

con las disposiciones legales vigentes a:
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Guardar la confidencialidad y/o reserva de la informacidn de propiedad institucional y la
de caracter personal de los pacientes del Hospital General del Norte de Guayaquil,
asegurados y empleadores del Instituto Ecuatoriano de Seguridad Social, que reciba,
conozca, acceda, maneje 0 haga uso para el cumplimiento de su trabajo de titulacion.
Utilizar en forma exclusiva y para fines académicos del trabajo de titulacion antes
referido, la informacidn institucional y de caracter personal de los pacientes del Hospital
General del Norte de Guayaquil, asegurados y empleadores del Instituto Ecuatoriano de
Seguridad Social, garantizando en forma prolija la proteccion, disponibilidad,
confidencialidad e integridad de la informacion, ya sea impresa, digital o electrénica, que
se almacene en archivos fisicos y bases de datos institucionales;

No establecer referencias de caracter personal de la informacion en el desarrollo del
trabajo de titulacion, con el fin de garantizar el derecho a la confidencialidad e intimidad
de los pacientes, especialmente en datos inherentes a historia clinica y examenes
complementarios, de los cuales solo se autoriza el uso en cifras estadisticas y/o generales
gue seran empleadas en el trabajo de titulacion;

Realizar la entrega-recepcion y devolver al Hospital General del Norte de Guayaquil “Los
Ceibos” o al IESS toda la informacion recibida y generada de forma fisica, digital o
electrdnica, a la finalizacion de las actividades referentes al desarrollo del trabajo de
titulacion.

CLAUSULA CUARTA. - PROHIBICIONES:

El Estudiante en proceso de titulacion queda prohibido a:

a)

b)

Divulgar, distribuir, reproducir, utilizar, disponer, publicar por cualquier medio y/o para
fines diferentes a los estipulados en el presente compromiso de confidencialidad, la
informacioén de propiedad institucional, caracter personal de los pacientes del Hospital
General del Norte de Guayaquil “Los Ceibos”, asegurados y empleadores del IESS o de
otras entidades publicas, que reciba, conozca, acceda, maneje o haga uso.

Manipular la informacién de propiedad institucional y la de caracter personal de los
pacientes del Hospital General del Norte de Guayaquil “Los Ceibos”, asegurados y
empleadores del IESS, ya sea para beneficio propio o de terceros, o utilizarlas para
propositos diferentes, en trabajos presentes y futuros, que no sea el trabajo de titulacion
antes referido.

Acceder a los sistemas y a las herramientas tecnoldgicas que registren, procesen,
transmitan y almacenen la informacion de propiedad institucional y la de caracter
personal de los

pacientes del Hospital General del Norte de Guayaquil “Los Ceibos”, asegurados y
empleadores del IESS, sin la supervision de las autoridades y funcionarios de la
institucion.
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d)

INSTITUTO ECUATORIANO DE SEGURIDAD SOCIAL

Utilizar los recursos tecnoldgicos del Hospital General del Norte de Guayaquil “Los
Ceibos” o del IESS, como un medio de participacion, acceso y distribucion de actividades
0 materiales que vayan en contra de la normativa legal vigente o pongan en riesgo la
confidencialidad e integridad de la informacion que se administra y custodia la
institucion; vy,

Perder, destruir o manipular intencionadamente o no los activos de informacién de la
institucion durante el tiempo de realizacion de las actividades inherentes al trabajo de
titulacion.

CLAUSULA QUINTA. - EXCEPCIONES:

El Compromiso de Confidencialidad se excluye cuando:

a)

b)

La informacidn de propiedad institucional que sea de conocimiento y dominio publico a
efectos de cumplir con el principio de transparencia que dispone la Ley Organica de
Transparencia y Acceso a la Informacién Publica; y,

Por mandato judicial que exija su divulgacion o disposicién legal expresa.

CLAUSULA SEXTA. - VIGENCIA:

El Compromiso de Confidencialidad de la informacion tendré una vigencia indefinida, a partid

de la fecha de su suscripcion.

CLAUSULA SEPTIMA. - DECLARACION:

El Estudiante en proceso de titulacién declara que:

a)

b)

La informacion de propiedad institucional y la de caracter personal de los pacientes del
Hospital General del Norte de Guayaquil “Los Ceibos” y de los asegurados y empleadores
el IESS constituye un activo intangible invalorable, por lo que, los riesgos por mal uso
y/o divulgacion indebida comporta que la entidad deba tomar medidas al respecto de la
integridad de la misma;

Conoce que todos los datos de la historia laboral o de la historia clinica que forman parte
de la plataforma tecnoldgica institucional son de carécter reservado y confidencial
respectivamente, por lo que utilizara la informacion exclusivamente de manera general a
fin de resguardar la integridad de la misma;

Mantendra la informacidn a la que tuviera acceso de manera confidencial y/o reservada,
en virtud de la proteccion que gozan las personas por parte del orden juridico constituido;
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d) EI Hospital General del Norte de Guayaquil “Los Ceibos” y el IESS, cuando lo estimen
pertinente y sin necesidad de notificacion previa, podran ejercer control y seguimiento de
la informacion y/o datos que estén bajo su custodia, a fin de garantizar la
confidencialidad, integridad y disponibilidad de la misma; v,

e) Conoce las implicaciones que conlleva el incumplimiento de las clausulas estipuladas en
el presente documento y se compromete a su fiel cumplimiento. En caso de accion u
omision se someterd a las sanciones administrativas que le sean imputables, sin perjuicio
de las responsabilidades civiles o penales a que hubiera lugar en virtud de la normativa
legal vigente.

CLAUSULA OCTAVA. - ACEPTACION:

El Estudiante en proceso de titulacion acepta el contendido de todas y cada una de las
clausulas del presente Compromiso de Confidencialidad de la Informacion, y en
consecuencia se compromete a cumplirlas en toda su extension, en virtud de lo cual y
para los fines correspondientes, firma en dos ejemplares del mismo tenor y valor en la

ciudad de Guayaquil a los 19 dias del mes de enero del 2021.

Firma: ...
Cédula: 1103491435
Nombre: Roger Alexander Torres Yaguana
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Anexo 11. Certificaciones del Hospital Ceibos.

Certificacion

Dra. Priscilla Alcécer Cordero

SUBDIRECTOR DE DOCENCIA DEL HOSPITAL GENERAL DEL NORTE DE
GUAYAQUIL “LOS CEIBOS”.

Certifico:

Que el estudiante Roger Alexander Torres Yaguana, con cédula de identidad N°
1103491435, de la Carrera de Ingenieria en Sistemas de la Universidad Nacional de Loja,
desarrollé en la Institucion de Salud su trabajo de titulacion denominado “4 PLICACION
WEB PARA DETERMINAR EL PERFIL LIPIDICO Y SU RELACION CON EL
RIESGO CARDIOVASCULAR EN PACIENTES DIABETICOS TIPO 2 E
HIPERTENSOS DE LA CONSULTA EXTERNA DEL HOSPITAL CEIBOS”.

Guayaquil, 01 de marzo del 2021

Dra. Priscilla Alcécer Cordero.

Subdirector de Docencia

Hospital General del Norte de Guayaquil “Los Ceibos
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Certificacidn

Ing. Andrés Cobos M.

RESPONSABLE DEL AREA DE TECNOLOGIAS DE LA INFORMACION Y
COMUNICACIONES DEL HOSPITAL GENERAL DEL NORTE DE
GUAYAQUIL “LOS CEIBOS”.

Certifico:

Que el estudiante Roger Alexander Torres Yaguana, con cédula de identidad N°
1103491435, de la Carrera de Ingenieria en Sistemas de la Universidad Nacional de Loja
recopil6 la informacion necesaria para su trabajo de titulacion denominado
“4PLICACION WEB PARA DETERMINAR EL PERFIL LIPIDICO Y SU
RELACION CON EL RIESGO CARDIOVASCULAR EN PACIENTES
DIABETICOS TIPO 2 E HIPERTENSOS DE LA CONSULTA EXTERNA DEL
HOSPITAL CEIBOS”.

Guayaquil, 01 de marzo del 2021

.uiuio Ecuatoriano De Seguridad Social
A5SPITAL-GENERAL-DEL NORTE DE GUAYAQUIL LOS CEIBOS
1 . / .

; 57, .
©~GPONSABLEDEL AREA DE TECNOLO DELA
INCORMACION Y COMUMITANINNE®

Ing. Andrés Cobos M.
Director de TICs

Hospital General del Norte de Guayaquil “Los Ceibos”
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Certificacidn

Dr. Antonio Javier Pozo Garcia.

MEDICO ESPECIALISTA DE MEDICINA INTERNA DEL HOSPITAL
GENERAL DEL NORTE DE GUAYAQUIL “LOS CEIBOS”.

Certifico:

Que el estudiante Roger Alexander Torres Yaguana, con cédula de identidad N°
1103491435, probo la herramienta informética con mi persona, para su Proyecto de
Titulacion, denominado: “4PLICACION WEB PARA DETERMINAR EL PERFIL
LIPIDICO Y SU RELACION CON EL RIESGO CARDIOVASCULAR EN
PACIENTES DIABETICOS TIPO 2 E HIPERTENSOS DE LA CONSULTA
EXTERNA DEL HOSPITAL CEIBOS” y bajo las correcciones pertinentes, se ejecutd

y se esta de acuerdo con la misma para su utilizacion.

Guayaquil, 17 de julio del 2021

: ‘.?"( _,“ \;:_, il.;l' > '

Dr. Antonio J. Pozo G.

MEDICO ESPECIALISTA
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Certificacidn

Dr. Lenin Francisco Torres Yaguana.

MEDICO ESPECIALISTA DE MEDICINA INTERNA DEL HOSPITAL
GENERAL DEL NORTE DE GUAYAQUIL “LOS CEIBOS”.

Certifico:

Que el estudiante Roger Alexander Torres Yaguana, con cédula de identidad N°
1103491435, probd la herramienta informatica con mi persona, para su Proyecto de
Titulacion, denominado: “4PLICACION WEB PARA DETERMINAR EL PERFIL
LIPIDICO Y SU RELACION CON EL RIESGO CARDIOVASCULAR EN
PACIENTES DIABETICOS TIPO 2 E HIPERTENSOS DE LA CONSULTA
EXTERNA DEL HOSPITAL CEIBOS” y bajo las correcciones pertinentes, se ejecutd

y se esta de acuerdo con la misma para su utilizacion.

Guayaquil, 17 de julio del 2021

Dr. Lenin F. Torres Y.

MEDICO ESPECIALISTA

217



Anexo 12: Fotografias de la aprobacidn de la Aplicacion Web.

Dr. Antonio Pozo — Roger Torres
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Dr. Lenin Torres — Roger Torres

Recopilacion manual de la informacién de los pacientes — Roger Torres
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Anexo 13: Manuales del programador y usuario.

Manual del Programador

Proyecto: Aplicacion web determinar el perfil lipidico y su relacion con el
riesgo cardiovascular en pacientes diabéticos tipo 2 e hipertensos de la

Consulta Externa del Hospital Ceibos
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Introduccion

El presente manual refiere los aspectos informaticos del sistema web CardioZT. El
manual familiariza al personal técnico especializado delegado de las actividades de

mantenimiento, revision, solucion de problemas, instalacion y configuracion del sistema.
Informacion destacada

El manual técnico hace referencia a la informacion necesaria con el fin de orientar al
personal en la concepcion, planteamiento, analisis, programacion e instalacion del
sistema. Es de notar que la redaccion propia del manual técnico esta orientada a personal
con conocimientos en sistemas y tecnologias de informacion, conocimientos de
programacion avanzada sobre entorno web, administracion de bases de datos,

responsables del mantenimiento e instalacion del sistema en los servidores.
Objetivos

Instruir el uso adecuado del Sistema Web CardioZT, para el acceso oportuno y adecuado
en la instalacion del mismo, mostrando los pasos a seguir en el proceso de instalacién, asi
como la descripcidn de los archivos relevantes del sistema los cuales nos orienten en la

configuracién y soporte del mismo.
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1. Requerimientos

El sistema puede ser instalado en cualquier sistema operativos que cumpla los siguientes

requerimientos:

» Framework Web Django 1.11 o superior
= Python 3.5.5 o superior

= SQLite3 o superior

= Navegador Web
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2. Instalacién y Configuracion

De los diferentes métodos de instalacion existentes, a continuacion, se narra una forma

sencilla y segura de realizar la instalacion, la cual consiste en la siguiente manera de

realizarla.

Esta es la opcién mas adecuada a causa de que es la mas oportuna, sin tener que tocar

cddigo alguno. Al mismo tiempo, proporciona seguridad y es la que se sugiere debido a

su practicidad en el framework django.

El método a continuacion estd enfocado a Sistema Linux, en el cual se tiene como

requisito previo Python3.5.5 o Python3.5.9.

1.

Instalar gestor de paquetes si no existe:

sudo apt install pythob3-pip

Instalar virtualenv para crear un entorno virtual de la app:
pip3 install virtualenv --user

Crear carpeta para almacenar el entorno virtual:

mkdir ~/virtualenv

Crear el entorno virtual:

python3 -m virtualenv ~/virtualenv/cardioEnv

Activar el entorno virtual:

source ~/virtualenv/cardioEnv/bin/activate

Entrar en la carpeta del proyecto e instalar los requerimientos de la app:

pip install -r requirements.txt

A continuacion, para inicializar la aplicacion CardioZT, se lo realiza con los siguientes

pasos.

1.

Para iniciar el servicio se tiene que entrar a la carpeta “proyectoCardio” y
ejecutar:

python manage.py runserver

Entrar en admin y agregar “/admin” a la url (Ejemplo: 127.0.0.1/admin):
usuario: admin

contrasefia: Pass1234
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3. Diagrama de Clases

A continuacion, se muestra el diagrama de clases de las tablas que componen el sistema:

- Administrador

- usuario: sfring

- pasaword: siring

+login): string

Antecedentes_Generales

- fumador: string

- alcehal: string

- enfermedad_adicional: string
-IC: string

- hospitalizacion: string

- muere_CV: string

Persona

- nombre: sking
- edad: sking
- sexo string

- efnia: string

+method(type): typs

8 DataSet

v
= Paciente
1.2 1.2
+email: siring *
0.1
0.1 = Examen_Laboratorio
= Historia_Clinica _IMC: int
- numHistoria: int 04 -DMT2: int
- diagndstico: string - HTA: int
- fecha : date - PAS: int
- PAT:int
-COL-T:int

- Trigliceridos: int

- HDL-C: int

- LDL-C: int

- COL-NO-HDL: int

- TTO-ESTATINAS: string
- TTO_ANTI-HTA: string

-TTO_ASPIRINA: string

Fig. 1 Diagrama de Clases

- nombre: siring
- descripcion: string
- variables: string

-fecha: date

= Perfil_lipidico

+ cargar{): void

+ limpiar(}: void

$o.1

- COL_T: sfring
- HDL: string
- LDL: sfring
- TRI: string

- NO_HDL: string

+ calculalPerfillipidico: strig]]

+enviarGorreo): void

“Riesgo_cardiovascular

- detalles: string

A

- prediceion: string

+ predecir(}: siring
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Configuracion del sistema

El sistema CardioZT esta desarrollado bajo el framework Django en su version 1.11, el
cual da la facilidad de estructurar el sistema de manera que se facilita el mantenimiento a
dicha solucion, a continuacion, se describe la estructura béasica del sistema y se enfatiza

en los archivos y directorios relevantes para su configuracion y adaptacion.
Estructura Raiz

El proyecto CardioZT tiene la siguiente estructura de directorios:

I Project ~

2 cardio_zt
proyectoCardio
£% proyectoCardio

% __init__py
& admin.py
% apps.py
e Form.py
e models.py
e tests.py
e urls.py

i manage.py
# .gitignore

B get_update.sh
% README.md
i referencias.json

& requirements.txt
External Libraries

0 Scratches and Consoles

Fig. 2 Estructura raiz del proyecto CardioZT

A continuacion, describiremos los directorios y archivos mas importantes:
Directorio siteCardio_zt

siteCardio_zt es usado para ofrecer un hogar por defecto a todo el codigo principal del
proyecto. Eso incluye clases que puedan ofrecer funcionalidad a la aplicacion y méas. Es

considerado el directorio mas importante del proyecto.
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El directorio siteCardio_zt tiene a su vez otros subdirectorios importantes, pero uno de
los més utilizados es el directorio Core en el cual ubicaremos las clases mas importantes

siteCardio_zt

core
¥ _init__.py
¢ ClearData.py

» Clearm

@ FileToProcess._py
« MLR.py
¢ ModelRL py

¢ Processing.py

Fig. 3 Directorio siteCardio_zt

= ClearData: Contiene las dos clases principales para la creacion de objetos y
limpieza de los datos automatica de los archivos estaticos csv.

= FileToProcess: clase que representa un archivo csv para ser procesado como
un objeto

= MLR: clase del modelo de aprendizaje automatico con regresion lineal

mdaltiple.

Directorio DataSets

En el subdirectorio ClearData, el sistema contiene los archivos estaticos csv para proceder

a ejecutar la aplicacion con los archivos ya limpios.

i Datasets
M ClearData

& BASE_UNIFICADA _LIPIDOS_10_ABRIL_2022 Datos_Normalizados-20220410192709.csv

Fig. 4 Directorio DataSets
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El archivo BASE_UNIFICADA_LIPIDOS_ 24 AGOSTO_2021-20210828181410.csv

es uno de los archivos ya limpiado automéaticamente para su ingreso al modelo predictivo

con regresion lineal multiple y este a su vez hace la relacion entre la plantilla y la vista.

Directorio templates

Dentro de este directorio se encuentran las pantallas de la aplicacion, en el cual las mas

importantes son:

create_model.html: En este archivo se acciona el modelo predictivo para el
prondstico del riesgo cardiovascular.

list_data.html: En este archivo se encuentran los datasets para el funcionamiento
correcto del modelo predictivo.

limpiar_datos.html: En este archivo se realiza la limpieza automatica de los
datos.

perfil_lipidico.html: En este archivo se hace el calculo matematico del perfil

lipidico del paciente.

M templates
M utils
2 404.htm
= base.html
= crete_model.html
dashboard.html
% historialClinico.html
% index.html
% limpiar_datos.html
% list_data.html
% list_ models.html

m

= perfil lipidico.html

prediction.html
= resultados.html

& train_model. html

Fig. 5 Directorio Templates

Todos los archivos y directorios no mencionados son parte importante para el

funcionamiento del sistema, no se hacen referencia en este documento debido a que solo

se enfatizan los archivos que el usuario puede en un caso dado modificar, con

conocimiento previo de lo que se hace.
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4. Desarrollo Web

Para el desarrollo del aplicativo web se utilizé el IDE Pycharm Community, en el cual
fueron necesarios configurar varios elementos. Se trabajo en el lenguaje de programaciéon

Python en el sistema operativo Linux, estas distribuciones estan disponibles en:

https://www.jetbrains.com/es-es/pycharm/download/#section=linux

jetbrains.com

JET
BRAINS

PyCharm Enla proxima version Novedades Funcionalidades Aprender [ Tarifas

Descargar PyCharm

Windows macOS Linux

Professional Community

rrollo de Python tanto Para un desarrollo Python puro
mo de web. Compatible

11 de mayo de 2022

Requisitos del sistemna

es de instalacion Prueba gratuita de 30 dias disponible Gratis, creado en codigo abierto

In:

rsiones

Software de terceros

Consiga Toolbox App para descargar PyCharmy
sus futuras actualizaciones con facilidad

Después de instalado el IDE pertinente al sistema operativo, es necesario realizar la
descarga y configuracion del Framework Django, para esto se debe dirigir a la URL.:
https://www.djangoproject.com/download/ donde se encontrard la opcién: Descargar
Django

= djangoproject.com, < ¥ A O &

.
django OVERVIEW DOCUMENTATION NEWS COMMUNITY CODE ISSUES ABOUT vDONATE

Download

How to get Django Support Django!

Django is available open-source under the BSD license. We recommend using the latest version of Python 3. & . e
Sreen Light Go LLC donated to the Django
The last version to support Python 2.7 is Django 1.11 LTS, See the FAQ for the Python versions supported by * < pport Djanga

nt. Donate today!

each version of Django. Here's haw to get it

i i ; For the impatient:
Option 1: Get the latest official version AR

+ Latest release: Django-4.0.d1ar g7
Checksums: Django-4 0.4 checksum txt
Release notes: Online documentation

The latest official version is 4.0.4. Read the 4,04 release notes, then install it with pip:

pip install Django==4.0.4 « Preview release: Django-4.1a1.tar.gz

Checksums: Django-4.1a1.checksum.1xt
Release notes: Online documentation

Option 2: Get the alpha for 4.1

Which version is better?
As part of the Django 4.1 development process, Django 4.1al is available. This release is only for users who

want to try the new version and help identify remaining bugs before the 4.1 release. Please read the 4.1 We improve Django almost every day and are pretty good about

release notes before using this package. keeping the code stable. Thus, using the latest development code
is a safe and easy way to get access to new features as they're
Install the alpha with pip: ided If h 10 follow the development version, keep in =
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Después de realizada la instalacion procedemos a crear un nuevo proyecto. EI nombre del
proyecto es proyectoCardio y la aplicacion serd siteCardio_zt, el cual contendra a la

carpeta Core.

Luego en la carpeta Core se crea Clear.Data.py, la cual se compone de las clases
ClearColumns y ClearData. En la clase ClearColumns se crea objetos de una columna de
un csv para proceder a limpiar, en la cual se tiene una funcién para validar el tipo de
opcidn que se va a aplicar para limpiar la columna (por defecto es: delete). Los tipos

soportados son:

- replace: reemplaza los valores vacios con otro valor (se tiene que especificar:
replace_with).
- auto_complete: auto completa los valores vacios tomando en cuenta los valores
existentes.
- delete: elimina los valores vacios.
class ClearColumns:
clear_options = ["replace", "auto_complete"”, "delete"]
def __init__ (self, column_name, clear_type="delete", replace_with=None):
self.column_name = column_name
self.clear_type = self.option_to_clear(clear_type)
self.replace_with = replace_with
def option_to_clear(self, option_type) -> str:
if option_type is None:
return self.clear_options[2]
elif option_type in self.clear_options:
return option_type
else:

raise Exception(""Option not support! Only support: {}".format(self.clear_options))
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En la clase ClearData, se limpian los datos de un csv, en la cual se tiene una funcién para
validar que todos los objetos de la lista son de tipo: ClearColumns. Ademas, una funcion
para reemplazar los valores vacios de una columna, otra funcion para eliminar los valores
vacios de una columna, otra para limpiar las cabeceras automaticamente, otra para
enumerar las cabeceras automaticamente, otra para establecer el valor de la variable:
index_to_clear, otra para limpiar las cabeceras del archivo csv, otra funcidn para empezar
con la limpieza del archivo y una funcion para guardar los cambios realizados en el

archivo.

class ClearData:
actions_clear_headers = ["auto”, "enumeration"]
def __init_ (self, file_process: FileToProcess, save_path: str = None, index_to_clear: list = None):
self.fi-le_process = file_process
self.save_path = save_path
self.index_to_clear = self.validate_list_index(index_to_clear) if index_to_clear else None
self.df file_process = file_process.get_pandas_file()
@staticmethod
def validate_list_index(list_clear_columns):
if all(isinstance(obj, ClearColumns) for obj in list_clear_columns):
return list_clear_columns
else:
raise Exception("Type list not support!")
def __replace(self, column: ClearColumns):
self.df_file_process[column.column_name].fillna(column.replace_with, inplace=True)
def __auto_complete(self, column: ClearColumns):
pass
def _ delete(self, column: ClearColumns = None):
if column:

print("Delete: {}".format(column.column_name))
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self.df_file_process = self.df file_process.dropna(subset=[column.column_name])
else:
print("Delete all™)
self.df_file_process = self.df file_process.dropna()
def __auto_clear_headers(self, current_headers):
rename_headers =[]
for index, header in enumerate(current_headers):
if "Unnamed:" in header:
rename_headers.append(“column_" + str(index))
else:
rename_headers.append(str(header).strip().replace(" ", "_"))
columns_to_rename = dict(zip(current_headers, rename_headers))
logger.info("Data:")
logger.log(level_log, "data rename: {}".format(rename_headers))
logger.log(level_log, ")
logger.log(level_log, "data current: {}".format(current_headers))
logger.log(level_log, ")
logger.log(level_log, "data zip : {}".format(columns_to_rename))
logger.info("Data:")
self.df file_process = self.df_file_process.rename(columns=columns_to_rename)
def __enumeration_clear_headers(self, current_headers):
for index, header in enumerate(current_headers):
current_headers[index] = "column_" + str(index)

self.df file_process = self.df file_process.rename(columns=current_headers)

def set_index_to_clear(self, values: list):

if values:
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self.index_to_clear = values
else:
raise Exception("Please, send values!")
def clear_headers(self, custom_headers=None, action="auto"):
current_headers = self.file_process.get_headers()
if custom_headers is None:
if action == "auto":
self. _auto_clear_headers(current_headers)
elif action == "enumeration":
self.__enumeration_clear_headers(current_headers)
else:
raise Exception("Invalid action!")
else:
self.df_file_process.rename(columns=custom_headers)
def clear_columns(self):
if self.index_to_clear:
for column in self.index_to_clear:
if column.clear_type == "replace":
self.__replace(column)
elif column.clear_type == "auto_complete":
self.__auto_complete(column)
elif column.clear_type == "delete":
self.__delete(column)
else:
raise Exception("Error: index_to_clear is NONE.")
def delete_nan(self):
self.__delete()
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def write_changes(self):
if self.save_path:
path_to_save = self.save_path
else:
print("NO PATH!!™)
path_to_save = dirname(self.file_process.path_file)

self.file_process.file_name = self.file_process.file_name + "-" + strftime("%Y%m%d%H%M%S",

gmtime())

self.file_process.path_file = o0s.path.join(path_to_save, self.file_process.file_name +

self.file_process.extension_name)
print("Path to save: {}".format(self.file_process.path_file))
return self.file_process.path_file if self.df _file_process.to_csv(self.file_process.path_file) else None
def encoding_data(self, data_to_clear: [Replace]):
replace = dict()
for data in data_to_clear:
replace.update(data.get_data_replace())
print("Replace data: {}".format(replace))
self.df file_process.replace(replace, inplace=True)
def cardio_risk(self, **kwargs):

I = calc_I(gender="H" if get gender(kwargs.get("sexo")) else "M", edad=kwargs.get("edad"),

colesterol=kwargs.get(*'colesterol™),

HDL_C=kwargs.get("hdl_col"), PAS=kwargs.get("pas"), PAD=kwargs.get("pad"),
diabetes=kwargs.get("diabetes"), fumador=kwargs.get("fumandor"))

g = get_g(gender="H" if get_gender(kwargs.get("sexo")) else "M")

b =calc_b(l, g)

s = get_s(gender="H" if get_gender(kwargs.get("'sexo")) else "M")

return calc_r(s, b)

def calc_cardio_risk(self):
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self.df file_process["CARDIO_RISK"] = self.df _file_process.apply(lambda x: self.cardio_risk(

sexo=x["SEXO"], edad=x["EDAD"], colesterol=x["COL-T"], hdl_col=x["HDL-C"],
pas=x["PAS"], pad=x["PAD"],

diabetes=x["DMT2"], fumandor=["FUMADOR"]), axis=1)
print("Function apply")
return True
def calc_perfil(self):
list_to_calc = ["COLUM-NAME", "COLUM-NAME"]
forain list_to_calc:
print("Function apply")
return True
def overwrite(self):

pass

En la clase FileToProcess, se crea una clase que representa un archivo csv para ser
procesado como un objeto, en la cual se obtiene una lista de las cabeceras (la primera
columna) del archivo que retorna una lista de string. Tiene una funcion para obtener el
namero de columnas del archivo csv. Ademas, una funcién para obtener el nimero de
filas del archivo csv, una funcion para tener el archivo csv como un objeto de tipo pandas

y una funcion para convertir el csv en un objeto de tipo numpy.
class FileToProcess:
def _init_ (self, path_file, delimiter=",", index_column=0):

self.path_file = path_file
self.delimiter = delimiter
self.__pandas_file = pd.read_csv(self.path_file, delimiter=self.delimiter, index_col=index_column)
self.file_name = get_basename(path_file)["file_name"]
self.extension_name = get_basename(path_file)["file_extension"]

self.headers = self.get_headers()
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self.columns_number = self.get_columns_number()
self.row_number = self.get_row_numbers()
def get_headers(self) -> list:
if self.extension_name == ".csv":
return list(self.__pandas_file.columns)
else:
raise Exception("Not supported extension.")
def get_columns_number(self) -> int:
return self.__pandas_file.shape[1]
def get_row_numbers(self) -> int:
return self.__pandas_file.shape[0]
def get_pandas_file(self) -> pd:
return self.__pandas_file
def convert_to_numpy(self):
return self.__pandas_file.to_numpy(copy=True)

def get_columns_numpy(self, columns):

return self.__pandas_file[columns].to_numpy(copy=True)

En la clase MLR, la cual es la clase de la regresion lineal multiple, se definen los datos
correspondientes a las etiquetas, se separa los datos en entrenamiento y prueba para
probar el algoritmo, se define el algoritmo a utilizar, se entrena el modelo y se realiza la
prediccion.
class MLR:
def __init_ (self,
file_to_process: FileToProcess = None,

column_name_x: list = None,

column_name_y: list = None,
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test_size: float = 0.2,
model_path: str = settings.BASE_DIR_MODEL,
file_name: str = None):
self.file_to_process = file_to_process
self.column_name_x = column_name_x
self.column_name_y = column_name_y
self.test_size = test_size
self.model_rl = None
self.model_path = model_path
self.accuracy = None
self.file_name = file_name
@staticmethod
def _get_model(model: RegressionLinearModel):
file = os.path.join(model.model_path, model.file_name)
print("get_file: {}".format(file))
return joblib.load(file)
def start(self):
X_multiple = self.file_to_process.get_columns_numpy(self.column_name_x)
print(X_multiple)
print(type(X_multiple))
# Defino los datos correspondientes a las etiquetas
y_multiple = self.file_to_process.get_columns_numpy(self.column_name_y)
# Separo los datos de "train™ en entrenamiento y prueba para probar el algoritmo
X_train, X _test, y train, y_test = train_test_split(X_multiple, y_multiple, test_size=self.test_size)
# Defino el algoritmo a utilizar
self.model_rl = linear_model.LinearRegression()
Print(" A0
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print(type(self.model_rl))
# Entreno el modelo
self.model_rl.fit(X_train, y_train)
# Realizo una prediccion
Y_pred_multiple = self.model_rl.predict(X_test)
print(PREDICCION DEL MODELO DE REGRESION LINEAL MULTIPLE")
print(Y_pred_multiple)
print(DATOS DEL MODELO REGRESION LINEAL MULTIPLE")
print()
print("Valor de las pendientes o coeficientes "a":")
print(self.model_rl.coef )
print("Valor de la interseccion o coeficiente "b™:")
print(self.model_rl.intercept )
print('Precision del modelo:")
self.accuracy = self.model_rl.score(X_train, y_train)
print(self.model_rl.score(X_train, y_train))
def prediction(self, x_test, model: RegressionLinearModel):
Ir = self._get_model(model)
p = Ir.predict(x_test)
pr = PredictionsResult(coef=Ir.coef , id_regresion_Im=model, intercept=Ir.intercept_, prediction=p)
pr.save()
return pr
def train_model(self, x_multiple, y_multiple, model=None):
# Separo los datos de "train™ en entrenamiento y prueba para probar el algoritmo
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(x_multiple, y_multiple, test_size=self.test_size)
if model:
model.fit(X_train, y_train)
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self.model_rl = model
else:
self.model_rl.fit(X_train, y_train)
print("Precision del modelo:")
self.accuracy = self.model_rl.score(X_train, y_train)
print(self.model_rl.score(X _train, y_train))
print("OK")
def create_model(self):
x_multiple = self file_to_process.get_columns_numpy(self.column_name_x)
y_multiple = self.file_to_process.get_columns_numpy(self.column_name_y)
self.model_rl = linear_model.LinearRegression()
self.train_model(x_multiple, y_multiple)
def _write_model(self, extension=".sav"):
self.file_name = "model" + "-" + strftime("%Y %m%d%H%M%S", gmtime()) + extension
file = os.path.join(settings.BASE_DIR, self.model_path, self.file_name)

joblib.dump(self.model_rl, file)

def save_model(self, file, name, descrption):
if self.model_rl:
self._write_model()
model_rl = RegressionLinearModel()
model_rl.id_file = file
model_rl.name = name
model_rl.file_name = self.file_name
model_rl.model_path = self.model_path
model_rl.dependent_var = self.column_name_x

model_rl.independent_var = self.column_name_y
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model_rl.description = descrption
model_rl.coef = list(self.model_rl.coef )
model_rl.accuracy = self.accuracy
model_rl.intercept = self.model_rl.intercept_.tolist()
model_rl.save()

else:

raise Exception("The model does not exist (pls, train the model first)")
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Manual del Usuario

Proyecto: Aplicacion web determinar el perfil lipidico y su relacion con el
riesgo cardiovascular en pacientes diabéticos tipo 2 e hipertensos de la

Consulta Externa del Hospital Ceibos

Aplicacion web CardioZT

El sistema web CardioZT, es una aplicacion desarrollada con el propoésito de facilitar la
informacidn necesaria del estado de salud de los pacientes diabéticos tipo 2 e hipertensos
de la Consulta Externa del Hospital Ceibos de Guayaquil. ElI presente documento
permitird ingresar las variables necesarias para hacer la prediccién del riesgo
cardiovascular y el calculo matematico del conjunto de variables para determinar los

niveles del perfil lipidico del paciente.
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Interfaces del Sistema

En lo referente a las interfaces del sistema web CardioZT, son las siguientes: el inicio de
sesion, el listado de los datos, la limpieza de los datos, el modelo predictivo para el riesgo
cardiovascular y el célculo del perfil lipidico del paciente con diabetes mellitus tipo 2 e
hipertension arterial del hospital.

Primeramente, el ingreso a la aplicacion web CardioZT, se puede realizar en cualquiera
de los 3 navegadores preferidos: Firefox, Chrome, Google Edge. Utilizando la url del

proyecto: https://nmswp8zzmf.us-east-1.awsapprunner.com/

Seguidamente al cargar el sistema con la url de la aplicacion, se muestra la pantalla de
inicio de sesion, en la cual se debera ingresar un usuario y una contrasefia del

administrador

CARDIO-ZT

Login Cardio-ZT

Fig. 6 Inicio de sesion del CardioZT

Luego una vez logueado con el usuario administrador se ingresa a la aplicacion, en la cual
se muestran los 4 modulos del sistema: modelos, listar datos, limpiar datos y perfil

lipidico.
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Fig. 7 Items del proyecto CardioZT

Modelos: Contiene el conjunto de variables para el modelo predictivo que el usuario

administrador va a seleccionar para poder obtener el riesgo cardiovascular del paciente.

Listar Datos: Posee todos los datasets cargados de la aplicacion con su respectivo

nombre, descripcidn, y fecha de creacion.

Limpiar datos: Incluye la limpieza automatica del dataset seleccionado para poder
dejarlo listo para el ingreso correcto al modelo predictivo como también al calculo del

perfil lipidico del paciente.

Perfil lipidico: Abarca los valores de las variables utilizadas para el calculo matematico

de los niveles del perfil lipidico del paciente.

Pantalla principal del proyecto CardioZT

Esta es la pantalla principal del sistema, la cual esta conformada por los modulos de la

aplicacion y el modelo predictivo para el prondstico del riesgo cardiovascular, cuyos
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campos son nombre, descripcion, las variables independientes y dependiente y la fecha

de creacion.

Se acciona el botdn predecir y se selecciona las variables independientes e independiente

para el riesgo cardiovascular con su porcentaje de entrenamiento,

prediccion.

CARDIO-ZT Inicia Sarvicios ¥

Nama T Description Dependiantas.
Modslo riespa cardiovasoular  Modelo para predecr riesgo cardiovascular  [SEXO!, 'EDAD, DMTZ 'COL-T' HDL-C, PAS', 'FUMADOR', TTO_ANTI-HTA]

Hame Description Depend/entes

Fig. 8 Pantalla principal del CardioZT

Pantalla de administracion del riesgo cardiovascular

Independientas

[CARDIO_RISK

Independientes

para hacer la

Sesrch
Craate Date
Aug. 26, 2021, 6:16 pm. Fredecir

Greate Date

revtous ot

En esta pantalla se observa la estructura del modelo predictivo para el riesgo

cardiovascular, el cual consta de las variables: sexo, la edad, diabetes, el colesterol total,

la lipoproteina de alta densidad, la presion arterial sistlica, fumador y tratamiento

antihipertensivo como variables predictoras para el modelo.
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CARDIO-ZT

Varlables Indepandientes

SEXC
coL-T
FUMADOR

Variables Dependientes

TARDID_RISK

Pradiction:

HOL-C PAS
TTOANTI-HTA

Fig. 9 Pantalla de administracion del riesgo cardiovascular

Pantalla de obtencion del riesgo cardiovascular

En esta pantalla se observa el resultado del riesgo cardiovascular del paciente analizado

con el modelo de la regresion lineal maltiple, en la cual se obtiene el porcentaje del riesgo

y la etiqueta del estado que se encuentra el paciente: bajo, moderado, alto y muy alto

riesgo.

CARDIO-ZT

Id_regresion_im_id

inlercapt

precisan

predicion

Caracterist

1 Valor
19, Modslo nesgo cardiovascular, dete: 2021-08-28 181656 T24522+400:00
[ 1.31426652e-01 2.1384537 1-03 1 5565538 1e-02 2 20964228e-04 -7 §03222506-04 130885033204 4 5I4EA335e-03 -8.£12609536e-03]]
Vakor 8.199331%, 58 define com: Allo Riesgs
18
[40.1376B082]
008195331
8200

Valor

. 10 Pantalla de obtencidn del riesgo cardiovascular
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Pantalla de creacion de modelo automatico

En esta pantalla el usuario podra seleccionar las variables para la creacion del modelo
predictivo del riesgo cardiovascular, que constara de un nombre, un porcentaje de
entrenamiento, una descripcion, las variables independientes y la variable dependiente

para realizar la prediccion con aprendizaje automatico supervisado.

CARDIO-ZT Incle Servides 3 Doclores »  Confacks Salre
Dashboard | Home 7 New Made
MBASE UNIFICADA LIPIDDS_24_AGOSTO_2021-2021 0828181410
INomiars del modek Mol

Parcentaji da enlranamiania L

Duscripdn

‘ariables dependienias VARIABLE, VARIABLEZ

Vaiiablis indépendienia NOMERE_PACIENTE SEXD EDAD [ HTA coLT TRIGLICERIDGS HOL-C LOL-C COL_NC-HOL RAZA PAS
] e FUMADDR ALCOHOL TTO_ESTATMAS TTO_ANTI-HTA TTO_ASPIRINA ENFERMEDAD_ADKIONAL I
HOZPTALZACION MUERTE v CARDIO_RISK

Cruar Wadeio

Fig. 11 Pantalla de creacion del modelo automatico

Pantalla principal del listado de datos

En esta pantalla se visualiza los datasets cargados en el sistema con los que realiza el
aplicativo su funcionamiento, para el modelo predictivo del riesgo cardiovascular y para
el célculo del perfil lipidico, la cual contiene un nombre, una descripcion y las columnas

con las que estan compuestos los datos.
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CARDIO-ZT

Home | Dala

siteCardio_zt/DataSets/ClearData

B8 Dala Table Example

Show 10 ¢ lentries Search:

Create
Name * Descripcion Columnas Date
BASE_UNIFICADA_LIPIDOS_10_ABRIL_2022_Datos_Normalizados- 10doabril 2022 [NOMBRE_PACIENTE'. 'SEXC', 'EDAD', 'DMT2, 'HTA', ‘COL-T', ‘TRIGLICERIDOS', 'HDL-C", April 10, sate
2020410192709 LDL-C', COL_NO-HDL', RAZA', 'PAS', 'PAD’, MC', FUMADOR', ALCOHOL’, TTO_ESTATINAS',  2022,7:27  Model
TTO_A! TTO_ASPIRINA", 'ENFERMEDAD_ADICIONAL', 'IC’", 'HOSPITALIZACION', p.m.
olumn_23', ‘column_24', ‘column_25',‘column_26', 'RCV_CARDIOZT",

DIO_RISK]

BASE_UNIFICADA_LIPIDOS 24 AGOSTO_2021-20210828181410 Datos unificados  [NOMBRE_PACIENTE'", 'SEXO, 'EDAD', 'DMTZ, "HTA', 'COL-T', 'TRIGLICERIDOS', 'HDL-C', Aug. 28,
28008 LDL-C", ‘COL_NO-HDL’, RAZA', 'PAS', 'PAD 'IMC’,'FUMADOR', 'ALCOHOL', TTO_ESTATINAS',  2021,6:14  Mode
TTO_ANTI-HTA', TTO_ASPIRINA", 'ENFERMEDAD_ADICIONAL', IC_", 'HOSPITALIZACION' pm.

MUERTE_CV',"CARDIO_RISK]

Name Descripcién Columnas Create
Date

Showing 1 to 2 of 2 entries Pre - Ne

Fig. 12 Pantalla principal del listado de datos

Pantalla de administracion de limpieza de datos

En esta pantalla el usuario puede seleccionar el dataset a pasar la limpieza de datos de
forma automatica donde se selecciona el dataset, que consta de un nuevo nombre, una
descripcidn, el tipo de limpieza tanto para el riesgo cardiovascular como para el perfil
lipidico y un boton de limpiar que devolverd un objeto Jason, en el cual se visualizara las

columnas limpias de forma automatica y el total de registros del dataset.

CARDIC-ZT
4 i Limpessr O
EAckar Datm
Archivn BASE_UNFICADA_LIFTIDS_10_ASRIL_2027_Dalos_Normallzades, cse
Husvo Nomiare luess pombre del archive (Coional
Descripcian
Tipo de imgieza Aulgmefica wdis
Calcular R S0 M
Calcular Paril Liaidicn S O M

Fig. 13 Pantalla de administracion de limpieza de datos
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Pantalla de Estadisticas de los Pacientes
En esta pantalla se visualizan las estadisticas del conjunto total de registros de pacientes
del dataset analizado, en la cual se observa el porcentaje de géneros masculino y

femenino, muerte y rangos de edad.

Pantalla de Estadisticas de las Enfermedades Asociadas

@ Total de pacientes del conjunto de datos @ Personas fallecidas basado en genero @ Rango de edades

Description of the graph Description of the graph Description of the graph

117 104 65110

dated yestesdsy ot 1130 PM

Fig. 14 Pantalla de Estadisticas de los Pacientes

En esta pantalla se observa las estadisticas de hipertension arterial sistémica, de diabetes
mellitus tipo 2 y del tratamiento antihipertensivo del conjunto total de registros de los

pacientes seleccionados del Hospital Ceibos.

Deseription of the graph

o
sso
so0n
1500
000
1500
3000

Fig. 15 Pantalla de Estadisticas de Enfermedades Asociadas
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Pantalla de insercion de variables para el perfil lipidico
En esta pantalla se observa la estructura del perfil lipidico del paciente a analizar, que
consta del colesterol total, el sexo del paciente, la lipoproteina de alta densidad (hdl-c), el

colesterol no hdl-c, la lipoproteina de baja densidad (Idl-c) y los triglicéridos.

CARDIO-ZT Inicia

Modalos | Home / Perfi Lipidico

& Caloular Perfi Lipidic

Fig. 16 Pantalla de insercion de variables para el perfil lipidico

Pantalla del nivel del perfil lipidico
En esta pantalla se observa el resultado del calculo de los niveles del perfil lipidico del
paciente analizado en bandas de colores: color verde para estado satisfactorio y en color

rojo para un estado no satisfactorio.

Resultados:

COL_T: Fuera de meta de control terapeutico
HDL: En meta de control ierapeutico.

LDL: Fuera de meta primaria de control terapeutico
TRL: Fuera de meta de control terapeutico.

NO_HDL: En meta secundaria de conirol terapeutico.

Fig. 17 Pantalla del nivel del perfil lipidico
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Pantalla de envio de resultados del perfil lipidico

En esta pantalla se visualiza el envio de los resultados de los niveles del perfil lipidico del
paciente o la paciente seleccionada para el médico especialista en medicina interna y tener
asi una interaccion médico-paciente del estado de su salud.

Enviar resultados

Enviar Email

Enviar resultados al cliente!

Mensaje

COL_T: Fuera d

HDL: En meta de control terape
LDL: Fuera de mela primaria de control terapeutico

TRI; Fusra de mela de conlol lerapsutico.

Tema Emall

Resultado del perf pidico del paciente .| apiicacion.perfi@gmail.com

Send —

Fig. 18 Pantalla de envio de resultados del perfil lipidico
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Anexo 14: Certificacion y traduccion del resumen.

DeeEdat FACULTAD E LA EDUCACION, EL ARTE Y LA COMUMNICACION

Macional

de Laja CARRERA DE PEDAGOGIA DE LOS IDIOMA NACIONALES Y EXTRANIEROS

Mgs. Miriam Eucevia Troya Sanchez

DOCENTE DE LA CARRERA DE PEDAGOGIA DE LOS IDIOMAS NACIONALES
Y EXTRANJEROS DE LA UNIVERSIDAD NACIONAL DE LOJA

CERTIVFIC A:

Haber realizado la traduccion de Espaiiol — Inglés del resumen del Trabajo de Titulacion
previo a la obtencién del titulo de Ingeniero en Sistemas, titulado APLICACION WEB
PARA DETERMINAR EL PERFIL LIPIDICO Y SU RELACION CON EL RIESGO
CARDIOVASCULAR EN PACIENTES DIABETICOS TIPO 2 E HIPERTENSOS
DE LA CONSULTA EXTERNA DEL HOSPITAL CEIBOS de autoria del estudiante
Roger Alexander Torres Yaguana con C. I: 1103491435, Se autonza al interesado hacer uso
de la misma para los trdmites que crea conveniente. Es todo cuanto puedo certificar en honor a la

verdad.

Emitida en Loja, a | dia del mes de Agosto de 2022,

Mgs. Miriam Eucevia Troya Sanchez
Licenciada en Ciencias de la Educacion. Mencion Inglés
REGISTRO EN LA SENECYT N® 1008-02- 154730
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