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El presente trabajo de tesis doctoral propone el uso de una Red Neuronal Artificial (RNA)
de retropropagacion para sistematizar la confiabilidad en el diagnédstico de la Trombosis Venosa
Profunda (TVP) mediante el uso de los criterios establecidos por Wells. Para ello, se plantea un
nuevo modelo de RNA que mejora la precision en el diagnéstico cuando se dispone de un conjunto
de datos altamente desbalanceado. También se propone un nuevo algoritmo de aumentacién de
datos basado en datos estadisticos de casos reales reportados en la literatura (conocidos como
prevalencia de TVP) asi como de un hospital piblico, para generar un conjunto de 10,000 datos
sintéticos utilizados en el entrenamiento de la RNA; en donde a cada instancia generada le
corresponden nueve factores de riesgo de acuerdo con los criterios de Wells, ademds de incluir dos
factores adicionales los cuales son el género y la edad. Por otro lado, el esquema del conjunto de
datos elegido para el entrenamiento de la red se deriva de los resultados obtenidos de realizar
entrevistas a médicos con diferentes especialidades. En el presente trabajo se encontraron dos
umbrales de decision para alcanzar una mejor Precision y Sensibilidad (también llamada Recall) en
el modelo, 0.484 y 0.138, respectivamente. La exactitud alcanzada por el modelo de RNA
propuesto es de 90.99%, superando el porcentaje obtenido con otros algoritmos de aprendizaje
automadtico bien conocidos en la literatura. La validaciéon del modelo se realizé implementando la
técnica de la validacion cruzada con las 10,000 instancias sintéticas generadas. Finalmente, para
prueba final se utilizaron 59 registros clinicos obtenidos de un hospital regional, logrando alcanzar

una Exactitud del 98.30%.
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The use of a back-propagation artificial neural network (ANN) to systematize the reliability
of a Deep Vein Thrombosis (DVT) diagnostic by using Wells’ criteria is introduced herein. In this
Ph.D. thesis, a new ANN model is proposed to improve the Accuracy when dealing with a highly
unbalanced dataset. To create the training dataset, a new data augmentation algorithm based on
statistical data known as the prevalence of DVT of real cases reported in literature and from the
public hospital is proposed. The above is used to generate one dataset of 10,000 synthetic cases.
Each synthetic case has nine risk factors according toWells’ criteria and also the use of two
additional factors, such as gender and age, is proposed. According to interviews with medical
specialists, a training scheme was established. In addition, a new algorithm is presented to improve
the Accuracy and Sensitivity/Recall. According to the proposed algorithm, two thresholds of
decision were found, the first one is 0.484, which is to improve Accuracy. The other one is 0.138 to
improve Sensitivity/Recall. The Accuracy achieved is 90.99%, which is greater than that obtained
with other well-known machine learning methods reported in literature. The proposed ANN model
was validated performing the k-fold cross validation technique using a dataset with 10,000 synthetic
cases. The test was performed by using 59 real cases obtained from a regional hospital, achieving an

Accuracy of 98.30%.

Keywords: machine-learning; neural network; data augmentation; clinical decision support
systems; CDSS; deep-vein thrombosis.
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Capitulo 1 Introduccion

1.1 Introduccion

La Trombosis Venosa Profunda (TVP) y la Embolia Pulmonar (EP), son dos
condiciones del Trombo-Embolismo Venoso (TEV); en paises como los Estados Unidos de
Ameérica (EE. UU.) pueden resultar afectados hasta 900,000 pacientes por afio, con més de
300,000 muertes en un mismo afio (Myers et al., 2020). La TVP es una afeccion vascular
en la que un trombo dentro de una vena se desprende y viaja a través del torrente
sanguineo, el cual en caso de alcanzar los pulmones puede causar una Embolia Pulmonar
con un desenlace fatal (Farhat et al., 2018; Taha et al., 2019; White, 2003). La TEV ocurre
por primera vez en aproximadamente 100 personas por 100,000 habitantes por afio en EE.
UU. y aumenta exponencialmente de menos de cinco casos por cada 100,000 personas

menores de 15 afios a 500 casos en personas de 80 afios en el mismo ndmero de casos.

Las actividades propias de la vida moderna como los vuelos trans-oceanicos
(Abramowitz & Gertz, 2007; Clarke et al., 2016; Kuipers et al., 2007), la exigencia de un
alto desempefio en el deporte (Drobnic et al., 2015) e incluso los trastornos de suefio
(Takeuchi & Kodama, 2017) han incrementado la probabilidad de sufrir alteraciones en el
sistema circulatorio, propiciando el padecimiento de las ET’s. De ahi que se diga que este
padecimiento es un problema universal derivado del desarrollo de las sociedades en funcion
de sus caracteristicas geograficas, raciales y socioculturales (Middeldorp & Levi, 2007)
citado en (Martinez-Murillo et al., 2010).

Con el diagnéstico temprano de una ET es posible iniciar oportunamente el
tratamiento que evite la manifestacion pulmonar de la enfermedad. Aunque la venografia es
el estandar de oro para el diagnostico de la TVP (Goldhaber & Bounameaux, 2012) es un
método invasivo, costoso y presenta cierto grado de riesgo en la salud del paciente, ademas
de ser innecesario en el 50% de los casos; lo que hace limitado su uso en aplicaciones
clinicas. Otras de las técnicas mas utilizadas para la deteccion de ET’s son el Dimero D y
las pruebas de imagen no invasivas, como la ecografia para la trombosis venosa profunda y
la angiotomografia computadorizada (TC) para el embolismo pulmonar (Alfonso Piérola &

Paramo Fernandez, 2012). Las angiografias, son realizadas unicamente cuando el paciente



presenta sintomas de ET y en muchas ocasiones no es una prueba suficiente, por lo que es
necesario realizar una segunda evaluacién apoyandose de una ecografia. En contraste, la
ecografia Doppler a color es segura, no invasiva, facil de usar y tiene alta sensibilidad 88%-
98% vy especificidad 97%-100%; ademas de ser el método de diagndstico inicial
recomendado en pacientes con una alta probabilidad de sufrir una TVP en extremidades
inferiores (Pedraza Garcia et al., 2018). La principal desventaja de utilizar el ultrasonido
Doppler es la dependencia de un operador especializado, sobre todo partiendo de que el
radidlogo tiene un entrenamiento que presenta una curva lenta de aprendizaje (Paola
Paolinelli, 2013). Asi mismo, Bolado et al. comentan en (Bolado et al., 2011) que las
exploraciones realizadas en su trabajo de investigacion fueron hechas por radiélogos con
diferentes formaciones por lo que no todos tenian la misma experiencia en las técnicas
utilizadas. De manera que realizar un diagnoéstico clinico de TVP puede ser un proceso no
tan facil de llevar a cabo. Como los signos y sintomas de la TVP a menudo son
inespecificos, hay un umbral bajo para ordenar un estudio de ultrasonido de las
extremidades inferiores para descartar la TVP (PC et al.,, 2015). En (T et al.,, 2018)
sefialaron que debido a que el diagndstico de las ET se sospecha con frecuencia pero se
confirma en menos del 20% de los casos, no es ideal realizar imagenes en todos los casos
sospechosos. Por ello, una alternativa a estos estudios son los algoritmos probabilisticos,
los cuales clasifican el riesgo de que un paciente presente diagndstico positivo a una TVP
con base en un conjunto de sintomas y factores asociados a la enfermedad. Entre ellos, la
Escala de Wells (P. S. Wells et al., 1997) y la regla de Oudega (Oudega et al., 2005) son

los més utilizados.

Por otra parte, la Inteligencia Artificial (1A) esta siendo cada vez més utilizada en el
campo de la medicina. En (Tan et al., 2017) mencionan que el diagndstico asistido por
computadora juega en el futuro un papel muy importante en el cuidado de la salud. De ahi
que en los Gltimos afios el sector médico se haya visto beneficiado particularmente con los
Sistemas de Apoyo a la Toma de Decisiones Clinicas (SADC), los cuales son utilizados
tanto en la eleccion de medicamentos (Kadhim, 2018; Morales et al., 2018; Y. Shen et al.,
2018; Simdes et al., 2018); como en el diagnostico de enfermedades (Bourouis et al., 2014;
Christopher et al., 2015; Hsu, 2018; Kadhim, 2018; Lin et al., 2006; Osman et al., 2010;

Uzoka et al., 2011); debido a su alto nivel de confiabilidad. Sin embargo, existen cuestiones



éticas en torno a compartir informacion médica de los pacientes, lo que representa una
barrera para poder entrenar adecuadamente los algoritmos de aprendizaje automético para
el diagndstico de enfermedades. Como solucién a la limitante de la baja cantidad de datos
para el entrenamiento, a menudo se utilizan técnicas de aumentacion de datos, las cuales
consisten en generar nuevos casos a partir del conjunto de datos original sin que el patron
de los mismos se vea afectado. En (Choquenaira Florez et al., 2020) se demostrd que es
posible aumentar los datos clinicos para mejorar el desempefio de sistemas predictivos
automaticos. Los autores utilizaron dos métodos para crear historias clinicas sintéticas
(trayectorias) basadas en datos existentes. En ambientes medicos, por ejemplo, es muy
comun utilizar técnicas de aumentacion para incrementar el conjunto de imégenes
requeridas para realizar diagnosticos basados en imagenes (de Souza et al., 2020; Gao et
al., 2019; Z. Liu et al., 2020; Zuluaga-Gomez et al., 2020). Sin embargo, no se han
encontrado investigaciones relevantes de técnicas de aumentacion de datos que no
requieran el uso de imagenes para llevar a cabo el diagnostico. Debido a ello, en este
trabajo se propone una nueva técnica de aumentacién de datos utilizando una aproximacion
de mezcla de patrones, la cual toma en cuenta como primer patrén (i) el conjunto de 59
registros médicos obtenidos de un hospital publico y (ii) los porcentajes de distribucién de
las instancias entre las clases reportadas en (P. S. Wells et al., 2006).

A partir de la revision del estado del arte, se encontraron algunos trabajos que utilizan
algoritmos de aprendizaje automatico como herramientas de apoyo para el diagndstico de
enfermedades Trombo-Embolicas (G. et al., 2019; S. Liu et al., 2019; Martins et al., 2020;
Mishra & Ashraf, 2020; Nafee et al., 2020; Wang et al., 2020; P. Wells, 2020; Willan et al.,
2019). Sin embargo, ninguno de ellos se enfoca en el desarrollo de algoritmos para
sistematizar la deteccion de la TVP en las unidades de atencion primaria. Dentro del grupo
de los algoritmos de aprendizaje automatico mas utilizados para el diagnostico de
enfermedades se encuentran las Maquinas de Soporte Vectorial (MSV) (Srivastava et al.,
2020), los Arboles de Decision (AD) (Doma & Pirouz, 2020), los Bosques Aleatorios (BA)
(Syed-Abdul et al., 2020) y las Redes Neuronales Convolucionales (RNC) (Z. Liu et al.,
2020; Sun et al., 2020), en todos ellos se reportan excelentes resultados cuando se dispone
de un conjunto de datos balanceado. Otros esfuerzos de investigacion incluyen la

implementacion de algoritmos de aprendizaje automatico en sistemas integrados y arreglos



de compuertas de campos programables (FPGA por sus siglas en inglés) que permiten
desarrollar sistemas mas eficientes y portatiles (Tlelo-Cuautle et al., 2016).

1.2 Motivacion

La TVP es una condicidon que debido a lo inespecifico de sus sintomas puede
confundirse con algun otro padecimiento. Se requiere de un diagndéstico diferencial para
confirmar la existencia de TVP. En muchos paises, entre ellos México, el médico familiar o
de atencion primaria no dispone del equipo ni de la experiencia para realizar pruebas de
imagen como el ultrasonido o la venografia, por lo que recurre (en el mejor de los casos) a
los modelos probabilisticos. El diagnéstico clinico de la TVP por si solo es poco fiable, por
lo tanto, se han desarrollado modelos de probabilidad clinica como son la Escala de Wells y
la Regla de Oudega para guiar su investigacion y tratamiento (Hardy & Bevis, 2019). El
modelo mas estudiado y validado es el sugerido por Wells (Bernardi & Camporese, 2018);
el cual clasifica a los pacientes en tres grupos de acuerdo a la probabilidad que presentan de
sufrir una TVP. Aunque existen estos algoritmos probabilisticos para indicar la
probabilidad de que un paciente sufra una TVP, raramente son utilizados por los médicos
(van der Hulle et al., 2016) y, cuando esto sucede, el cien por ciento de la decision sobre
continuar con el protocolo de deteccion de TVP depende de la experiencia y percepcion del

médico.

Por su parte, las redes neuronales artificiales (RNA) proporcionan una herramienta
poderosa para ayudar a los médicos a analizar, modelar y dar sentido a datos clinicos
complejos en una amplia gama de aplicaciones médicas. La mayoria de las aplicaciones de
las RNA en el campo de la medicina se refieren a problemas de clasificacion (Al-Shayea &
Kadhim Al-Shayea, 2011). Las instituciones de atencién médica estan implementando
técnicas de aprendizaje automatico, como las RNA, para mejorar la prestacion de atencion
a los pacientes a un costo reducido. Ademas, los métodos basados en RNA se han vuelto
cada vez mas atractivos en el ambito médico a medida que los marcos de aprendizaje
profundo maduran y se vuelven populares. Asi pues, en el diagnéstico de enfermedades
Trombo-Embolicas, varios autores se han mostrado a favor de las RNA, por presentar un

mejor rendimiento (Martins et al., 2020; Qatawneh et al., 2019; Willan et al., 2019) incluso



en comparacion con otros algoritmos de aprendizaje automético (Mishra & Ashraf, 2020).
Algunas ventajas del uso de las RNA en las predicciones médicas (Tu, 1996) son: (i)
requieren menos capacitacion estadistica formal, (ii) pueden detectar implicitamente
relaciones complejas no lineales entre variables dependientes e independientes, (iii) tienen
la capacidad de detectar todas las posibles interacciones entre las variables predictoras, y
(iv) se pueden desarrollar utilizando multiples algoritmos de entrenamiento diferentes. Por
todas las ventajas descritas anteriormente y por el desempefio observado en la deteccién de
enfermedades Trombo-Embolicas, es que en este trabajo se eligié desarrollar un modelo de
clasificacion utilizando redes neuronales artificiales y el algoritmo de aprendizaje de
retropropagacion; basados en el modelo probabilistico de Wells para disefiar un sistema de
apoyo a la toma de decisiones clinica en la deteccion de la TVP que sea utilizado en

unidades de atencion primaria.

1.3 Planteamiento del problema

El diagnostico oportuno de la TVP puede contribuir a reducir el impacto de la
enfermedad, como lo son las secuelas o incluso la muerte. Si bien existen tecnologias que
facilitan el diagndstico de la trombosis venosa profunda, como la venografia que es
considerada el estandar de oro para el diagnostico de la TVP (Goldhaber & Bounameaux,
2012), ya se ha establecido que es un método invasivo, costoso y presenta cierto grado de

riesgo en la salud del paciente.

Existen otras técnicas de diagndstico como son el Dimero-D, el cual opera como un
marcador sensible en la deteccion de TEV y excluye el TEV sin necesidad de pruebas
adicionales entre pacientes con baja probabilidad clinica de TEP. Sin embargo, a medida
que el dimero D aumenta con la edad, los pacientes mayores con mayor frecuencia tienen
resultados positivos falsos, lo que disminuye la especificidad de la prueba en estos
pacientes. Por otro lado, las pruebas de imagen no invasivas, como la ecografia para
trombosis venosa profunda y la angiotomografia computadorizada para embolismo

pulmonar requieren de un operador especializado para su correcta interpretacion.

Por ello, una alternativa a estos estudios son los algoritmos probabilisticos. El

problema asociado a los algoritmos probabilisticos es su baja exactitud (alrededor del



76%), y las consecuencias derivadas de ello. Por ejemplo, en el caso de la escala de Wells
(Wells, 2006), méas del 20% de los diagndsticos los clasifica errdbneamente de manera
positiva, lo que implica que se requiera de manera innecesaria la comprobacion del
diagnostico a través del Dimero-D, o algun otro medio de diagnoéstico, lo que eleva de

sobremanera el costo asociado a la consulta.

Adicionalmente, la Inteligencia Artificial, particularmente los SADC son cada vez
mas utilizados en aplicaciones médicas. Sin embargo, la mayor parte de los esfuerzos
realizados son orientados hacia el diagnostico por imagen, el cual requiere de equipo y
especialistas que Unicamente en muy escasas ocasiones pueden estar disponibles en una
unidad médica de atencion primaria, por lo que no es posible la implementacion de
modelos inteligentes basados en iméagenes en este nivel de atencion. Un segundo
inconveniente asociado a los sistemas inteligentes, en particular a las redes neuronales es
que se requiere un volumen grande datos para realizar el entrenamiento, lo que trae consigo

algunos puntos a considerar.

Primeramente, se debe mencionar que la obtencién de los datos no es una actividad
facil, ya sea porque hay poca informacion disponible por el protocolo de acceso a la
informacion; la informacién no esta procesada de manera que pueda ser utilizada tal cual
dentro de un esquema de entrenamiento de una red neuronal, o los datos extraidos estan

correlacionados entre si, lo que afecta el resultado de la clasificaciéon.

Por otro lado, se debe destacar el hecho de que las Redes Neuronales Acrtificiales al
igual que otros algoritmos de aprendizaje automatico, estan disefiadas para trabajar con
conjuntos de datos balanceados, lo que significa que la cantidad de ejemplos de cada clase
representada en el conjunto de datos de aprendizaje deben de ser muy similar. En aquellas
aplicaciones en las que sea necesario trabajar con conjuntos de datos desbalanceados, las
salidas del modelo de clasificacion tienden a orientarse hacia la clase mayoritaria. Esto es
particularmente problematico en un ambiente medico, ya que la mayoria de los pacientes
que se presentan con sospecha de una enfermedad, terminan con un diagndstico negativo.
De hecho, segun el trabajo publicado por Wells (2006) dentro de un conjunto de 10,000

casos sospechosos de TVP, 8,098 de esos casos resultaron ser negativos, mientras que



Unicamente 1,902 casos resultaron positivos, lo que implica una relacion aproximada de un

caso positivo por cada cuatro casos negativos.

Aunado a lo anterior, también es importante mencionar que generalmente, el
rendimiento de la clasificacion utilizando una red neuronal se mide a través de la exactitud,;
sin embargo, en hospitales resulta de mucho mas interés conocer la precision (en adelante
Ilamada presicion en inglés) y la exhaustividad (en adelante llamada Recall en inglés) de un
modelo de prediccion, ya que estos conceptos estan asociados al tipo de error que se
presenta, los cuales pueden ser: (i) que un paciente sano sea diagnosticado con una TVP
(falso positivo), lo que tiene una implicacién econdémica para quien cubre los costos
asociados a la atencion médica del paciente, ya que se requieren estudios adicionales para
corroborar el diagnostico; o (ii) que un paciente enfermo sea diagnosticado como sano
(falso negativo), lo que puede retrasar la atencion médica del paciente, y en consecuencia,

afectar su salud ante una atencion tardia, que puede incluso derivar en la muerte.

En resumen, si bien los algoritmos probabilisticos son una gran alternativa para el
diagnostico de la trombosis venosa profunda, también tienen altos costos asociados. Por
otra parte, la inteligencia artificial esta ganando terreno como una estrategia para estimar
diagndsticos, sin embargo, poco se ha abordado en la medicina para el caso del diagnéstico
de la trombosis venosa profunda a través de técnicas de bajo costo, siendo el diagnostico
por imagen el que tiene mayor auge. Por ello, se aprecia la necesidad de trabajar en un
esquema de diagnostico inteligente que mejore la exactitud de los algoritmos
probabilisticos, tomando en cuenta las caracteristicas tanto de las redes neuronales como de

la naturaleza de los casos médicos que se presentan en la vida real en un hospital.
1.4 Pregunta de investigacion

Para definir el abordaje que se le va a dar a este trabajo de investigacion, es

importante definir la pregunta de investigacion, la cual se presenta a continuacion:

¢Cudles son las caracteristicas de disefio de un modelo de IA que logre una
exactitud mayor con al menos la misma sensibilidad que la alcanzada utilizando la Escala

de Wells para el diagndstico de la Trombosis Venosa Profunda?



1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo General

Proponer una nueva técnica de aumentacion de datos para generar los datos de
entrenamiento con que se alimentard un nuevo modelo de red neuronal artificial basado en
el modelo probabilistico de Wells, para la sistematizacion del diagndstico de TVP en

atencion primaria.
1.5.2 Objetivos Especificos

e Generar un conjunto de datos sintéticos utilizando técnicas de aumentacion de
datos.

e Disefiar la estructura de la red neuronal artificial.

e Entrenar y validar la red neuronal artificial.

e Obtener mejores resultados de Exactitud y Recall que los obtenidos al evaluar el
conjunto de datos con la escala de Wells.

e Realizar una prueba con datos reales de un hospital local.

1.6 Delimitacion del objeto de estudio

Para tener claridad sobre cémo atender la problematica identificada y asi cumplir
con los objetivos establecidos en el proyecto de tesis doctoral, es de suma importancia

conocer y delimitar los distintos campos del conocimiento involucrados (ver Figura 1.1).



Figura 1.1 Campos del conocimiento.

Por ello, es importante establecer la complejidad del diagnoéstico médico, tanto por
su naturaleza como por su impacto en la salud de los pacientes. De manera tradicional, es el
campo de la medicina quien se encarga de aportar los conocimientos requeridos para
conocer el padecimiento que puede tener una persona; para el caso de este proyecto de tesis
doctoral, en el que el objetivo esencial es el diagnostico de la TVP, la medicina aporta
algoritmos probabilisticos que pueden por su simplicidad y eficiencia ser estudiados y
adaptados en favor de la sistematizacion del diagnostico de la TVP. En particular, en este
proyecto se analiza el uso de la Escala de Wells (Modi et al., 2016), un algoritmo que
permite a los médicos clasificar los pacientes potenciales en virtud del riesgo de padecer
una TVP.

Ademas, como bien se ha mencionado previamente en este capitulo, la Inteligencia
Artificial contribuye a la creacion de modelos de clasificacion con fundamento en el
analisis de una base de conocimiento de casos previos. Si bien el aprendizaje automatico
puede contribuir con distintos algoritmos, se parte de la hipétesis de que las Redes

Neuronales Artificiales ofrecen un mejor resultado para el problema a resolver.
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Finalmente, es importante mencionar que una vez desarrollado el modelo de
clasificacion, se requiere de la interpretacion del resultado obtenido, por lo que resulta
necesario procesar esta informacion y disefiar interfaces con las que el personal médico se
sienta comodo interactuando. Por lo anterior, se requiere también conocimiento desde el
area de los sistemas de apoyo a la toma de decisiones, de manera que se sienten las bases
para el desarrollo de aplicaciones de computo que puedan ser utilizadas en un hospital, y
que faciliten la comprension del conocimiento generado por el modelo de clasificacion.
Cabe destacar que por el alcance de la tesis, el cual comprende hasta la generacion del
modelo de clasificacion, el area de Sistemas de Apoyo a la Toma de Decisiones aporta
Unicamente recomendaciones genéricas que guien el desarrollo de aplicaciones de computo

que sean de utilidad para los médicos.
1.7 Conclusiones del Capitulo 1.

En este capitulo se presentd el protocolo de investigacion, el cual establecié los
lineamientos y alcances de este proyecto de tesis. El objeto de estudio se centra en el
diagnostico automético de la Trombosis Venosa Profunda en el departamento de atencion
primaria en hospitales publicos de México, derivado de la necesidad que se tiene de contar
con personal y equipo especializado para dar un diagnostico acertado, asi como de la
carencia de estos recursos en este tipo de atencién. Para atender esta problematica, se
recurre al uso de algoritmos probabilisticos para el diagndstico de la Trombosis Venosa
Profunda, en particular el de la Escala de Wells (Modi et al., 2016), asi como al uso de
Redes Neuronales Atrtificiales, una de las técnicas del aprendizaje automatico, que a su vez

es un area de conocimiento de la Inteligencia Artificial.



Capitulo 2 Antecedentes.

El Trombo-Embolismo Venoso es una afeccion mundial, es una condicion con altos
indices de morbilidad y mortalidad, como se puede apreciar en la Tabla 2.1. Por lo que su
deteccion oportuna permite al especialista determinar el tratamiento adecuado, evitando asi

que ésta avance y lleve a quien lo padece a un estado de salud que puede ser incluso fatal.

Tabla 2.1 Incidencia del TEV.

. . . TEV Ref.
InC|_denC|a Periodo Pa_ls 0 No
habitantes Region TVP EP -
especifica
300,000-600,000 anual Estados X X (Mozaffari
Unidos anetal.,
2015)
143y 183/ 100, 000 anual Europa X X (E. Fuentes
Camps et al.,
2015)
63 /100, 000 anual Espafia X X (E. Fuentes
Camps et al.,
2015)
120 /100,000 No Francia X (Moumneh
especifica etal., 2018)
12.7 /100, 000 anual Korea X (Hong et
16.6 / 100, 000 X al., 2018)

La TVP se presenta de manera frecuente en el departamento de urgencias; se han
estimado cerca de 2 millones de nuevos casos en EE. UU. cada afio, con una tasa de
incidencia de 1 a 2 casos por cada mil habitantes al afio (Benavides Bermudes et al., 2017).
Las estimaciones detalladas del numero anual de eventos de TEV son dificiles de obtener
puesto que el TEV es dificil de diagnosticar. El TEV a menudo es clinicamente silencioso
y, en muchos casos, el primer signo de la enfermedad es una Trombo Embolia Pulmonar
repentina y fatal. EI TEV a menudo es asintomatico, se diagnostica erroneamente y no se
reconoce en el momento de la muerte sino a traves de rutinas postmortem (P. S. Wells et
al., 1997).
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2.1 Modelos probabilisticos

Los modelos o algoritmos probabilisticos, clasifican el riesgo de que un paciente
presente diagnostico positivo a una TVP con base en un conjunto de sintomas y factores
asociados a la enfermedad. Los principales modelos probabilisticos son la Escala de Wells
(P. S. Wells et al., 1997) y la regla de Oudega (Oudega et al., 2005), los cuales se detallan a

continuacion:

2.1.1 Modelo de Wells

La Escala de Wells (Modi et al., 2016) es el modelo probabilistico mas utilizado
para guiar el diagnostico de la TVP como lo mencionan Darwood y Smith en el trabajo
“Deep Vein Thrombosis” (Darwood & Smith, 2013), el cual consta de nueve criterios, en
donde a cada uno de ellos se les asigna un valor numérico. Wells propone tres diferentes
grupos para clasificar la probabilidad de sufrir TVP; dependiendo de la puntuacién
alcanzada al sumar los valores de los criterios observados en el paciente, la probabilidad de
TVP puede clasificarse como: Riesgo Bajo (sumatoria de la puntuacién menor a uno),
Riesgo Medio (sumatoria de la puntuacion entre 1 y 2) y Riesgo Alto (sumatoria mayor o
igual a tres). En la Tabla 2.2 se muestran los criterios establecidos, asi como el valor

asignado.

2.1.2 Regla de Oudega

Un segundo modelo de prediccidn utilizado para el diagnéstico de la TVP es la escala
0 regla de Oudega (Oudega et al., 2005), la cual se utiliza en atencién primaria para
predecir el riesgo de que un paciente sufra TVP. En la Tabla 2.3 se listan los criterios que

permiten llevar a cabo la estimacion del padecimiento.
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Tabla 2.2 Modelo de Wells para la prediccion de TVP (Modi et al., 2016).

Criterios considerados Puntuacion
Cancer activo (en tratamiento o detectado hace menos de 6 meses o en tratamiento 1
paliativo)
Paralisis, paresia, inmovilizacion con yeso del miembro sospechoso 1
Reposo en cama reciente de mas de 3 dias o cirugia mayor realizada hace menos de 4 1
semanas
Tumefaccidn de todo un miembro 1
Dolor localizado en el trayecto venoso profundo 1
Tumefaccidn unilateral de la pantorrilla de mas de 3 cm en comparacion con la pantorrilla 1
contralateral
Edema con fovea 1
Venas superficiales (no varicosas) colaterales 1
Presencia de un diagnéstico alternativo al menos tan probable como el de trombosis -2

venosa profunda

Tabla 2.3 Escala de Oudega para prediccion de TVP (Oudega et al., 2005).

Variables Puntuacién
Hombre 1
Anticonceptivos orales
Presencia de malignidad
Cirujia reciente
Ausencia de trauma en la pierna
Distension de la vena
Aumento en la pantorrilla > 3cm
Dimero-D anormal

ONR PR,

Al igual que en el modelo de Wells, se suman los criterios seleccionados de la Tabla
2.3y el resultado obtenido permite conocer la estimacion del riesgo para el paciente: riesgo
alto (10-13 puntos), riesgo moderado (7-9 puntos), riesgo bajo (5-6 puntos), riesgo muy

bajo (0-3 puntos).

Aunque la escala de Wells es la més utilizada en hospitales, en el trabajo “Estudio
coste efectividad del proceso diagndstico de la trombosis venosa profunda desde la
atencion primaria” (Eva Fuentes Camps et al., 2016) se comenta que ambas escalas

presentan “sensibilidad y especificidad similar y no difieren en su validez diagnoéstica.”
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2.1.3 Protocolos de Atencién de la Trombosis Venosa Profunda con diagndstico por
algoritmos probabilisticos.

Una caracteristica notable de los algoritmos probabilisticos, es que deben ser
complementadas con algun otro estudio para tener un diagnostico eficiente. Para ello se
han disefiado algunos protocolos de atencidon al paciente con sospecha de Trombosis
Venosa Profunda. En el trabajo de Fox y Bertoglio (Fox & Bertoglio, 2011) se muestra un
protocolo (ver Figura 2.1) en el que se establece que los pacientes en los que se presenta
una baja probabilidad de sufrir TVP se realiza una prueba sanguinea denominada dimero D
(Harder et al., 2018), la cual se presenta con valores elevados producto de la degradacion de
proteinas en estados TEV. Algunos fabricantes informan sus resultados en FEU (unidades
equivalentes de fibrindgeno) y otros en D-DU (unidades de dimero D) con 500 y 230
valores umbral, respectivamente (Zubiate et al., 2019). Cuando el dimero D resulta
negativo, se descarta el diagnéstico; por el contrario, ante un dimero D superior al valor del
umbral lo siguiente a realizar es una ecografia Doppler. Cuando la probabilidad calculada
resulta de moderada a alta el método de diagndstico inicial recomendado es la ecografia
Doppler (Pedraza Garcia et al., 2018).

En la Figura 2.2 se puede observar un segundo protocolo utilizado en pacientes
ingresados en el servicio de trauma del centro medico de la institucion de los autores (Modi
et al., 2016). Al igual que en el protocolo de la Figura 2.1, se evalla al paciente mediante la
escala de Wells. Sin embargo, no se necesita una prueba de Dimero-D; si la escala de Wells
muestra una probabilidad baja de TVP, el paciente es reevaluado a las 24 horas, mientras

que cuando la probabilidad es moderada o alta, se realiza el diagnostico ecogréafico.



Pretest de
Probabilidad
de TVP
|
Baja Moderada a Alta
Dimero-D Dimero-D Realizar ecografia
positivo negativo de emergencia
|
¥ + *
Rgalizar ecografia Se descarta rgeg:;;(::: Positiva:
e emergencia '
g TVP Dimero-D anticoagular
: ¥ ¥
! 3 Negativa: Positiva: repetir
' ultrasonido en 5-7
Negativo: Positiva: Se descarta dias o repetir el
Repetir en ositiva. TVP i P
5_'; dias anticoagular estudio para confirmar

Figura 2.1. Diagrama de flujo del algoritmo clinico para TVP (Fox & Bertoglio, 2011).
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Pacientes de
Traumatologia

|

Pretest de
probabilidad de
TVP
' ' l
Puntuacion de ;i?f;gﬁﬁg 1-2 Puntuacion
de Wells <1 probabilidad de Wells >2
probabilidad baja moderada Probabilidad alta

i |

Re-evaluar en
24 horas Ultrasonido
Positivo: r"éz%:ﬂ:f;:
Trombo profilaxis or 24 horas

Figura 2.2 Diagrama de flujo del algoritmo clinico para pacientes de traumatologia (Modi
etal., 2016).

De los protocolos anteriores, debe tenerse en cuenta que existen costos asociados a
ellos. Por un lado, el protocolo mostrado en la Figura 2.1 establece la necesidad de realizar
el estudio de Dimero-D para tener un diagnostico con una confianza aceptable. Esto implica
un gasto innecesario para los pacientes que no seran diagnosticados con TVP,
especialmente los evaluados como de bajo riesgo ya que la tasa de presencia de la

enfermedad es realmente baja en este tipo de pacientes.
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Ademas, con respecto al protocolo presentado en la Figura 2.2 se puede observar
que los pacientes con riesgo moderado y alto también deben ser evaluados con un estudio
ecogréafico Doppler, mientras que los pacientes con riesgo bajo permanecen en observacion
durante 24 horas. Por lo tanto, aunque estos pacientes no tendran que hacerse cargo de un
estudio de laboratorio adicional, es importante tener en cuenta que en condiciones de
atencion ambulatoria o primaria esto supondria un riesgo para la salud de los pacientes ya
que los pacientes tendrian que acudir a su hogar con la posibilidad de tener una TVP, y si
esta condicion se presenta y no se brinda el tratamiento médico adecuado, puede causar
serias complicaciones de salud; sin embargo, al tratarse de un protocolo disefiado para
pacientes hospitalizados, la ausencia de un estudio que confirme un diagnéstico que
descarte principalmente la TVP no deberia generar complicaciones para los pacientes, ya

gue su salud es monitoreada constantemente.

2.2 Dimero-D

Los Dimeros-D son pequefios fragmentos de proteinas generados por la fibrinolisis
de un trombo o coagulo sanguineo. Los ensayos de Dimero-D se emplean en el diagnéstico
de TVP o TEP y se han usado para predecir la probabilidad de Trombo-Embolismo
Venoso recurrente (Kirchhof et al., 2014). EI Dimero-D opera como un marcador sensible
en la deteccion de TEV y excluye el TEV sin necesidad de pruebas adicionales entre
pacientes con baja probabilidad clinica de TEP. Sin embargo, a medida que el Dimero-D
aumenta con la edad, los pacientes mayores con mayor frecuencia tienen resultados
positivos falsos, 1o que disminuye la especificidad de la prueba en estos pacientes. La tasa
de falsos positivos puede reducirse utilizando un umbral de Dimero-D ajustado por edad (T
etal., 2018).

2.3 Equipo de diagnostico

Con el paso de los afios se han desarrollado diferentes tecnologias capaces de
simular y medir la hemodinamica del flujo sanguineo lo que facilita el diagndstico de las
enfermedades Trombo-Embdlicas. A continuacién, se describen los principales equipos de
diagnostico de TVP tanto en etapa de investigacion, como los que se utilizan actualmente
dentro de las unidades de radiologia.
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2.3.1 Equipo de diagnostico en etapa de investigacion

La termografia (Deng et al., 2015; Francis et al., 1979; Huang et al., 2011; Jin et al.,
2012; Kacmaz et al., 2017; Saxena et al., 2018), es una técnica rapida, simple, no invasiva,
sin riesgo, con un adecuado costo-beneficio y es altamente sensible en una investigacion
inicial cuando existe sospecha de TVP. La termografia monitorea la temperatura del cuerpo
utilizando camaras térmicas para obtener correlaciones entre la fisiologia térmica y la
temperatura de la piel (Lahiri et al., 2012). Una termografia negativa es concluyente en un
estudio de TVP. Sin embargo, una termografia positiva tiene un sin nimero de causas
probables, lo que indicaria una evaluacion adicional por venografia o Doppler para
confirmar o refutar la TVP (Harding, 1995). La termografia también se utiliza en el
diagnostico de enfermedades superficiales (piel, venas, arterias) midiendo la velocidad del

flujo, direccidn y diametro de las venas (Saxena et al., 2018).

2.3.2 Equipo de diagnostico en Unidades de atencién médica

2.3.2.1 Venografia

Aunque la venografia es el estandar de oro para el diagnostico de la TVP
(Goldhaber & Bounameaux, 2012) es un método invasivo, costoso y presenta cierto grado
de riesgo en la salud del paciente (Cohen et al., 2007), ademas de ser innecesario en el 50%

de los casos; lo que hace limitado su uso en aplicaciones clinicas.

2.3.2.2 Ecografia Doppler

Los equipos basados en el principio del efecto Doppler son una herramienta
importante para el diagndstico vascular no invasivo. A través de las ecografias es posible
conocer informacion como la relacién de la permeabilidad arterial y venosa, el sentido del
flujo sanguineo, la presencia de estenosis y fistulas, y el estado de la vasculatura distal y
proximal al sitio de examen (Paola Paolinelli Médico Radiologo, 2004). La ecografia
Doppler a color es segura, no invasiva y facil de usar (Kearon et al., 1998; Landefeld, 2008;
Segal et al., 2007). Los equipos ultrasénicos basan su funcionamiento en el principio del

efecto Doppler y son una herramienta importante para el diagnostico vascular. En afios
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recientes la ecografia Doppler ademas de ser la técnica més utilizada para analizar el flujo
sanguineo (Muth et al., 2011), es uno de los métodos de diagnostico fundamental en
multiples disciplinas y especialidades médicas (Fortier O’brien et al., 2018; Stevenson,
2018; Torres Macho et al., 2018), y es el método de diagndstico inicial recomendado en

pacientes con una alta probabilidad de sufrir una TVP en extremidades inferiores.

En la Tabla 2.4 se puede observar una comparacion entre las principales

herramientas de diagndéstico de TVP utilizadas en hospitales y centros de atencion médica.

Tabla 2.4. Comparacién de las herramientas de diagnostico de TVP.

Método de Diagnostico Invasivo Sensibilidad [%6] Especificidad [%0] Ref.
(Darwood &
Escala de Wells No 77-98 37-58 Smith, 2013)
(Oudega et
Regla de Oudega No al., 2005)
) (Darwood &
Dimero D No 94 68 Smith, 2013;
Parry et al.,
2018; Reardon
Dimero D etal., 2019;
ajustado a la edad No 100 663 Sharif et al.,
2019)
] (Resano &
Ultrasonido Doppler No >95 Resano, 2018)
Venografia Si 100% (Resano &

Resano, 2018)

2.4 Inteligencia Artificial en el diagnéstico médico

La Inteligencia Artificial se ha introducido en el area médica no para sustituir al
personal, sino como un complemento de apoyo en la toma de decisiones. Las Redes
Neuronales Atrtificiales (RNA) y las Maquinas de Soporte Vectorial (MSV) entre otros
algoritmos, han aportado a la medicina en conjunto con el personal médico, mayor
exactitud en el diagnéstico de enfermedades, mejores sugerencias de tratamientos y dosis

de medicamentos.



20
2.4.1 Maquinas de Soporte Vectorial (MSV)

Las maquinas de soporte vectorial son un grupo de métodos de aprendizaje
supervisado que pueden ser aplicados a problemas de clasificacion o regresion. Fueron
inicialmente introducidos para clasificar clases de objetos linealmente separables.
Representan hiperplanos o fronteras de decision en términos de un pequefio subconjunto de
todos los ejemplos de entrenamiento que maximizan la separacion entre conjuntos y por lo
tanto la capacidad de clasificacion entre clases, denominados vectores de soporte (Cano et
al., 2017).

2.4.2 K-vecinos mas cercanos (KNN)

Los K-vecinos mas cercanos conservan su popularidad por ser simples y efectivos a
pesar de ser una de los primeros aproximaciones de aprendizaje automatico (Gok et al.,
2020). KNN se basa en el principio de que las instancias dentro de un conjunto de datos
generalmente existirdn muy cerca de otras instancias que tienen propiedades similares (Dias
Canedo & Cordeiro Mendes, 2020). Las distancias del nuevo objeto con sus vecinos se
pueden calcular con funciones como la Euclideana, Manhattan, Minkowski y Chebyshev
(Agbulut et al., 2021). El pardmetro k decide cuantos vecinos se elegiran para el algoritmo
KNN. La eleccion adecuada de k tiene un impacto significativo en el rendimiento del
diagnostico del algoritmo kNN (Zhang, 2016).

2.4.3 Arboles de Decision (AD)

En un arbol de decision (DT), la estrategia de divide y venceras se utiliza de tal
manera que un proceso complejo de toma de decisiones se divide en una secuencia de
decisiones menos dificiles (Subasi et al., 2018). La clasificacion AD basicamente divide el
espacio en subespacios calculando los limites de decision para cada nodo, y continlGa
agregando hijos a los nodos del arbol hasta que no se pueden realizar mas mejoras en los

resultados de la prediccion (Ambagtsheer et al., 2020).
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2.4.4 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las redes neuronales son paradigmas computacionales basados en modelos
matematicos con capacidad de un fuerte patrén de reconocimiento. Una red neuronal es un
algoritmo de calculo que se basa en una analogia del sistema nervioso. Se intenta imitar la
capacidad de aprendizaje de este, haciendo que reconozca gradualmente patrones de
asociacion entre las entradas (variables predictivas) y los estados dependientes de ellas
(salidas). La sefial progresa desde las entradas, luego por la capa oculta, hasta obtener una
respuesta traducida en el nivel de activacion de los nodos de salida, los cuales predicen el

resultado con base en las variables de entrada (Sprockel et al., 2014).

En la Tabla 2.5 se presentan algunas aplicaciones médicas en las que se ha utilizado

la 1A para mejorar el diagndstico médico.

Tabla 2.5. Inteligencia Artificial en aplicaciones médicas.

Algoritmo Aplicacion Exactitud Especi- Sensi- AUC Ref.
[9%6] ficidad [%6] bilidad
[%0]
RNA Diagnostico 85 NA NA (Abe et
diferencial de al., 2004)
enfermedad
pulmonar
intersticial
RNA Plasma 5 0.882 76.9 88.2 0.882
Orina s ) 76.9 80.9 0.839 (Pefa-
@ Bautista
MSV Plasma g 0.827 NA NA 0.817 etal.,
orina NA NA 0.664 2019)
MSV Infeccion del 96.61 92.85 97.77 (Ozkan
RNA tracto urinario 98.9 100 97.77 etal.,
2018)

Las redes neuronales artificiales son cada vez mas importantes en la construccion de
herramientas de apoyo al diagnostico médico. La Figura 2.3 muestra el modelo mas simple
del funcionamiento de una RNA, que es el perceptron desarrollado por Frank Rosenblatt
(Rosenblatt, 1958).
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Y

Figura 2.3 Estructura de una neurona artificial (Pano-Azucena et al., 2018).

Las RNA estan formadas por neuronas artificiales conectadas entre si que emulan el
funcionamiento de neuronas bioldgicas en el cerebro de un ser humano. Un conjunto de
valores de entrada (x1,x2,...,xn) estan conectados a una neurona artificial, que se
enciende mediante una funcion de activacion. A cada valor de entrada se le asigna un peso
(w); los productos de todas las entradas y sus correspondientes pesos se suman antes de
pasar a la funcion de activacion. A diferencia del perceptron simple, el perceptron
multicapa estd formado por una o méas capas que lo hacen capaz de resolver problemas no
lineales (Jain et al., 1996). Aungue existen algunos algoritmos para disefiar la arquitectura
de una red, como la regla de la pirdmide geométrica (Masters, 1993); la regla basada en el
error cuadrdtico medio (Aylward & Anderson, 1991) y la aplicacion de algoritmos
evolutivos (YYao, 1999); la configuracion de red exitosa depende de la experiencia del
disefiador y de la evaluacion de diferentes arquitecturas. EI niUmero de neuronas en las
capas ocultas utilizadas determinara la precision de la red. Las RNA son algoritmos de
aprendizaje automatico disefiados para analizar datos sin una hipotesis preexistente sobre
las asociaciones que puedan existir (Willan et al., 2019).

Para una clasificacion/prediccidn adecuada, ademas del disefio de la red, se requiere
un algoritmo de entrenamiento. En una RNA, el algoritmo de retropropagacion utiliza la
diferencia entre el resultado producido y el resultado deseado para cambiar los "pesos” de
las conexiones entre las neuronas artificiales (P. Wells, 2020). La importancia de este
proceso radica en que, a medida gque se entrena la red, las neuronas de las capas intermedias

se organizan de tal manera que las distintas neuronas aprenden a reconocer distintas
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caracteristicas del espacio total de entrada. Una RNA de retropropagacion funciona bajo el
esquema de aprendizaje supervisado, por lo que se requiere un conjunto de datos conocidos
para entrenar la red que describe los valores de las variables de entrada (predictores), asi

como la salida esperada para cada conjunto (Jain et al., 1996).

Una de las principales aplicaciones de las RNA es la clasificacion binaria; en
medicina, se utiliza principalmente para saber si un paciente debe ser diagnosticado con una
enfermedad en particular. Para clasificar, las redes neuronales artificiales requieren un
conjunto de datos que se utiliza como base de conocimientos. Una de las caracteristicas de
estos conjuntos de datos es que debe asegurarse que los diferentes tipos estén balanceados;
es decir, debe contener un nimero similar de casos positivos y negativos. Por lo tanto, los
conjuntos de datos desbalanceados podrian conducir a resultados de clasificacion sesgados
y decisiones incorrectas (Hassib et al., 2020) ya que el principal problema con los
desbalances de clase es que los clasificadores normales a menudo estan sesgados hacia la
clase mayoritaria (Bennin et al., 2018). Como resultado, las caracteristicas de las clases

minoritarias no se aprenden adecuadamente (Khan et al., 2018).

2.5 Conclusiones del Capitulo 2

La implementacion de la Inteligencia Artificial en sistemas de apoyo a la toma de
decisiones clinicas esta dando lugar a que se lleven a cabo diagndésticos de enfermedades
mas acertados y oportunos, lo que permite a los pacientes una mejor calidad de vida o
incluso la vida misma ya que en el caso de las enfermedades Trombo-Embolicas, un
diagndstico equivocado puede ser fatal. En el presente trabajo se revisaron las principales
herramientas de diagnostico de TVP, asi como algunos algoritmos de Inteligencia Artificial
qgue se han implementado en aplicaciones de diagnostico médico. Dicho lo anterior, la
investigacion realizada da lugar a la propuesta de desarrollo de un sistema de toma de
decisiones clinico, que opere en conjunto con el médico para la deteccion de TVP en
extremidades inferiores utilizando redes neuronales artificiales; ya que segun la literatura
mencionada se puede alcanzar mayor exactitud en la clasificacion. Es importante enfatizar
que no es facil tener una estadistica del nimero de casos de TVP que suceden en un

determinado periodo de tiempo ya que en la mayoria de las ocasiones los pacientes llegan
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al hospital directamente a la Unidad de Urgencias teniendo ya una condicidon avanzada de
TVP, por lo que se sugiere que el modelo de prediccidn sea implementado en un Sistema de
Apoyo en la toma de Decisiones Clinicas (SADC) para ser utilizado como herramienta de
apoyo con el primer médico que se entrevista el paciente, y de esta forma detectar de
manera oportuna las primeras manifestaciones de este padecimiento. Se sugiere ademas que
el SADC incluya alguno de los modelos probabilisticos utilizados como pre-test puesto que
en la mayoria de las ocasiones el primer medico con el cual el paciente tiene contacto no
dispone del equipo para realizar estudios de imagen como la venografia o la ecografia

Doppler.



Capitulo 3 Metodologia

3.1 Analisis del problema

Tradicionalmente, el diagnostico médico es considerado por los médicos como un
arte, y depende en gran medida del conocimiento y experiencia de cada uno de ellos. Se
Ileva a cabo a traves de una combinacion de actividades que realizan los medicos, las cuales
pueden incluir exploracion fisica, entrevista con el paciente, revision de historial clinico,
interpretacion de analisis de laboratorio, entre otros; esta informacion se utiliza para
relacionarla con registros médicos reales y academicos conocidos, antecedentes familiares

y, en algunos casos, la opinién de sus colegas.

La ciencia de los datos trae nuevas posibilidades para el diagndstico médico, ya que
permite el analisis de una gran cantidad de informacién de casos médicos y utilizarlos en el

diagnostico.

En este capitulo se presenta la metodologia utilizada en este trabajo de
investigacion; esta metodologia consta de 4 etapas (Figura 3.1), en donde cada una de ellas
a su vez se lleva a cabo bajo una metodologia especifica apropiada al propdsito

establecido.
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Figura 3.1 Metodologia General de Investigacion.

3.1.1 Reuvision bibliogréfica.

En esta etapa se revisan distintas fuentes bibliograficas en editoriales de gran
relevancia cientifica, entre las cuales se destacan Elsevier, IEEE, ACM, MDPI y JAMA.
Dado que la mayoria de la literatura relevante esta escrita en revistas que Unicamente
aceptan articulos en idioma inglés, las cadenas de bisqueda se establecen en ese idioma.
Las cadenas de busqueda mas relevantes, aunque no las Unicas que se utilizan en este
trabajo de tesis, son:
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e Deep Vein Thrombosis Diagnosis

e Deep Vein Thrombosis Neural Network

e Deep Vein Thrombosis Deep Learning

e Deep Vein Thrombosis Decision Support System
e Deep Vein Thrombosis Primary Care

e Machine Learning Medical Diagnosis

o Artificial Intelligence Medical Diagnosis

e Primary Care Diagnosis

El resultado de estas revisiones sirve para comprender el nicho de oportunidad

sobre el cual se debe llevar a cabo la investigacion.

3.1.2 Andlisis del proceso de diagndstico de la Trombosis Venosa Profunda.

Otro de los elementos importantes para definir el problema de investigacion, es
conocer la forma en que ocurre el fendmeno a investigar. En el caso particular de este
trabajo de tesis, se requiere conocer a detalle el proceso de diagnéstico de la Trombosis

Venosa Profunda en consultorios de atencién primaria.

Para ello, se llevan a cabo entrevistas semi-estructuradas breves con 5 medicos de
distintos grados de especialidad, las cuales incluyen a dos angiélogos, un médico internista,
y dos médicos generales. Estas entrevistas se desarrollan en torno a cuatro preguntas

principales:

=

¢Conoce y utiliza la Escala de Wells?

2. ¢Cual es su primera opcion de diagnostico para identificar si un paciente esta teniendo
una trombosis venosa profunda?

3. ¢Puede describir el procesamiento de razonamiento para llevar a cabo un diagndstico

médico sobre una sospecha de trombosis venosa profunda?

4. ¢Como maneja la incertidumbre en el diagndstico de la trombosis venosa profunda?
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Derivado del andlisis de las respuestas de los médicos, se identifican las siguientes

estrategias de diagnostico:

Estrategia 1. Surge del comentario de un medico, quien utiliza toda la evidencia de casos
médicos previos de los que tiene conocimiento, tanto empiricos como académicos, para

realizar un diagnostico de TVP.

Estrategia 2. En este caso, el médico utiliza toda la evidencia de casos médicos previos
para realizar un diagnostico de TVP, pero en caso de incertidumbre el diagnéstico se asume

positivo debido a que ante la duda es preferible seguir con el protocolo de TVP.

Estrategia 3. Se establece la estrategia a partir de que un especialista comenta que calcula
probabilidades con base en los sintomas y resultados observados en los pacientes a lo largo

de su trayectoria médica.

En la seccion 3.3.4 se aborda la manera en que estas estrategias son utilizadas como parte

del proceso para definir el modelo de diagnostico.

3.2 Disefio del modelo de prediccién de trombosis venosa profunda

Esta etapa es quizas la parte medular de este trabajo de tesis, ya que es aqui donde
se gesta el modelo de diagndstico inteligente de la trombosis venosa profunda. Para
lograrlo se requiere pasar por un proceso de obtencion de datos y posteriormente disefiar y

validar el modelo.

En México es complicado tener acceso a archivos clinicos o datos estadisticos
sobre la ocurrencia de ciertos casos médicos, al menos no con el detalle requerido para
realizar una investigacion como la que se presenta en trabajos previos tales como (P. S.
Wells et al., 1997). Para este trabajo de tesis, se recolecté informacién de 59 pacientes de
un hospital publico regional en Ensenada, Baja California; dado que estos datos resultan
insuficientes para obtener un buen resultado del modelo, se utiliza una estrategia de
aumentacion de datos basada tanto en los 59 casos recolectados del hospital como en los
datos reportados en estudios previos; a partir de la estrategia desarrollada, se genera un
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conjunto de datos sintéticos conformado por una matriz con 10,000 casos para utilizarse en
el entrenamiento y validacion de la red. La validacion se lleva a cabo con el algoritmo de la
validacion cruzada, ademés de realizar una prueba/validacion externa utilizando los 59
registros obtenidos del hospital publico. El estudio se realiza de acuerdo con la Declaracion
de Helsinki, y el protocolo es aprobado el 23 de junio del 2020 por el Comité de Etica de la
Universidad Auténoma de Baja California, México con codigo de identificacion
POSG/020-1-03.

3.2.1 Configuracion de la red neuronal artificial

Una red neuronal estd compuesta por varias capas, la capa de entrada, una 0 mas
capas ocultas y una capa de salida. Cada neurona o nodo artificial en cada capa esta
conectado a cada otro nodo en la entrada anterior o la capa siguiente. La capa de entrada
puede constar de maultiples nodos, los cuales son utilizados en la prediccion, clasificacion
y/o regresion del modelo. En las capas ocultas se utilizan funciones de activacién no

lineales que convierten las entradas ponderadas de la capa de entrada (Sohn, 2019).

El objetivo de la RNA es resolver los problemas de la misma manera que el cerebro
humano, particularmente aquellos que son dificiles de resolver usando la programacion
basada en reglas. Para ello, se hace uso de varios algoritmos, entre ellos el de
retropropagacion. El proceso de retropropagacion utiliza la diferencia entre el resultado
producido y el resultado deseado para cambiar los "pesos” de las conexiones entre las
neuronas artificiales (Werbos, 1974). La importancia de este proceso consiste en que, a
medida que se entrena la red, las neuronas de las capas intermedias se organizan a si
mismas de tal modo que las distintas neuronas aprenden a reconocer distintas caracteristicas

del espacio total de entrada.

La red neuronal de retropropagacion trabaja bajo el esquema de aprendizaje
supervisado, por lo que se requiere de un conjunto de datos conocidos para entrenar a la
red, que describan los valores de las variables de entrada, asi como la salida esperada para

cada conjunto.
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La configuracion de un esquema de red exitosa depende de la experiencia del
disefiador y de la evaluacion de distintas estructuras, ya que a la fecha no se encontr6 una
metodologia que permita definir el esquema 6ptimo de una red neuronal para cualquier
problema, o al menos, para un modelo de prediccion del diagnostico de la TVP; dado que la
cantidad de neuronas utilizadas en las capas ocultas determinan la exactitud de la red, es un

proceso que se vuelve muy importante realizarlo adecuadamente.

En el presente trabajo se evalta el desempefio de mas de 100 estructuras de redes
neuronales distintas, obteniendo el mejor resultado con la configuracion de 11 neuronas en
la capa de entrada, tres capas ocultas con 150, 100 y 50 neuronas respectivamente, y una
neurona en la capa de salida (Tabla 3.1). Las funciones de activacion tansig() en la capa de
entrada, tansig() en cada una de las capas ocultas, y purelin() en la capa de salida (Figura

3.2), la cual alimenta a un clasificador binario con un umbral optimizado para el modelo.

Tabla 3.1 Modelo de prediccion propuesto para el diagnéstico de TVP.

Capa de entrada Capas Ocultas Capa de Salida
11 predictores

Edad, Género, Cancer,

Inmovilizacién, Cirugia, o
Sensibilidad, Pierna inflamada, 150-100-50 Diagnostico TVP
Tobillo inflamado, Edema, Venas

superficiales, TVP previa

El método de retropropagacion de gradiente conjugado (Fletcher—Reeves) se implementa
en el modelo de la RNA como algoritmo de aprendizaje. Asi mismo, para el entrenamiento
de la red se ajustan algunos hiperparametros de forma manual, entre ellos la taza de
aprendizaje se ajusta para quedar en 1x1072, se utilizan como méaximo 1000 épocas,
obteniendo un Minimo Error Cuadratico de 0.007 (Figura 3.3). La inicializacion de los
pesos correspondientes a cada neurona se realiza de forma aleatoria y se fija un error
minimo entre 0.001 y 0.09. Se utiliza una computadora con un CPU de 2.9GHz Intel Core
i5, memoria RAM de 8GB 1867 MHz DDR3 y una tarjeta de video Intel Iris Graphics 6100
1536 MB. El sistema operativo de la computadora es macOS Sierra y la RNA se desarrolla

en Matlab. En la Tabla 3.2 se muestran algunos parametros del algoritmo de aprendizaje.
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Tabla 3.2 Detalles de configuracion del algoritmo de retropropagacion en Matlab.

Parametro Valor Significado

t.trainParam.epochs 1000 Numero maximo de épocas para entrenar
net.trainParam.goal le-2 Objetivo de rendimiento

net.trainParam.lr 0.01 Tasa de aprendizaje

net.trainParam.lr_inc 1.05 Proporcion para aumentar la tasa de aprendizaje
net.trainParam.lr_dec 0.7  Proporcion para disminuir la tasa de aprendizaje
net.trainParam.max_fail 6  Fallos maximos de validacion
net.trainParam.max_perf_inc 1.04 Incremento mé&ximo de rendimiento
net.trainParam.mc 0.9 Constante de momento
net.trainParam.min_grad le-5 Gradiente de rendimiento minimo

3.2.2 Algoritmo de aumentacion de datos

El principal objetivo del algoritmo de Aumentacion de Datos es generar un conjunto
de datos sintéticos que se apeguen a los datos observados en la vida real (Gomez-Rios et
al., 2019). Por ello, la primera tarea a realizar es calcular el porcentaje de casos positivos y
negativos que se presentan por cada tipo de riesgo de probabilidad de ocurrencia de TVP.
Ademas, se calcula el porcentaje en que se observan cada uno de los factores de la Escala
de Wells en los casos reales a los que se tiene acceso. Finalmente, se procede a generar de

forma aleatoria cada uno de los casos que comprenderan el conjunto de datos (Figura 3.4).
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Figura 3.4 Algoritmo para generar el conjunto de datos sintéticos para el entrenamiento y
validacion de la red neuronal.

La aumentacion de datos consiste en aumentar de manera artificial el volumen del
conjunto de datos de entrenamiento, aplicando diferentes transformaciones a la informacion
original sin alterar el patron espacial de las clases. Usualmente, las transformaciones se
Ilevan a cabo durante el entrenamiento, lo cual permite hacerlas sobre la marcha sin grabar
la nueva informacion (Gomez-Rios et al., 2019). Cuando el conjunto de datos de
entrenamiento es insuficiente, la aumentacion de datos es una solucion elegante a este
problema (Cao et al., 2019; Gémez-Rios et al., 2019; Hu et al., 2020; Yang et al., 2020). El

principal objetivo de la aumentacion de datos es generar un conjunto de datos sintéticos que
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se incorpore a los datos observados en la vida real (Cao et al., 2019; Gomez-Rios et al.,
2019; Hu et al., 2020; Yang et al., 2020).

3.2.2.1 Casos por tipo de probabilidad

Para calcular el porcentaje de casos de sospecha de Trombosis Venosa Profunda en
cada uno de los tipos de riesgo que propone Wells, se toman los datos de (P. S. Wells et al.,
2006), donde menciona que de todos los casos observados, el 19% fueron diagnosticados
como TVP, mientras que el 81% restante concluyeron con un diagndstico diferente. Asi
mismo, en la misma fuente se menciona que en los casos detectados como riesgo bajo,
unicamente el 5% de los casos fueron diagnosticados como positivos a una TVP, mientras
que en riesgo medio se diagnosticaron el 17%, y en riesgo alto se diagnostico el 53% de los
casos. Con esta informacion, se plantea un modelo de ecuaciones lineales (ver Ecuacion
3.1) para determinar el porcentaje de casos que son observados en cada tipo de riesgo. La
primera ecuacion indica que el 100% de casos de cada uno de los 3 riesgos que establece la
Escala de Wells conforman el 100% del conjunto de datos. La segunda ecuacion representa
el porcentaje de casos positivos que ocurren por cada tipo de riesgo; en donde x representa
los casos de riesgo bajo (5%), y los casos de riesgo moderado (17%) y finalmente z, los
casos de riesgo alto (53%), los cuales acumulan un 19%. La tercera ecuacién representa la
distribucion de casos negativos del conjunto de datos, indicando que el 95% de casos de
riesgo bajo, mas el 83% de casos de riesgo medio, adicional al 47% de casos de riesgo alto,
conforman el 81% del conjunto de datos que a su vez representa a los casos clinicos

positivos.
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Riesgo Riesgo Riesgo
Bajo Moderado Alto

x + y + z = 100
0.05x + 0.17y + 0.53z = 19
0.95x + 0.83y + 0.47z = 81

Ecuacion 3.1. Sistema de ecuaciones para determinar el porcentaje de casos que se
presentaron de cada tipo de riesgo.

Resolviendo la Ecuacion 3.1 se obtiene que = 60.9% , lo cual representa los
casos de riesgo bajo, y = 13.2% que corresponde al riesgo moderado y, z = 25.9%
identificados como riesgo alto. Posteriormente con esa informacion, se calcula la
distribucion de casos de sospecha de TVP diagnosticados como positivos y negativos en
cada tipo de riesgo que se utiliza en el conjunto de datos de entrenamiento y validacion, los
cuales se muestran en la Tabla 3.3. Asi, el conjunto de datos se divide en 6,090 casos de
riesgo bajo, 1,320 casos de riesgo medio, y 2590 casos de riesgo alto. De esa distribucion,
se desprende que 305 casos se etiquetan como riesgo bajo con diagnostico positivo, 5,785
son casos de riesgo bajo con diagnostico negativo, 224 son de riesgo medio con diagndstico
positivo, 1,096 se clasifican como riesgo medio con diagnéstico negativo, 1,373 con casos
de riesgo alto con diagndstico positivo, y 1,217 son casos de riesgo alto negativo. Como se
puede observar, la distribucion de datos generada se encuentra altamente desbalanceada, lo
gue puede ocasionar errores en la clasificacion. Sin embargo, segin (Brush et al., 2017), la
habilidad de los expertos en el diagndstico no se debe a un proceso de razonamiento
distintivo, sino que depende de la capacidad del médico para acceder a su experiencia
pasada para poder generar posibles diagndsticos. Por esta razon, es preferible entrenar el
modelo de clasificacion a partir de un conjunto de datos donde la distribucion de sospecha
positiva de TVP es consistente con la forma en que ocurre el fendmeno de TVP en la vida
real, por consiguiente es necesario tomar en cuenta el impacto que presentan cada uno de

los sintomas en el diagnostico de TVP, justo como lo hacen los médicos.



Tabla 3.3 Distribucion de casos en el conjunto de datos para 10,000 instancias.

Riesgo Riesgo Riesgo
bajo moderado alto
Diagnostico 305 224 1,373
de TVP
Otro 5,785 1,096 1,217
diagnostico

Para generar un conjunto de datos que tenga una mayor representatividad
con respecto a la ocurrencia del fenébmeno en la vida real, es de suma importancia
tomar en cuenta también en el proceso de aumentacion de datos la distribucion
porcentual de los sintomas de la Trombosis Venosa Profunda que se analizan en la

Escala de Wells, y que fueron observados en los casos reales.

3.2.2.2 Distribucion de factores de Wells en el Conjunto de Datos

El célculo de la distribucion de factores de Wells en el conjunto de datos
estd basado en el andlisis de los registros médicos obtenidos de un hospital
mexicano. Para ello, se contabiliza la observacion de todos los factores establecidos
en la Escala de Wells que pueden contribuir al diagnéstico de la TVP en cada uno
de los registros, y se suma el total de factores, resultando un total de 280 factores

observados en los registros médicos (ver Tabla 3.4).
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Tabla 3.4 Cantidad de factores establecidos en la Escala de Wells que pueden contribuir al
diagnostico de la TVP (P. S. Wells et al., 2006).

Factores Ocurrencias
Céncer 17
Inmovilizacion MPI 40
Reposo / Cirugia 35
Dolor en Venas 37
Inflamacién pierna 32
Inflamacion de tobillo 39
Edema 35
Venas superficiales 33
TVP previa 12
Total 280

En los resultados se puede observar que la inmovilizacion del miembro pélvico
inferior es la caracteristica mas observada en los pacientes con sospecha de TVP, seguido
de inflamacion de tobillo, y dolor en las venas. Ademas, se observa que en la mayoria de
los casos no se habia presentado un episodio previo de TVP.

Posteriormente se divide el nimero de observaciones de cada factor sobre el total
de factores de riesgo de la escala de Wells que se identifican en el estudio, tal como se

muestra en la Ecuacion 3.2.

ocurrencias del factor;
%factor; = -

ocurrencias de todos los factores

Ecuacidon 3.2 Formula para calcular el porcentaje de ocurrencia de cada factor de Wells.

En términos porcentuales, no hubo variacion significativa entre la inmovilizacion
del miembro pélvico inferior (14%), tener una cirugia en las semanas previas a la sospecha
de TVP (14%), inflamacion en el tobillo (14%), y un edema en la pierna (14%). Incluso, el
dolor en las venas (13%), venas superficiales (13%) que generan piernas enrojecidas, e
inflamacion en la pierna (11%) tampoco presentan gran variacion porcentual, mientras que
en el caso del cancer (6%) y haber padecido una TVP previamente (4%) si presentan una
variacion significativa en términos de una presencia menor en los pacientes con sospecha
de TVP (Figura 3.5).
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M Reposo / Cirugia

H Dolor en Venas

B Inflamacion pierna

m Inflamacion de tobillo
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TVP previa

Figura 3.5 Cantidad y porcentaje de ocurrencia de factores de riesgo de Wells observados
en los registros médicos del hospital ISSSTE, Ensenada, B.C. (Elaboracion propia)

Lo anterior se deberé reflejar en el algoritmo de generacién del conjunto de datos,
que se presenta en la subseccién 3.2.2.3.

3.2.2.3 Algoritmo propuesto para aumentacion de datos

La matriz que contiene el conjunto de datos de entrenamiento se genera fila por fila,
en donde cada fila representa a un paciente con sintomas de TVP; el pseudocddigo utilizado

se puede ver en la Figura 3.6.
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DatasetGenerator(initial_row, final_row, risk_type)

#E1 conjunto de datos es almacenado en una matriz de enteros de 10,000 renglones x 12 columnas.
#La funcidn random(base, range) genera nimeros aleatorios del @ al -1,

#Regresa la suma de la base y el nimero aleatorio generado.

1: for i=initial_row:final_row

2 switch(risk_type)
3 case 1: symptoms observed=1 # El riesgo bajo tiene un sintoma observable
a diagnosis«1 # risk_type «= 1 es un riesgo bajo con diagndstico positivo
5: case 2: symptoms_observed=1 # El riesgo bajo tiene un sintoma observable
6 diagnosis=o # risk_type == 2 es un riesgo bajo con diagndstico negativo
7 case 3: symptoms_observed=random(2,2) # El riesgo medio tiene 2 o 3 sintomas observables
8: diagnosis=1 # risk_type == 3 es un riesgo medio con diagndstico positivo
9: case 4: symptoms_observed-random(2,2) & El riesgo medio tiene 2 o 3 sintomas observables
10: diagnosis=@ # risk_type == 4 es un riesgo medio con diagndstico negativo
11: case S: symptoms observed=random(4,3) # El riesgo alto tiene de 4 a 6 sintomas observables

# en este estudio; en la vida real pueden ser hasta 9
12: diagnosis=1 # risk_type == 5 es un riesgo alto con diagndstico positivo
13: case 6: symptoms_observedsrandom(4,3) # €l riesgo alto tiene de 4 a 6 sintomas observables
14: diagnosis=@ ® risk_type == 6 es un riesgo alto con diagndstico negativo
15:  end switch
16: for j«1:symptoms_observed
17: symptom=randon(2,9) # asignacién aleatoria del sintoma observable
18: dataset[i,0]=random(1,8) # asignacidén aleatoria del intervalo de edad del paciente
19: dataset[i,1]=random(@,2) ® asignacion aleatoria del género del paciente
20: while(dataset[i,symptom]==1) # si el sintoma ya fue elegido, se asigna el siguiente disponible
21: symptoms+;
22: if(symptom==11)
23: symptoms=1
24; end if
25: end while
26: dataset[i,symptom]=1 # k1l sintoma se asigna como positivo (@ es negativo)

27: end for
28: end for

Figura 3.6 Pseudocadigo para generar el conjunto de datos sintéticos.

De manera inicial, se determina el numero de “pacientes” (instancias) que seran
generados, y se calcula el tipo de riesgo y el diagndstico correspondiente a cada uno de
ellos; para este trabajo se tesis se decide utilizar un conjunto de datos de 10,000 instancias.
Asi mismo, se calcula la cantidad de ocurrencias de cada uno de los factores de riesgo de la

escala de Wells para conocer a cuantos pacientes se asignara ese factor de riesgo.

En cada una de las filas se determina de manera aleatoria la cantidad de factores de
riesgo de Wells que seran marcados como “observados”. En el caso de los casos de riesgo
bajo, en todas las filas se especifica Unicamente un factor, en los casos de riesgo medio las
filas pueden contener 2 o 3 factores observados, mientras que en riesgo alto los factores

observados varian en un intervalo de 4 a 7.

Una vez determinada la cantidad de factores de riesgo observados, por cada uno de
ellos se genera un nimero aleatorio que se utiliza para indicar el factor de riesgo observado
en ese paciente; en caso de que el numero aleatorio represente a un factor de riesgo que ya

fue marcado como “observado”, se genera un nuevo numero aleatorio hasta que se
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encuentre alguno que represente a un factor no observado previamente, se marca la
columna correspondiente con el valor 1, y se reduce en uno la cantidad de pacientes a los
que se asignara dicho factor. Finalmente, se asigna el valor correspondiente al diagndstico

del paciente.
3.2.3 Pre-procesamiento del conjunto de datos

Para entrenar al sistema experto se recolectan datos de registros médicos de
hospitales mexicanos, asi como de bases de datos obtenidas de articulos médicos (Chen et
al., 2019; Hull et al., 2016; Modi et al., 2016; Tang et al., 2018). De cada registro médico
se extraen aquellos datos que coinciden con los primeros nueve de los criterios establecidos

por Wells para la deteccion de TVP; ademas de la edad y el género.

A partir de los datos obtenidos se disefia una matriz, la cual representa los factores
de riesgo de un paciente, ademas del género y un rango de edad. El diagnostico puede
tomar un valor positivo o negativo. Las filas de la matriz representan los casos clinicos o
pacientes, mientras que las columnas representan las entradas al sistema experto, es decir,
los nueve primeros criterios tomados del modelo de Wells, ademas del género y la edad del
paciente. Cada una de las entradas al sistema se asocia con un valor numeérico real, para

formar la matriz numérica que sirva de entrenamiento al sistema.

Para identificar el género del paciente se asignan los valores cero y uno como se

presenta en la Tabla 3.5.

Tabla 3.5 Asignacién por género.

Género Valor numérico
Femenino 0
Masculino 1

También se agrupan los casos clinicos utilizando intervalos de edades de los
pacientes como se muestra en la Tabla 3.6. Cada intervalo es codificado por un valor

numérico entre el uno y el nueve.
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Tabla 3.6 Asignacion por edad.

Edad Ciclo de vida Valor numérico
0-5 Infancia 1
6-12 Nifiez media 2
13-20 Jévenes 3
21-39 Adultos jévenes 4
40-49 Adultos medios 5
50-59 Adultos maduros 6
60-69 Vejez inicial 7
70-84 Vejez intermedia 8
85-120 Vejez avanzada 9

Ademas, en la Tabla 3.7 se puede observar que a cada criterio de Wells asentido por
el paciente o el médico se le asigna el valor de uno, mientras que a la ausencia del mismo se

le asigna el valor de cero.

Tabla 3.7 Asignacion por factor de riesgo.

Caracteristica Clinica Presente Ausente Forma de recoleccién
de informacién

1 0 Entrevistar al paciente

-Céncer activo
-Paralisis, paresia, inmovilizacién con 1 0 Entrevistar al paciente
yeso del miembro sospechoso
-Reposo en cama reciente de mas de 3 1 0 Entrevistar al paciente
dias o cirugia mayor
-Tumefaccién de todo un miembro 1 0 Entrevistar al paciente
-Dolor localizado en el trayecto venoso 1 0 Entrevistar al paciente
profundo / Exploracion fisica
-Tumefaccion unilateral de la pantorrilla 1 0 S

. Exploracion fisica
de mas de 3 cm
-Edema con fovea 1 0 Exploracion fisica
-Venas superficiales (no varicosas) 1 0 Entrevistar al paciente
colaterales / Exploracion fisica

-Caso previo de TVP 1 0 Entrevistar al paciente
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3.2.4 Estrategias de Entrenamiento de la Red Neuronal

El diagnostico médico no es un proceso universal, ya que depende de la experiencia
y conocimientos del médico. Por ello, se considera necesario evaluar el entrenamiento del
modelo de prediccion desde distintas perspectivas. Asi, para entrenar el modelo de
clasificacion, se utiliza el conjunto de datos sintéticos, representado a través de una matriz
de 10,000 x 11 (matriz de entradas), donde cada renglon se considera un caso clinico
compuesto por dos variables demograficas y nueve criterios presentes en la escala de Wells
(P. S. Wells et al., 2006), asi como un vector columna de 10,000 x 1 datos (vector de

salidas) que representa el diagnostico asociado a cada caso clinico.

Es importante destacar que una de las caracteristicas que presenta el conjunto de
datos, similar a como ocurre en la vida real, es que dos 0 mas pacientes con sintomas y
datos demograficos similares pueden presentar un diagnostico diferente. Asi, los casos con
datos de entrada idénticos y diagnostico diferenciado los consideramos como casos con
incertidumbre. Esto a su vez puede generar confusion en el diagnoéstico, tanto a los médicos

como a los modelos de clasificacion que hayan sido entrenados para esta tarea.

Se encuentra que 2,250 pacientes, distribuidos en 1,248 casos diferentes, tienen 0%
de probabilidad de sufrir TVP. Asi mismo, 976 de los pacientes distribuidos en 802 casos
diferentes presentan una probabilidad de 100% en el diagndstico positivo de TVP. Esto
implica que 6,774 pacientes distribuidos en 550 casos diferentes presentan incertidumbre

en el diagndstico (ver Figura 3.7).

10,000 casos sintéticos

2, 250 5, 901 570 303 976
P -—p -

0% 50% 100%

Probabilidad de TVP

Figura 3.7 Distribucion de probabilidad.
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Una vez caracterizado el conjunto de datos, se consideran y analizan tres diferentes
estrategias de entrenamiento de la red neuronal, los cuales estan basados en las estrategias
de diagnostico que se identificaron en entrevistas realizadas a 5 médicos de distintos grados

de especialidad.

Por esta razon, en este trabajo se presentan tres estrategias de pre-procesamiento del
conjunto de datos para entrenamiento, los cuales son utilizados para buscar reducir el
impacto que tiene la incertidumbre en el diagndstico de los casos en el modelo de

clasificacion.

Es importante mencionar que independientemente de la estrategia utilizada para el
entrenamiento, se prueba la independencia del modelo con respecto a los datos a través de
la prueba de la validacion cruzada, con un valor k=10, y se lleva a cabo una validacion

externa del modelo con el conjunto de datos reales obtenidos de un hospital pablico.

Estrategia de Entrenamiento 1. La configuracion de este conjunto de datos de
entrenamiento, corresponde a la estrategia de diagndéstico identificada en el estudio con los
médicos, la cual indica que todos los casos previos son tomados como evidencia para
generar un diagnostico. Entonces, en la primera estrategia, el entrenamiento se realiza con
el conjunto de datos original, tal como fueron generados por medio del algoritmo de
aumentacion. Esto significa que se entrena el modelo con las 10,000 instancias generadas,
(ver Tabla 3.8). Al conjunto de datos resultante de aplicar esta estrategia de pre-
procesamiento se le llama Dataset1.
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Tabla 3.8 Fragmento de datos del Dataset1.

Instancia Entradas Salida

X1l X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X110 Xl1 Y1

1 51 0 1 0 0 0 0 0 O O 1

2 6 0 0 01 1.0 1 0 1 O 1

3 4 0 01 0 01 10 1 O 1

4 51 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0

5 6 0 01 00 0 O O O O 0

6 8 1. 0 0 1 1. 01 0 1 O 0

7 7 1 01 0 0 1 1 0 1 O 0

8 8 01 01 1.0 0 0 0 1 0

9 6 1 1 1 0 0 0 0 1 0 O 0

10 5 0 01 0 0 01 0 1 o0 1

11 5 0 01 0 0 01 0 1 o0 1

12 6 1 1 0 1 1 0 1 O O 1 1

13 6 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1

14 6 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0
9998 4 1 0 1 0 0 O

9999 8 0 1 0 O 0 O 0

10000 7 0 0 0 1 1 0 1 0 1 O O

Estrategia de Entrenamiento 2. La configuracion de este conjunto de datos de
entrenamiento corresponde a la segunda estrategia de diagndstico identificada, en la que los
médicos expresan que ante la duda sobre el diagndstico, asumen al paciente como positivo

en trombosis venosa profunda. En esta estrategia se presentan tres momentos:

En el primer momento, las 10,000 instancias son organizadas por grupos. Cada
grupo contiene las instancias que coinciden exactamente en sus factores de riesgo, intervalo
de edad y género, es decir, cuyos valores de la matriz de entrada son idénticos, sin importar
el valor asociado en el vector de salida. Como resultado, se obtienen 2600 grupos de

tamafno no uniforme.

En un segundo momento, se calculan las probabilidades de ocurrencia de

diagnostico positivo en cada uno de los grupos (Ecuacion 3.3).
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n; . .
2L, Caso;Diagnostico

Y; =
n;

Ecuacion 3.3 Formula para calcular la probabilidad de TVP positiva en cada grupo.

En donde,
n;: cantidad de instancias en el grupo i
i=12,..,2600 v,

CasojDiagnostico: representa el valor de la variable de salida original (Y1) de cada una

de las instancias que forman parte de ese grupo, la cual tiene un valor de 0 cuando el
diagndstico de TVP es negativo, y 1 cuando el diagnostico de TVP es positivo.

A partir del célculo de Yi para cada uno de los 2,600 grupos se genera un nuevo
vector Yp de igual dimension que el vector de la salida original Y1 (10,000x1), el cual en
lugar de contener valores binarios como Y1, contiene la probabilidad de ocurrencia Yi

calculada.

En el tercer momento, se identifican las instancias cuya probabilidad de ocurrencia
son mayores a 0.33 y menores a 0.67. Una vez identificadas estas instancias, se genera un
nuevo vector de salida Y’, cuyos valores dependen de las instancias que caen dentro del
intervalo mencionado, como de las que no lo hacen, es decir, cuando las instancias
examinadas quedan fuera del intervalo 0.33 < TVP < 0.67 el valor que se guarda en Y1’
es el mismo que tiene la instancia originalmente en el vector de salida Y1. Por el contrario,
si las instancias observadas caen dentro del intervalo 0.33 < TVP < 0.67 se les asigna un
1 en su posicién correspondiente del vector Y1’ para indicar que el diagnéstico es positivo,

sin importar el diagndstico original Y1 que les asigna el algoritmo de aumentacion.

En la Tabla 3.9 se puede observar por ejemplo, que en la instancia 14 se modifica el
diagnostico negativo (valor de 0) que tiene en Y1 a un diagnostico positivo (valor de 1) en
el vector Y1’ debido a que la probabilidad de ocurrencia Yp es de 0.66, la cual cae dentro

del intervalo 0.33 < TVP < 0.67.
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Resumiendo, en el Dataset2 se consideran los 10,000 valores de entradas originales

como predictores pero se modifican a 1 (diagndstico positivo), todos los valores del vector

de salida, cuya probabilidad de ocurrencia se encentre dentro del intervalo 0.33 < TVP <

0.67 . El vector generado Y1' reemplaza vector Y1 como vector de salida para el

entrenamiento.

Tabla 3.9 Fragmento de datos del Dataset2.

Probabilidad

Instancia Entradas Sgl[da S"’!I'.da
original . modificada
ocurrencia

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 Y1 Yp Y’

1 51 0 10 0 0O0O0O0TUO 1 1 1

2 6 0 001 1 010 1 O 1 1 1

3 4 0 01 00O 1 10 10 1 1 1

4 51 1 011000 0 1 0 0.2 0

5 51 1 011000 0 1 0 0.2 0

6 51 1 011000 0 1 1 0.2 1

7 51 1 011000 0 1 0 0.2 0

8 51 1 011000 0 1 0 0.2 0

9 6 1 1 1 0 0 0 01 0 O 0 0 0
10 50010001010 1 1 1
11 50010001010 1 1 1
12 6 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 0.66 1
13 6 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 1 0.66 1
14 6 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0.66 1
9998 4 1 0 1 0O 0 0 0 1 1 1 1
9999 8 1 0 0 0 O 0 0 0
10000 7 0 0 0 1 1 010 1 O 0 0 0
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Estrategia de Entrenamiento 3.

Esta estrategia, corresponde a la tercera estrategia de diagndstico identificada en las
entrevistas a los médicos. En esta estrategia, el entrenamiento se lleva a cabo con el analisis
de la probabilidad de que un caso resulte positivo. Para esto, al igual que en el primer
momento de la Estrategia 2 se identifican las instancias que coincidan exactamente en sus
factores de riesgo, intervalo de edad y género; recordando que se obtienen 2600 grupos
diferentes entre si. En la Tabla 3.10, se observan en color gris las filas que representan diez
de los 2600 grupos que se forman. Las filas que no tienen color, pertenecen a alguno de

estos grupos debido a la coincidencia en sus entradas.

Por ejemplo, en la Tabla 3.10 las instancias 4-5, 7-8 pertenecen a un primer grupo
junto con la instancia 6. Mientras que la instancia 10 forma parte de un segundo grupo con
la instancia 11; a su vez las instancias 12 y 14 corresponden en unién con la instancia 13 a
un tercer grupo. De ahi que de las 10,000 instancias que se tienen originalmente, se

reduzcan a 2,600 instancias para utilizarse en la Estrategia 3.

Por otro lado, el vector de salida se conforma por la probabilidad de que los
pacientes que cumplan con las caracteristicas demogréaficas y factores de riesgo de cada

caso sean diagnosticados con TVP.
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Tabla 3.10 Division en grupos del conjunto de datos de 10,000 instancias.

Instancia Entradas Salida — Prob. de
original ocurrencia
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 Xi11 Y1l Yp
1 5101 00O0O0O0O0TO0 1 1
2 6 0 001 10 1 0 1O 1 1
3 4 0 01 00 1 1 01O 1 1
4 51101 1000 01 0 0.2
5 51 1011 000 01 0 0.2
6 51 1011 000 01 1 0.2
7 51 1011000 01 0 0.2
8 51101 100 0 01 0 0.2
9 6 1 1.1 0 0 0 0 1 0 O 0 0
10 5 0 01 00010 10 1 1
11 50010001010 1 1
12 6 1 1.0 1 1 0 1 0 0 1 1 0.66
13 6 1 1.0 1 1 0 1 0 0 1 1 0.66
14 6 1 1.0 1 1 0 1 0 0 1 0 0.66
9998 4 1 0 1 0 0 0 1 1 1
9999 8 1 1 0 0 0 0 0 0 0
10000 7 0 0 0 1 1 0 1 0 1 O 0 0

Siendo entonces el conjunto de datos para el entrenamiento la matriz de entradas

formada por los 2600 grupos que resultan del primer momento de la estrategia de

Entrenamiento 2, y un vector de probabilidades de salida Yi calculado en el segundo

momento de la misma Estrategia de acuerdo a la Ecuacion 3.3. Al conjunto de datos

resultante de aplicar esta estrategia de pre-procesamiento lo llamamos Dataset3 (Tabla

3.11).
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Tabla 3.11 Fragmento de datos del Dataset3.

Instancia Entradas Salidas

X1l X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 Xi0 X11 Yi
1 5 1 0 1 0 0 0 OO O O 1
2 6 0 0 01 101010 1
3 4 0 01 0 01 1 010 1

4 5 1 1 0 1 1 0 0 0 0 1 0.2
5 6 1 1. 1 0 0 0 O 1 0 O 0
6 5 0 0 1 0 0001 0 10 1

7 6 1 1 0 1 1 0 1 0 0 1 0.66
2598 4 1 1 1 1 0 0 0 0 1 1
2599 8 1 1 0O 0 0 O 0
2600 7 0 00O1 101 0 1 O 0

3.3 Validacién del Modelo de prediccion de la trombosis profunda

Uno de los aspectos importantes a considerar en la utilizacion de redes neuronales,
es que el modelo sea independiente del conjunto de datos utilizado para su entrenamiento y
validacion; El método de validacion cruzada es quizés el mas utilizado para validar el grado
de precision de un modelo de red neuronal con independencia de los datos. Consiste en
dividir el conjunto de datos en k segmentos, y durante k veces se elige un segmento distinto
para validar el modelo, mientras que los k-1 segmentos restantes se utilizan para entrenar a
la red neuronal (ver Figura 3.8). La precisién de los datos se toma del promedio de la

exactitud obtenida en cada iteracion.
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Figura 3.8 Validacion Cruzada del conjunto de datos sintético con k=10.

De acuerdo a (Rodriguez et al., 2010), el valor de k mas recomendado y mas
comunmente utilizado es 10. En este trabajo nos apegamos a esa recomendacion, por lo que
obtuvimos 10 segmentos de 1,000 datos cada uno. Posteriormente, la red neuronal es
entrenada y validada, generando resultados de acuerdo a la matriz de confusion que se
muestra en la Tabla 3.12, en donde se establecen cuatro categorias de resultados: i) acierto
positivo (TP), el cual ocurre cuando tanto la salida del caso a validarse como la salida
estimada por la red neuronal coinciden en un diagndstico positivo de TVP, ii) acierto
negativo (TN), el cual ocurre cuando tanto la salida del caso a validarse como la salida
estimada por la red neuronal coinciden en un diagnéstico negativo de TVP, iii) falso
positivo (FP), que se presenta cuando la salida del caso a validarse es un diagnostico
negativo, mientras que el modelo estima un diagndstico positivo, y iv) falso negativo (FN),
que se presenta cuando la salida del caso a validarse es un diagndstico positivo, mientras

que el modelo estima un diagndstico negativo.
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Tabla 3.12 Matriz de Confusion para Modelo de Redes Neuronales.

Diagnéstico Real Diagnostico Estimado

TVP Positiva TVP Negativa
TVP Positiva TP FN
TVP Negativa FP TN

La importancia de conocer el significado de cada uno de los elementos de la matriz
de confusion, asi como calcular cuantas ocurrencias hay de cada uno de ellos, esta

relacionado con el calculo de las métricas de relevancia para el modelo de prediccion.
3.4 Disefio del modelo clasificador

Dentro de las principales aplicaciones de las redes neuronales artificiales, se
encuentra la clasificacion. En el caso particular del ambito médico, se utiliza para el
diagnostico de una enfermedad, y en particular en este trabajo se utiliza para definir si un

paciente debe ser diagnosticado o no con TVP.

Previamente se establecio la problemética que existe para disefiar un clasificador
con un modelo de red neuronal que sea entrenado con datos desbalanceados. Esto se puede
apreciar a mayor detalle en la Figura 3.9, en donde se puede ver que en condiciones ideales
con datos balanceados (A) es relativamente fécil establecer un umbral para clasificar, ya
que deberia estar en medio de los valores que arroja el modelo de prediccién. Sin embargo,
cuando se tienen datos desbalanceados (Figura 3.9 B), tal como en los datos analizados por
(P. S. Wells et al., 2006), se debe trabajar en elegir un umbral que sea apropiado para el

problema que se esté abordando.



52

Caso Ideal
1.2

UMBRAL

1

Diagnostico
o o o
S o [=:]

=4
P

o
o

20 40 60 80 100 120

Porcentaje de casos

Caso Real (Wells, 2006)
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Figura 3.9 Representacion de un umbral de clasificacion. A. En un caso ideal con datos
balanceados. B. En un caso real con datos desbalanceados.

Por ello, se trabaja en disefiar un algoritmo para buscar el umbral que permita
obtener el mejor porcentaje con cada modelo. En este punto es importante mencionar que si
bien la exactitud es la medida de valor por excelencia en el mundo de las redes neuronales
artificiales, no lo es tanto en el trabajo de hospital, ya que hay otros valores que deben ser
tomados en cuenta. Por ejemplo, en el conjunto de datos que se utiliza en este trabajo de
tesis, se tiene una proporcion del 81% de casos negativos con respecto al 19% de casos
positivos; si un médico diagnostica que todos los casos son negativos, entonces tiene una
exactitud del 81%, ya que la consecuencia de sus diagndsticos es que no falla con ningdn
paciente negativo, sin embargo, no acierta a ninglin caso positivo. Esto a su vez trae la
complicacién de que entonces, se tiene mayor probabilidad de alcanzar una mejor exactitud
cuando se declaran todos los casos como pacientes negativos, aunque las consecuencias en

la salud de los pacientes enfermos pueden ser graves e incluso fatales.
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Por otro lado, se puede pensar que la solucidn es asumir que todos los pacientes
potenciales estan enfermos, de esta forma ningln paciente se queda sin atencién médica.
Sin embargo, el problema con esta estrategia es que hay costos econémicos asociados a la
atencion medica de los pacientes, ademas de que también puede haber consecuencias en la

salud de los pacientes por someterse a un tratamiento médico no requerido.

Por esa razon, cobra relevancia el uso de mas de una métrica para conocer el
funcionamiento del modelo de prediccion. Por un lado, no se puede dejar de lado la
exactitud del modelo, ya que al final de cuentas nos ayuda a conocer la cantidad de aciertos
del modelo de predicciéon. Por otro lado, se vuelve relevante la proporcion de casos

positivos diagnosticados correctamente.

El algoritmo de la Figura 3.10 describe el enfoque propuesto para mejorar el umbral
de clasificacion para maximizar ya sea la exactitud o lograr una exactitud superior a la
alcanzada por modelos probabilisticos de forma tradicional manteniendo el mismo valor de

recall (nombre con el que también se le conoce a la sensibilidad).

trainAnNModel();

highestAccuracy=-1; % Inicializando la variable gque almacenara el valor de la Exactitud
for x=1:1600 % Se evaluaran 1eee valores para el umbral
umbral=umbral+e.eel; % ELl valor del umbral se incrementara en ©.e01
tp=0; % Inicializando el acumulador de verdaderos positivos
tn=0; % Inicializando el acumulador de verdaderos negativos
fp=0; % Inicializando el acumulador de falsos positivos
n=0; % Inicializando el acumulador de falsos negativos
for m=1:10000 % Se evalian los 1@,000 datos sintéticos del modelo
if datasetoutput(m)==1 % 5i la salida m original es positiva y,
if modeloutputs(m)>=umbral % Si la salida m estimada es mayor o igual al umbral
tp=tp+1; % El resultado se clasifica como verdadero positivo
else % 5i la salida m original es positiva y la salida m estimada es negativa
fn=fn+1; % El resultado es un falso negativo
end
else % 51 la salida m original es negativa y,
if modeloutputs(m)<umbral % Si la salida m estimada es menor que el umbral
tn=tn+1; % E1 resultado se clasifica como verdadero negativo
else % si la salida m original es negativa y la salida m estimada es positiva
fp=fp+1; % El resultado es un falso positivo
end
end
end
accuracy=((tp+tn)/10000)*100 ; % Se calcula la Exactitud con el umbral x
if accuracy>highestAccuracy % si la Exactitud caluclada es mayor que la almacenada en la variable highestAccuracy,
optimizedUmbral=umbral; % Se guarda el umbral de la iteracidn x en la variable optimizedumbral
end
end

Figura 3.10 Algoritmo de optimizacion de umbral de clasificacion.
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El modelo de clasificacion del diagnéstico de la TVP propuesto realiza la
clasificacion a traves de una funcion umbral, la cual se define mediante un proceso de
optimizacion; el cual consiste en evaluar la exactitud o el recall del modelo de prediccion
propuesto, con respecto a un conjunto de datos, tomando en cuenta un conjunto de
umbrales que tienen una variacion entre ellos mismos de 0.001, en un rango de 0 a 0.99.
Para cada umbral se calcula la exactitud y el recall. Para alcanzar la maxima Exactitud, el
umbral se define en la Ecuacion 3.4, la cual indica que cuando la salida de la red neuronal
es mayor o igual a 0.484; el diagnostico de TVP se considera positivo f (x) = 1, en caso

contrario, es negativo f (x) = 0.

si x = 0.484 entonces f(x) =1, sino f(x)=0

Ecuacion 3.4 Funcion umbral para obtener maxima Exactitud.

Al analizar los resultados, se aprecia que al variar el valor del umbral, no se
modifica Gnicamente la exactitud del modelo, sino también el recall. Debido a ello, se
establece la necesidad de obtener dos umbrales: uno que priorice la exactitud del modelo, y
otro que priorice el recall del modelo, ya que esta Gltima métrica est4 asociada a clasificar
correctamente a un paciente que tiene la enfermedad, evitando en la medida de lo posible

generar falsos negativos que puedan afectar la salud del paciente.

Para obtener un recall igual o menor que el presentado por Wells (P. S. Wells et al.,
2006), el umbral se define en la Ecuacion 3.5, la cual indica que cuando la salida de la red
neuronal es mayor o igual a 0.138, el diagndstico de TVP se considera positivo f (x) = 1,

en caso contrario, es negativo f (x) = 0.

six = 0.138 entonces f(x) =1, sino f(x)=0

Ecuacion 3.5 Funcion umbral para obtener la maxima exactitud con un Recall igual o
menor al presentado por Wells (P. S. Wells et al., 2006).



Capitulo 4 Resultados

En este capitulo se presentan los resultados del entrenamiento del modelo de
clasificacion desarrollado durante la presente investigacion. De inicio, es importante
mencionar que la métrica principal en el modelo de RNA es la exactitud, aunque esta se
complementa principalmente con el recall. Asi, se tiene que la mayor exactitud que alcanza
el modelo propuesto es de 90.99%; sin embargo, se debe mencionar que debido al
porcentaje de incertidumbre en los datos propia de las enfermedades que requieren de un
diagndstico diferencial, el valor maximo posible a alcanzar con este tipo de trabajos es de
91.85%, lo que significa que el modelo propuesto predice correctamente el 99.06% de los

casos posibles.

Por otra parte, para controlar la cantidad de errores negativos (FN), lo que implica
que pacientes enfermos sean diagnosticados como pacientes sanos, con los problemas a la
salud que eso puede conllevar, se genera un nuevo umbral de clasificacion que maximiza la
exactitud al mismo tiempo que iguala los errores negativos que presenta Wells, lo que
repercute directamente en la métrica recall. La exactitud que se obtiene con ese esquema de

clasificacion queda de 84.95%.

En ambos casos, es importante mencionar que superan la exactitud calculada al

evaluar el conjunto de datos por medio de la Escala de Wells.

Ademas, en el capitulo se presenta una comparacion de resultados con otros
algoritmos de aprendizaje, conservandose la ventaja en exactitud para el modelo RNA

propuesto.

Finalmente, se presenta una propuesta de escenario de implementacion del
clasificador de RNA, el cual establece a través de un diagrama de flujo el protocolo a seguir
en la unidad médica de atencion primaria cuando se utilice el SADC presentado en este
trabajo de tesis para generar un diagnostico de TVP.
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4.1 Evaluacion de resultados del modelo de prediccion de la trombosis venosa

profunda

Uno de los elementos méas importantes de una investigacion cientifica es medir los
resultados, para dimensionar el aporte a realizar. Por ello, es necesario comparar los
resultados del modelo propuesto con respecto a los resultados que se obtienen al evaluar el
conjunto de datos con la Escala de Wells, asi como comparar el desempefio del modelo de
clasificacion con respecto a otros algoritmos de aprendizaje automatico, los cuales se

discuten en la seccién 4.5.

Ademas, es necesario utilizar algunos términos que son de utilidad para establecer
una mejor ponderacion de los resultados. De las métricas elegibles para un modelo de redes
neuronales, se toman en cuenta las mostradas en la Ecuaciones 4.1-4.4 (Fu et al., 2017;
Sadrawi et al., 2018).

TP

Sensibilidad = m

Ecuacién 4.1Sensibilidad del modelo.

Especificidad = —
specificida =FPETN

Ecuacion 4.2 Especificidad del modelo.

TP

p . . - -
recision TP + FP

Ecuacién 4.3 Precision del modelo.

TP+TN

Exactitud =
xactitud = mp— o NN

Ecuacion 4.4 Exactitud del modelo.
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La sensibilidad o recall, es el porcentaje de casos verdaderos que se predicen de
forma correcta, con respecto al total de casos positivos existente en el conjunto de datos.
En el caso del diagnostico de la TVP, permite conocer el porcentaje de todos aquellos
pacientes que realmente tienen una TVP y que son diagnosticados correctamente. Entonces,
mientras mayor sea el recall o la sensibilidad, mayor es la cantidad de pacientes que tendran

un seguimiento médico adecuado.

La especificidad es el porcentaje de casos negativos que se predicen de forma
correcta con respecto al total de casos negativos en el conjunto de datos. En el caso del
diagnostico de la TVP, indica el porcentaje de aquellos pacientes sanos que son

diagnosticados como tal.

La precision es el porcentaje de casos que son diagnosticados como positivos, con
respecto al total de casos positivos que diagnostica el modelo de precision. En otras
palabras, es el porcentaje de casos positivos diagnosticados correctamente con respecto al

total de casos positivos que predice el sistema.

Finalmente se tiene la exactitud, que indica el total de casos que son diagnosticados
de forma correcta con respecto al total de casos en el conjunto de datos.

En el Capitulo 3 se menciona la importancia de validar un modelo generado por una
red neuronal, en particular en lo referente a la independencia de los datos. Por ello, como
parte del proceso metodoldgico se considera utilizar el algoritmo de la validacion cruzada

para determinar la independencia del modelo.

En este punto es importante mencionar que al momento de entrenar el modelo, los
mejores resultados se obtienen utilizando el conjunto de datos de entrenamiento tres
(Dataset3), con una exactitud de 91.69%. Sin embargo, al momento de realizar la
validacion cruzada se detecta una fuerte dependencia del resultado con respecto a los
resultados obtenidos, ya que el resultado promedio arroja un 81.44% (ver Tabla 4.1), lo que

genera una variacion negativa mayor al 10%.



Tabla 4.1 Resultados de la validacion cruzada con el modelo generado con el Dataset3.

Pliegue

Exactitud Sensibilidad/ Especificidad Precision

[%] Recall [%6] [%] [%6]

1 82.30 18.88 97.76 67.27

2 81.60 16.00 95.52 43.08

3 82.90 51.55 90.45 56.50

4 79.50 20.77 94.83 51.19

5 80.70 17.53 95.01 50.75

6 80.20 19.70 95.61 53.33

7 81.90 22.35 94.10 43.68

8 82.60 23.96 96.53 62.16

9 84.20 26.92 96.94 66.22

10 82.50 28.04 95.19 57.61
Promedio  81.84 24.57 95.28 55.18
SERIECIN g o 10.24 2.00 8.45

Estandar
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Por lo anterior, se recurre a evaluar el siguiente modelo en exactitud (Datasetl), el

cual arroja un resultado de 90.99% y se genera utilizando el conjunto de datos 1. Los

resultados de la validacion cruzada se muestran en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2 Resultados de la validacion cruzada con el modelo generado con el Dataset1.

Pliegue

Exactitud Sensibilidad/ Especificidad Precision

[%] Recall [%] [%] [%]
1 91.40 69.39 96.77 83.95
2 91.70 66.29 97.09 82.86
3 91.90 77.32 95.41 80.21
4 91.30 73.43 95.96 82.61
5 91.30 62.89 98.14 89.05
6 90.60 62.03 97.17 83.45
7 91.70 63.64 97.69 85.50
8 91.30 76.92 94.78 78.13
9 90.90 63.74 96.94 82.27
10 83.00 35.20 94.65 61.61
Promedio 9051 65.08 96.46 80.96
SERIEOION g e 11.97 1.20 7.40

Estandar
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La validacion de este modelo arroja unicamente una diferencia en la exactitud
menor al 0.5%, lo que nos permite afirmar que el modelo de diagndstico de la trombosis
venosa profunda obtenido tras entrenar el modelo con el conjunto de datos 1 se considera
valido al ser independiente de los datos, y por lo tanto, se utiliza como referencia para la

evaluacion y comparacion con otros modelos de datos.

4.2 Los resultados desde la perspectiva del conjunto de datos

El diagndstico médico tiene un alto grado de incertidumbre, debido a la complejidad
de los sistemas biologicos, que puede llevar a que dos personas con caracteristicas similares
presenten sintomatologia diferente ante una misma condicion de salud, o por el contrario,
manifiesten condiciones de salud opuestas ain con la misma sintomatologia. En términos
del modelo de clasificacion por medio de redes neuronales, podemos decir que lo anterior
es similar a que se presenten casos clinicos en los cuales los factores de riesgo que
representan las variables de entrada al sistema sean iguales en su totalidad obteniendo como

salida del SADC un diagnostico resultante diferente.

Para contextualizar los resultados del entrenamiento del modelo de prediccion, es
necesario analizar la naturaleza del conjunto de datos. En este trabajo se utiliza un conjunto
de 10,000 datos sintéticos, generados a partir de un proceso de aumentacion que combina la
proporcién de casos reportados en Wells (P. S. Wells et al., 2006) y en 59 casos reales
obtenidos de un hospital pablico. El conjunto de datos (instancias) estd formado por dos
variables de informacion personal, como lo son el género y la edad, y los nueve factores
propios del modelo de Wells asi como el diagndstico asociado a cada instancia, el cual es
positivo en 1902 instancias y negativo en 8,098.

En total se cuenta con 2,600 instancias totalmente diferentes entre si en sus
variables de entrada. De esos casos 1,585 son casos Unicos, mientras que 1,015 se presentan
en al menos dos pacientes con factores de riesgo (valores de entrada) similares, pudiendo
variar el diagnéstico. De lo anterior se aprecia que 8,415 casos se distribuyen en un
conjunto de 1,015 combinaciones distintas de variables de entrada que pueden contener
diagndsticos diferentes.
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Por ello, se considera importante calcular la probabilidad de diagndstico de TVP
positiva, con base en la ocurrencia detectada en el conjunto de datos, a partir de la Ecuacion
3.3.

Se encuentra que 2,250 pacientes, distribuidos en 1,248 casos diferentes, tienen 0%
de probabilidad de sufrir TVP. Asi mismo, 976 de los pacientes distribuidos en 802 casos
diferentes presentan una probabilidad de 100% en el diagndstico positivo de TVP. Esto
implica que 6,774 pacientes distribuidos en 550 casos diferentes, tienen riesgo de que se
presente un error en su diagndstico, asumiendo un mismo diagnostico ante un mismo
conjunto de valores de entrada. Mas aun, 570 pacientes distribuidos en 261 casos tienen
una probabilidad del 50% de TVP positiva, lo que implica a su vez que independientemente
del diagnostico, la mitad de esos pacientes (285) seran evaluados de forma incorrecta.

Lo anterior deja evidencia de la incertidumbre en el diagndstico de la TVP. Debido
a que en este trabajo se presenta un modelo de redes neuronales con una exactitud del
90.99% es importante calcular el valor de exactitud méxima que se puede alcanzar al
evaluar estos casos. Para ello, se calcula la exactitud maxima que se alcanzara en el

diagndstico de la TVP con la Ecuacién 4.5.

?220 max(casosPositivos,casosNegativos)

ExaCtltUdmax = TotalDeCasos

Ecuacion 4.5 Exactitud maxima que puede alcanzar el modelo.

El andlisis arroja que en el mejor de los casos, Unicamente en 9,185 casos (91.85%)
se puede llevar a cabo un diagndéstico de forma correcta, de lo cual se puede inferir que el
modelo de clasificacion propuesto en este trabajo es capaz de clasificar el 99.06% de los

casos posibles de clasificar sin error, dentro del conjunto datos.

Sin embargo, es muy importante mencionar que independientemente de la cantidad
de datos sintéticos que el modelo puede clasificar satisfactoriamente, cuando el modelo se
evalla con datos reales que no son utilizados de forma directa en el entrenamiento, se

obtiene un 98.3% de exactitud.



61

Otro de los elementos importantes a analizar, es la complicacion para determinar el
tipo de error que se desea minimizar en el modelo. Como se menciona, el conjunto de datos
tiene un poco mas del 80% de casos negativos contra el casi 20% de casos positivos, lo que
resulta en un conjunto de datos no balanceado, que por sus caracteristicas tiende a clasificar

mejor los casos de diagndstico negativo.

En la Figura 4.1 se observa la curva PR (asi llamada por sus siglas en inglés
Precision-Recall) del modelo de clasificacion, con un umbral de 0.484, la cual muestra el
resultado de variar el pivote que distingue a un caso positivo de un caso negativo. Como se
puede apreciar, se debe establecer un compromiso entre reducir los casos de falsos
positivos y los casos de falsos negativos. Al momento de minimizar los falsos positivos se
incrementan los falsos negativos, y viceversa, por lo que es decision de disefio determinar

la configuracion adecuada para el diagndstico.

o 0.1 0.2 0.3 04 0.5 0.6 o7 0.g 0.e 1
Recall

Figura 4.1 Curva PR (Precision-Recall).

En total, el conjunto de datos cuenta con 1902 casos con diagndstico positivo y
8098 casos con diagnostico negativo. Analizando los resultados del modelo, en la Figura
4.2 se puede ver que el modelo clasifica correctamente el 68.34% (1,300 de 1,902) de los
casos positivos, y el 96.30% (7799 de 8,098) de los casos negativos, con 3.69% de
clasificaciones positivas erréneas (299 de 8,098) y 31.65% de clasificaciones negativas

erroneas (602 de 1902), mientras que la evaluacion con la escala de Wells arroja el 83.96%
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(1,597 de 1,902) de los casos positivos, y el 71.43 % (5,785 de 8,098) de los casos
negativos, con 28.56 % de predicciones positivas erréneas (2,313 de 8,098) y 16.04% de

predicciones negativas erroneas (305 de 1,902).

Los resultados muestran que el modelo propuesto tiene una mejor exactitud que la
evaluacion cuando se utiliza solamente la escala de Wells (90.99% por 73.82%
respectivamente), sin embargo, Wells presenta una mejor prediccion de casos positivos
(69.93% por 83.96% respectivamente). Por ello, se analiza un nuevo umbral que permita
superar la prediccion de casos positivos sin perder la ventaja en la exactitud.
Adicionalmente, se busca un umbral que supere el recall que presenta el trabajo de Wells
(P. S. Wells et al., 2006), al mismo tiempo de maximizar la exactitud del modelo propuesto
bajo esas condiciones. Asi, con un umbral de 0.138, el modelo clasifica correctamente el
84.17% (1,601 de 1,902) de los casos positivos, y el 86.48% (7,003 de 8,098) de los casos
negativos, con 14.83 % de predicciones positivas erroneas (1,201 de 8,098) y 15.98% de
predicciones negativas erroneas (304 de 1,902), lo cual representa un mejor recall sin

perder la ventaja en la exactitud.
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Figura 4.2 Comparacion de las matrices de confusion de los modelos propuestos.
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En la Figura 4.3 se presenta una comparacion entre los porcentajes de la Precision,
la Sensibilidad y la Exactitud obtenidos con el modelo de la RNA propuesto con los
umbrales de 0.484 para alcanzar la maxima exactitud del modelo y 0.138 para alcanzar la
maxima exactitud que se puede lograr al mejorar la sensibilidad (recall) con respecto al
obtenido por Wells (P. S. Wells et al., 2006) en la forma tradicional. Se puede observar que
cuando el umbral es de 0.484, la maxima exactitud que alcanza el modelo es 90.99%, la
sensibilidad es de 68.35% Yy la precision de 81.30%. Sin embargo con un umbral de 0.138,
la sensibilidad se incrementa a 84.01%, la exactitud disminuye a 84.95% vy la precision
queda en 57.09%; mientras que los porcentajes encontrados por Wells en la forma
tradicional son 73.82% de exactitud (menor a los porcentajes alcanzados con el modelo

propuesto), sensibilidad de 83.96% Yy precision de 40.84%.

g8
83,96%

73.82%

B Modelo Propuesto Max Exactitud
{umibral 0.484)

N Modelo Propuesto Max Recuperacion
Exactitud fumbral 0.138)
Escala de Wells

Paorcentale %
B o & B B 2 B B
40.84%

=
=

[=]

Precisién Sensibilidad/Recuperacion Exactitud

Figura 4.3 Comparacion de los porcentajes de precision, recall y exactitud obtenidos con
los modelos propuestos.



64

En este trabajo de investigacion se presenta una alternativa para evaluar el
diagnostico de TVP usando un modelo de RNA basado en el algoritmo de Wells (P. S.
Wells et al., 2006) en conjunto con otras dos variables de entrada adicionales (género y
edad).

Con el objetivo de determinar cuél o cuales de las once entradas a la red ejercen una
mayor influencia en el desempefio del modelo propuesto, en la Tabla 4.3 se presenta el
analisis del impacto que tiene cada una de estas variables de entrada en la salida del
modelo. Como puede verse la entrada que mas efecto tiene en el desempefio de la red es la
edad, dado que eliminando esta variable el porcentaje de la exactitud sufre un decremento
hasta llegar a un 84.59%, lo que representa una variacion de mas del 6% con respecto al
valor original obtenido de 90.99% al considerar todas las entradas. Por lo contrario, si
alguna de las diez entradas restantes se elimina, el cambio que se produce en el porcentaje
de la exactitud es menor ya que el promedio de la exactitud entre las otras entradas es
aproximadamente de 88.17% (con una desviacion estandar de 0.5%). Lo anterior puede
explicarse por la estratificacion que tiene cada una de las entradas a la red, a excepcion de
la edad todas las entradas a la red tienen una segmentacion binaria, asi que no sorprende
que su influencia en el modelo sea similar, mientras que la edad puede asumir cualquiera de

nueve diferentes valores, lo que permite que el modelo asigne un mayor peso a esta entrada.
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Tabla 4.3 Influencia que ejerce cada una de las variables de entrada en el desemperio de la

red.
Factor TP TN FP FN Exac- Um- ECM  Sensi- Especifi- Preci-
faltante titud bral blidad cidad sién
[%0] [%0]
Edad 2338 6121 952 589 84.59 0.49 0.11 79.88 86.54 71.06
Género 1116 7779 319 786 88.95 0.49 0.95 58.68 96.06 77.77
Céncer 1233 7699 399 669 89.32 0.468 0.08 64.83 95.07 75.55
Inmobiliza- 1159 7676 422 743 88.35 0.476 0.09 60.94 94.79 73.31
cion
Cirujia 1160 7677 421 742 88.37 0.481 0.09 60.99 94.80 73.37
Dolor 1163 7669 429 739 88.32 0.491 0.09 61.15 94.70 73.05
Inflamaién 641 8230 155 974 88.71 0.452 0.09 39.69 98.15 80.53
de pierna
Inflamacion 1053 7793 305 849 88.46 0.501 0.08 55.36 96.23 77.54
de tobillo
Edema 1181 7629 469 721 88.1 0.496 0.08 62.09 94.21 71.58
Venas 1199 7563 535 703 87.62 0.467 0.09 63.04 93.39 69.15
varicosas
TVP 1253 7652 446 649 89.05 0.489 0.08 65.88 94.49 73.75
previa
Promedio 122691 7589.82  441.09 74218  88.17 0.48 0.17 61.14 94.40 74.24
Desviacion
Estandar 404.62 518.04 197.13 103.23 1.28 0.01 0.26 9.44 2.90 3.33
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4.3 Comparacion con otras técnicas de analisis de datos

Para dimensionar el aporte de este trabajo, en esta seccidn se presenta en la Tabla
4.4 una comparacion de los porcentajes de la exactitud, la sensibilidad y la especificidad
alcanzados con el modelo de red propuesto; asi como los valores obtenidos utilizando

Unicamente el modelo de Wells de forma tradicional en la deteccion de la TVP.

Como puede observarse, el porcentaje de la exactitud calculada al implementar el
modelo de RNA propuesto es de 90.99% cuando se usa el umbral de 0.484, el cual es
superior en un 17.17% con respecto a la exactitud del modelo de Wells al evaluarse de
manera tradicional (73.82%). Ademés, el modelo de RNA también es superior al
diagnosticar a los pacientes sanos, dado que la especificidad es de 96.31%, mientras que el
modelo tradicional de Wells arroja un 71.43%. Sin embargo, es importante mencionar que
este  modelo tiene como inconveniente una menor capacidad para diagnosticar
correctamente a pacientes enfermos, ya que la sensibilidad, que es la métrica asociada,
presenta un valor del 68.35% en el modelo de RNA propuesto, el cual es inferior en un
15.66% al modelo tradicional de Wells.

Por lo anterior, se propone ajustar el umbral para maximizar la exactitud del modelo
de prediccion con al menos la misma sensibilidad del modelo de Wells cuando se usa de
manera tradicional. Asi, con un umbral de 0.138 el modelo de RNA arroja una exactitud de
84.95%, que si bien es inferior en un 6.04% al modelo de RNA con el umbral de 0.484,
mejora un 11.13% al modelo de Wells tradicional. Ademas, la sensibilidad es ligeramente
mayor (0.05%) al modelo de Wells tradicional, con la ventaja adicional que mejora el

diagnostico de pacientes sanos en un 13.74%.
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Tabla 4.4 Desempefio de los modelos de apoyo en la toma de decisiones para el diagnostico

de la TVP.
Trabajo Exactitud [ %0] Sensibilidad/ Especificidad
Recall [%] [%6]
Escala de Wells
con modelo RNA
propuesto para 90.99 68.35 96.31
maximizar la exactitud
Escala de Wells
con modelo RNA
propuesto para 84.95 84.01 85.17
maximizar el Recall
Escala de Wells
Tradicional (P. S. Wells et 73.82 83.96 71.43

al., 2006)

4.4 Validacién Externa

La mejor manera de evaluar los resultados del modelo propuesto es ponerlo a
prueba en un hospital real. Desafortunadamente, debido a la naturaleza del trabajo médico y
las implicaciones del diagnostico en la salud de las personas, es complicado llevar a cabo la
evaluacion en un hospital. Por ello, la evaluacion del modelo se llevé a cabo utilizando un
conjunto de 59 casos reales extraidos de un hospital publico, los cuales presentan sintomas
atribuibles a una Trombosis Venosa Profunda; 36 casos coinciden con diagndstico positivo
de TVP, mientras que el diagnostico de los 23 casos restantes corresponde a alguna otra

enfermedad.

En la mayoria de los pardmetros mostrados en la Tabla 4.5, con el modelo de RNA
propuesto se obtienen porcentajes mas altos en comparacién con los otros modelos de
aprendizaje automatico. También se puede apreciar que el modelo propuesto en este trabajo
de tesis supera en mas del 8% la exactitud del modelo generado por el MSV cuadratico, el

cual fue el segundo modelo que mejor exactitud logra entre los modelos evaluados.
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Clasificador TP TN FP FN  Recall Especifi- Preci- Exactitud

[%6] cidad sion [%%6]
[%] [%]

RNA propuesta 1300 7799 299 602  96.31 68.35 81.30 90.99

MSV Cuadratico (Doma & Pirouz, 2020; 651 7553 545 1251 93.27 34.23 54.43 82.04

Janghel et al., 2020; M. Liu et al., 2013; Luo

et al., 2020)

MSV Gaussiano (Janghel et al., 2020; M. Liu 569 7526 572 1333 92.94 29.92 4987 80.95

etal., 2013)

Arboles simples (Doma & Pirouz, 2020; 685 7384 724 1217 91.07 31.01 48.62 80.69

Janghel et al., 2020)

Arboles complejos (Doma & Pirouz, 2020; 740 7361 737 1162 90.90 38.91 50.10 81.01

Janghel et al., 2020)

KNN (ponderado) (Barbon et al., 2016; 710 7365 733 1192 90.95 37.33 49.20 80.75

Doma & Pirouz, 2020; Janghel et al., 2020)

KNN (fino) (Barbon et al., 2016; Doma & 801 6874 1224 1101 84.89 42.11 39.56 76.75

Pirouz, 2020; Janghel et al., 2020)

Bosques Aleatorios (BA) (Syed-Abdul et al., 1265 7658 316 761 96.04 62.44 80.01 89.23

2020)

Gradiente de descenso estocastico (SGD) 1157 7453 295 1095 96.19 51.38 79.68 86.10

(Syed-Abdul et al., 2020)

Aumento de gradiente extremo (XGBoost) (J. 1250 7625 312 813  86.07 60.59 80.03 88.75

Shen et al., 2020)

Arbol de decision de aumento de gradiente 1358 7583 294 765  96.27 63.97 82.20 89.41

(GBDT) (J. Shen et al., 2020)

Asi, a partir del modelo de RNA propuesto se evallan cada uno de los casos reales.

Los resultados arrojan que el modelo predice correctamente 35 de los 36 casos positivos,

asi como los 23 casos con diagnostico diferente a la TVP (ver Tabla 4.6).
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Tabla 4.6 Matriz de confusién de los resultados de evaluar el modelo de RNA con los casos
reales.

Prediccion de TVP  Predicciéon de otra enfermedad

Caso real con TVP 35 1
Caso real sin TVP 0 23

En resumen, la evaluacion del modelo propuesto con casos reales presenta una
exactitud del 98.30%, con un error del 1.7%, con una especificidad del 100% y una
sensibilidad del 97.22%. Asi, se aprecia que el modelo funciona con una tasa de error por
debajo del méaximo tolerado en la venografia, ya mencionada con anterioridad como el

estandar de oro en el diagnostico de la TVP.

Una vez que el modelo de RNA propuesto se entrena y valida con la técnica de
validacion cruzada, se realiza una validacion externa utilizando los 59 casos clinicos
registrados durante los afios 2017 y 2018 en un hospital regional. La Figura 4.4 muestra los
resultados de evaluar los casos reales utilizando el modelo de clasificacion que se desarrolla
en el presente trabajo. Se puede observar que solo 1 de 36 casos de TVP se diagnostica
como negativo cuando en efecto, es positivo; esto representa una exactitud del 98.30% (58

de 59 aciertos) con un error de diagndstico del 1.70%.

40
35
30
= 73 23
20

15 M DCiagndstico Real

Diagnostico Predicho

10

5

1
o
Verdaderos Positives  Vierdademns Megativos Falsos Positivos Falsos Megatiws

Figura 4.4 Resultados de la evaluacion externa.
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4.5 Propuesta de aplicacion del modelo de prediccion de la trombosis venosa

profunda

La mejor forma de medir el impacto del resultado de un proyecto de investigacion
es medir su desempefio en un entorno real. Para el caso de este trabajo de tesis doctoral, el
ambiente es un hospital de consulta primaria. Desafortunadamente, la implementacion del
modelo esta fuera del alcance de este proyecto por distintos factores que se discuten en el

Capitulo 5 de las Conclusiones.

Sin embargo, es importante dejar asentado la forma en que puede ser implementado
en caso de que las condiciones necesarias se cumplan. Para ello, se hace uso del Disefio

Basado en Escenarios propuesto por Carroll (Rosson & Carroll, 2002).

Un escenario es la representacién del estado del sistema en un momento en
particular (Rosson & Carroll, 2002). Asi, en este trabajo se presentan dos tipos de
escenarios: i) antes de la aplicacion del modelo de prediccion de la trombosis venosa
profunda, y ii) propuesta de aplicacion del modelo de prediccion de la trombosis venosa

profunda.
4.5.1 Escenario de uso

La utilizacion de un Sistema de Apoyo a las Decisiones Clinicas que implemente el
modelo de diagndstico de TVP basado en la escala de Wells a través de redes neuronales,
debe ser complementaria al protocolo que se usa actualmente. Por ello, tal como se ilustra
en la Figura 4.5, se propone que el paciente se presente con el médico y le comente los
sintomas, el médico realiza la exploracion fisica y alimenta al SADC con los datos clinicos
que le proporciona el paciente y los observados durante la exploracion, para posteriormente
esperar a que el sistema le arroje el resultado de la clasificacion. En caso de que tanto el
médico como el sistema determinen que el usuario no esté sufriendo una TVP, el paciente
no recibira tratamiento. Si el sistema indica que el usuario puede tener una condicion de
TVP, pero el médico determina que no es asi, el paciente debe irse a su casa quedando al
pendiente de la aparicién de nuevos sintomas o de que se agudicen los ya existentes. En

caso de que el médico decida que la examinacion fisica sugiere una TVP, pero el sistema
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diagnostica lo contrario, el médico toma la decision, dejando como sugerencia que el
paciente debe estar en observacion. Finalmente, en caso de que tanto el sistema como el
médico establezcan que el paciente esta sufriendo una TVP, se debe iniciar el protocolo de
la TVP.

Ccoss | weaico QR coss | wedico JLcoss | Mciee

$ 3y 3 3
e e

Figura 4.5 Uso sugerido del SADC en modulos de atencidn primaria.

En la Figura 4.6 se presenta el diagrama a blogues del protocolo sugerido para ser
implementado en las unidades de atencién primaria, por médicos que utilicen el SADC

propuesto en la presente investigacion.
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Obtener el diagndstico del médico
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positivo?
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permanecer en segundo Descartar TVP
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O

Figura 4.6 Diagrama a blogues del Protocolo sugerido en unidades de atencion primaria.

Es importante mencionar que el diagnéstico de la TVP conlleva un alto grado de
incertidumbre, lo cual puede generar costos tanto en recursos como en salud de los
pacientes. Por ello, es importante la mejora en la exactitud que se logra con el modelo de
diagndstico propuesto, en un 17.58%, particularmente debido a que en paises como
México, donde en los modulos de atencion primaria se trabaja con recursos limitados, es de

vital importancia reducir los costos asociados a los errores en el diagnostico.
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4.6 Limitaciones del trabajo de tesis

Los datos utilizados en el entrenamiento y validacién del modelo de clasificacion
son generados de manera aleatoria, y aunque basados en ocurrencias reales, no representan
fielmente el comportamiento de la poblacion en riesgo de padecer TVP. Si bien los
resultados con datos reales sugieren una alta exactitud, debido al impacto que las decisiones
basadas en el modelo de clasificacion pueden tener en la salud de los pacientes, se sugiere
tomar estos resultados como prueba de la efectividad de las redes neuronales en el
diagndstico de la TVP, y buscar un conjunto de datos de mayor fiabilidad para entrenar el
modelo antes de ponerlo en practica en la vida real.

4.7 Conclusiones del Capitulo 4

En este capitulo se presenta la metodologia de trabajo que se sigue en este proyecto
de investigacion, el cual consta de cuatro etapas principales: i) analisis del problema, ii)
definicién del modelo de prediccion de la trombosis venosa profunda, iii) discusion de los
resultados y iv) propuesta de aplicacién. Cada una de estas etapas tiene una submetodologia

en particular, propia de las caracteristicas de cada etapa.

La etapa que mayor atencion requiere en este capitulo es la de la definicion del
modelo de prediccion de la trombosis venosa profunda, ya que el modelo resultante da

sustento a la principal aportacion de este trabajo.

A destacar entonces queda la necesidad de disefiar y utilizar un algoritmo de
aumentacion de datos, debido a la dificultad para almacenar y tener acceso al expediente
clinico de aquellos pacientes que resultan sospechosos de tener una trombosis venosa
profunda. Ademas, la necesidad de contar con diferentes estrategias para conformar el
conjunto de datos de entrenamiento. También se destaca el uso de la técnica de validacion
cruzada para validar los resultados del modelo, asi como la comparacion de los resultados

obtenidos con respecto a otros modelos de aprendizaje automatico para el analisis de datos.
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Capitulo 5 Conclusiones

5.1 Conclusiones generales

El diagndstico de la TVP tiene un alto grado de incertidumbre, asi como costos
humanos y econémicos asociados a las técnicas utilizadas. Los algoritmos probabilisticos
surgieron para ayudar en el diagnéstico de enfermedades, pero su nivel de rechazo a
pacientes potenciales es mayor al limite aceptado del 2% que ofrece la venografia. En este
trabajo se presenta un modelo de diagndstico de TVP utilizando Redes Neuronales
Artificiales con retropropagacion. EI modelo propuesto esta disefiado para mejorar la
exactitud ain con conjuntos de datos de entrenamiento altamente desbalanceados. El
entrenamiento se lleva a cabo utilizando como entradas 9 factores de riesgo establecidos en
el modelo probabilistico de Wells, ademas del género y la edad. Debido a los pocos
registros clinicos que se obtienen de un hospital mexicano de pacientes con TVP se disefia
una técnica de aumentacion de datos para entrenar el modelo RNA propuesto. Se utiliz6 la
técnica de la validacion cruzada con los 10,000 datos sintéticos y una k=10, logrando
alcanzar una exactitud promedio de 90.51% con respecto a la exactitud del 90.99%
alcanzada con el modelo (umbral de 0.484), lo que implica una independencia del modelo
con respecto al conjunto de datos de entrenamiento. Ademas se realiza una validacién
externa con los 59 registros médicos obtenidos de un hospital regional alcanzando una
exactitud del 98.30%. En el diagndstico médico la clasificacion correcta de casos positivos
es de vital importancia ya que un diagnostico de un falso negativo puede afectar la salud de
los pacientes. Para ello, se busca un umbral que optimice la clasificacion de los casos
positivos, pero manteniendo una ventaja en la exactitud del modelo. Asi, con un umbral de
0.138, el modelo propuesto mejora la clasificacion de casos positivos sin que se vea

afectada de manera significativa la clasificacion de los casos negativos.

Por otro lado, el modelo propuesto se compara con otros algoritmos de aprendizaje
comunmente utilizados, presentando una exactitud mayor a la alcanzada por dichos
algoritmos, se asume que esto se debe a que tales algoritmos no utilizan un umbral

optimizado para llevar a cabo la clasificacion.
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Este modelo presenta un progreso en términos de diagnéstico, asi como en términos
del ahorro econdmico que representa con respecto al modelo de Wells, ya que al obtener
una exactitud 17.17% mayor que la obtenida por dicho modelo cuando se utiliza de forma
tradicional (sin considerar edad ni género) se reducen los costos asociados a la realizacion
innecesaria de la prueba del Dimero-D que se requiere al utilizar el protocolo de la Figura
2.1. Es evidente que el disefio e implementacion de un SADC usando RNA en unidades de
atencion primaria mejora la exactitud en el diagndstico oportuno de TVP, disminuyendo de
esta manera el flujo de pacientes que llegan a las Unidades de Emergencia y teniendo como
consecuencia directa la reduccion de la tasa de mortalidad asociada a esta condicion

vascular.

Si bien los resultados no tienen la exactitud de los Sistemas de Apoyo a las
Decisiones Clinicas que utilizan imagenes para realizar el diagndstico, los resultados aqui
presentados estan acordes al esquema de diagndstico en el que se basa el modelo, el cual se
propone para apoyar al diagnéstico médico en atencion primaria, en donde el equipo de
imagenologia y el personal calificado para manipularlo e interpretar los resultados no esta
disponible.

Por lo tanto, el principal aporte de esta investigacion es complementar el
diagnéstico del médico en atencion primaria en la deteccion oportuna de Trombosis Venosa
Profunda en extremidades inferiores con base en un sistema de recomendacion que utiliza

un modelo probabilistico para el diagndéstico de la TVP.
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5.2 Aportaciones del trabajo de tesis

La realizacion de este trabajo de tesis doctoral permite generar un aporte al campo
de conocimiento en lo referente al conocimiento y ejemplificacion del uso de las redes
neuronales para desarrollar modelos de diagndstico que sean implementados en unidades de

atencion primaria, aun con las limitantes propias en la recopilacion de datos.

e Un nuevo Algoritmo de aumentacién de datos que genera un conjunto de datos
sintético para entrenar un modelo inteligente de diagnostico de la trombosis venosa

profunda.

e Un nuevo Modelo Inteligente de Diagndstico de la Trombosis Venosa Profunda,

utilizando un clasificador basado en red neuronal artificial.
Ademas de lo anterior, se tienen como aporte los siguientes productos:

e Articulo en Libro Innovacion Cientifica y Tecnologica para el desarrollo de nuestra

comunidad.

Fong-Mata, M. B., Inzunza-Gonzélez, E. (2016). Dispositivo de ultrasonido Doppler
para el diagnostico computarizado de Trombosis Venosa Profunda en extremidades
inferiores. Libro Innovacion Cientifica y Tecnol6gica para el desarrollo de nuestra
comunidad. UABC. 43-47pp. ISBN: 978-0-692-82901-1

e Articulo en Revista de Ciencias Tecnologicas RECIT

Fong-Mata, M. B., Inzunza-Gonzélez, E., Garcia-Guerrero, E. E., Mejia-Medina, D.
A., Morales Contreras, O. A., Gomez-Roa, A. (2020). Trombosis Venosa Profunda en
extremidades inferiores: revision de las técnicas de diagnostico actuales y su simbiosis
con el aprendizaje automatico para un diagnostico oportuno. Revista de Ciencias
Tecnologicas, 3(1), 24-35. https://doi.org/10.37636/recit.v312334
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e Articulo Cientifico en una revista indizada en JCR ( Electronics de Editorial MDPI)

Fong-Mata, M. B., Garcia-Guerrero, E. E., Mejia-Medina, D. A., Lopez-Bonilla, O. R.,
Villarreal-Gomez, L. J., Zamora-Arellano, F., Lépez-Mancilla, D., Inzunza-Gonzalez, E.
(2020) An Artificial Neural Network Approach and a Data Augmentation Algorithm to
Systematize the Diagnosis of Deep-Vein Thrombosis by Using Wells' Criteria.
Electronics 9(11), 1810; https://doi.org/10.3390/electronics9111810

5.3 Trabajo Futuro

Una de las caracteristicas del trabajo cientifico es que la generacion de nuevo
conocimiento genera nuevas interrogantes y por ende, la necesidad de conducir trabajo
adicional. Por ello, en esta seccion se presentan las vertientes que podrian seguirse a partir

de los resultados obtenidos en este trabajo de tesis doctoral.

e Obtener una mayor cantidad de casos reales para el modelo de diagnostico de la
trombosis venosa profunda a partir de dispositivos personales y/o tecnologia vestible.

e Registro de datos médicos personales en un expediente médico, que permita la
generacion de conjunto de datos para entrenamiento de modelos de aprendizaje
automatico aplicados a la salud, particularmente en consultorios de atencion primaria.

e Explorar el uso de modelos de inteligencia artificial en el diagnostico de otras
enfermedades, para uso en consultorios de atencion primaria.

e Implementar en sistemas embebidos (FPGA, SoC, ASIC, etc.) el modelo de red
neuronal obtenido y realizar pruebas de funcionalidad.

e Implementacion de dispositivos personales inteligentes de diagnéstico médico.

e Acondicionar sensores al sistema propuesto, para la medicién de alguno de los factores
de riesgo.

e Desarrollar una interfaz grafica para el usuario (GUI, Graphic User Interface).

e Desarrollar una App con acceso via Web para usuarios remotos.

e |dentificar los escenarios médicos en donde se requiera el analisis de informacion con

computo paralelo para su implementacion en modelos de redes neuronales.
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APENDICE A. CONJUNTO DE REGISTROS CLINICOS

diagnostico

TVP

Vena
superficial | previa

edema

Inf

Inf
pierna | tobillo

edad | genero | cancer | inmovilizacion | cirugia | dolor
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CONTINUACION DEL CONJUNTO DE REGISTROS CLINICOS

diagnostico

TVP

Vena
superficial | previa

edema

Inf

Inf
pierna | tobillo

edad | genero | cancer | inmovilizacion | cirugia | dolor




CONTINUACION DEL CONJUNTO DE REGISTROS CLINICOS

. T Inf Inf Vena TVP | .. .
edad | genero | cancer | inmovilizacion | cirugia | dolor | . .| edema . .| diagnostico
pierna | tobillo superficial | previa
8 1 0 1 1 0 0 1 0 0 0 0
8 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0
5 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0
5 0 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0
8 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0
7 1 0 1 0 1 0 0 0 0 0 0
4 0 0 1 0 1 1 1 1 0 1 0
4 0 0 0 1 1 0 1 0 0 0 0
7 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0 0
6 0 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0
7 1 0 0 1 0 1 0 0 0 0 0
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APENDICE B. CODIGO DE ENTRENAMIENTO DEL MODELO DE
PREDICCION

%Importar el Dataset por medio de Matlab. Nombrarlo Dataset

%cargar el modelo de red neuronal final (cambiar ruta a donde se tenga guardado en la computadora donde se
evaluard).

load(‘'C:\Users\bfong\Documents\ECITEC\2019-
2\Investigacion\CDSS\Finales\Matrices\ModeloRedNeuronal.mat")

for i=1:10000
for j=1:11
X(i,j)=Dataset(i,j);
end
Y (i)=Dataset(i,12);

end

p=X
y=Y',

% entrenar la red neuronal

net=newff(minmax(p),[11 150 100 50 1],{'tansig’, 'tansig’, 'tansig’, 'tansig’, ‘purelin'},'traincgf' );
net=init(net);

net.trainparam.goal=1e-2;

net=train(net, p, Y');

a=sim(net, X");

%Variables para buscar el AOT
ep=0; %Errores positivos

en=0; %Errores negativos
ap=0; %Aciertos positivos
an=0; %Aciertos Negativos
PAOt=0;

umbral=0;

AOT=0;

%Procedimiento para calcular el AOT
for i=1:1000

umbral=umbral+0.001;
ep=0;

en=0;

ap=0;

an=0;

APf=0;

ANTf=0;

EPf=0;

ENf=0;

for m=1:10000
if Y(m)==1 %La salida real es positiva
if a(m)>=umbral %Ia prediccion de la salida es positiva
ap=ap+1;
else



en=en+1;
end
else %lLa salida real es negativa
if a(m)<umbral %La prediccidn de la salida es negativa
an=an+1;
else
ep=ep+1;
end
end
end

pac=((ap+an)/10000)*100;
if pac>PAOt
PAOt=pac;
AOT=umbral;
ENf=en;
APf=ap;
ANf=an;
EPf=ep;
end
end

%mostrar exactitud

PAOt

%mostrar umbral éptimo
AOT

%mostrar aciertos positivos
APf

%mostrar aciertos negativos
ANfF

%mostrar errores positivos
EPf

%mostrar errores negativos
ENf
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APENDICE C. CODIGO DE OPTIMIZACION DEL UMBRAL

%Importar el Dataset por medio de Matlab. Nombrarlo Dataset

100

%cargar el modelo de red neuronal final (cambiar ruta a donde se tenga guardado en la computadora donde se

evaluard).
load(‘'C:\Users\bfong\Documents\ECITEC\2019-

2\Investigacion\CDSS\Finales\Matrices\ModeloRedNeuronal.mat’)

for i=1:10000
for j=1:11
X(i,j)=Dataset(i,j);
end
Y (i)=Dataset(i,12);
end
p=X’
y=Y",

% evaluar los valores del Dataset en el modelo final
a=sim(net, X");

%Variables para buscar el AOT
ep=0; %Errores positivos

en=0; %Errores negativos
ap=0; %Aciertos positivos
an=0; %Aciertos Negativos
PAOLt=0;

umbral=0;

AOT=0;

%Procedimiento para calcular el AOT
for i=1:1000

umbral=umbral+0.001;
ep=0;
en=0;
ap=0;
an=0;

for m=1:10000
if Y(m)==1 %La salida real es positiva
if a(m)>=umbral %la prediccion de la salida es positiva
ap=ap+1;
else
en=en+1;
end
else %L a salida real es negativa
if a(m)<umbral %La prediccion de la salida es negativa
an=an+1;
else
ep=ep+1;
end
end
end



if en<=305
pac=((ap+an)/10000)*100;
if pac>PAOt
PAOt=pac;
AOT=umbral;
ENF=en;

end

end

end

%mostrar exactitud
PAOt

%mostrar umbral 6ptimo
AOT

101



APENDICE D. CODIGO DEL EVALUADOR CASOS REALES

% Importar matriz de casos reales. Nombrar DatasetReal

102

%cargar el modelo de red neuronal final (cambiar ruta a donde se tenga guardado en la computadora donde se

evaluard).

load(‘'C:\Users\bfong\Documents\ECITEC\2019-
2\Investigacion\CDSS\Finales\Matrices\ModeloRedNeuronal.mat’)

for i=1:59
rY (i)=DatasetReal(i,12);
for j=1:11
rX(i,j)= DatasetReal(i,j);
end
end

%validar la salida de la red con los valores reales

v=sim(net,rX";

%inicializar los valores de las variales resultantes

apv=0;
anv=0;
epv=0;
env=0;

%evaluar las salidas
for m=1:59
if v(m)>=0.484
if ry(m)==1
apv=apv+1;
else
epv=epv+1;
end
else
if ry(m==
anv=anv+1,
else
env=env+1;
end
end
end
% Porcentaje de aciertos PAC
pac=(apv+anv)/59*100
% Porcentaje de error positivo PEP
pep=(epv)/59*100
% Porcentaje de error negativo PEN
pen=(env)/59*100



103

APENDICE E. CODIGO DE LA VALIDACION C

load(‘'C:\Users\bfong\Documents\ECITEC\2019-2\Investigacion\CDSS\Finales\Modelos\ModeloFinal.mat")
load(‘'C:\Users\bfong\Documents\ECITEC\2019-
2\Investigacion\CDSS\Finales\Matrices\matriz10000original.mat’)

xt=X";
yt=Y";
PorcF=0;
% mseF=0;

p=xt(;,1001);

t=yt(;,1001);

for i=1002:10000
p=[p xtC:,))];
t=[tytCil;

end

pp=xt(:,1);

tp=yt(:,1);

for i=2:1000
pp=[pp xt(:,)];
tp=[tp yt(:,)];

end

net=newff(minmax(p"),[11 150 100 50 1],{'tansig’, 'tansig’, 'tansig’,'tansig’,'purelin’},'traincgf" );
net=init(net);

net.trainparam.goal=1e-2;

net=train(net, p',t);

a=sim(net,pp);

%inicializar los valores de las variales resultantes
apv=0;
anv=0;
epv=0;
env=0;
%evaluar las salidas
for m=1:1000
if a(m)>=0.478
if tp(m)==1
apv=apv+1;
else
epv=epv+1;
end
else
if tp(m)==0
anv=anv+1;
else
env=env+1;
end
end
end
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apv
anv

epv

env

% Porcentaje de aciertos PAC
pac=(apv-+anv)/1000*100

% Porcentaje de error positivo PEP
pep=(epv)/1000*100;

% Porcentaje de error negativo PEN
pen=(env)/1000*100;



