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En este trabajo de tesis se presenta a la Trombosis Venosa Profunda (TVP) que es
una enfermedad la cual debe ser diagnosticada rdpidamente, en consecuencia puede
desencadenar la muerte de los pacientes. Hoy en dfa, se pueden encontrar diferentes
formas de determinarla, ya sea la puntuacion clinica, dimero-D, ultrasonogralia, etc.
Recientemente, los cientificos han centrado sus esfuerzos en utilizar el aprendizaje
automdtico (ML) y las redes neuronales para el diagnéstico de la enfermedad,
aumentando progresivamente la precisién y la eficacia. Los pacientes sospechosos
de TVP no presentan sintomas aparentes. El uso de técnicas de reconocimiento de
patroues, ayudan a tener un buen diagnostico a tiempo, asi como los madelos de ML
bien entrenados que ayudan a tomar buenas decisiones y la validacién de los mismos.
El objetivo de este trabajo es proponer varios modelos ML para un diagnéstico de TVP
més oficiente y fiablo mediante su implementacién en un dispositivo de limite, para el
desarrollo de instrumentos que sean inteligentes, portitiles, confiables y rentables. El
conjunto de datos se obtuvo a partir de un articulo del estado del arte. Se divide en
85% para el entrenamicento y la validacién cruzada, el resto 15% para las pruebas. Los
datos de entrada en este estudio son los criterios de Wells, la edad de los pacientes y
el sexo. Los datos de salida corresponden al diagnéstico de los pacientes. Este estudio
incluye la evaluacién de varios clasificadores como los Decision Trees (DT), Extra Trees
(ET), K Nearest Neighbor (KNN), Multi-Layer Perceptron Neural Network (MLP-
NN), Random Forest (RF), y Support Vector Machine (SVM). Por iltimo, se propone
la implementacién de estos modelos ML en un sistema embebido de alto rendimiento




para desarrollar un sistema inteligente de diagndstico rapido de la TVP. Es fiable,
portatil, de codigo abierto y de bajo coste. Se evalud el rendimiento de diferentes
algoritmos de ML, donde KNN logré la mayor precisién de 90.4% y especificidad de
80.66% implementado en el ordenador personal (PC) y Raspberry Pi 4 (RPi4). La
precisién de todos los modelos entrenados en PC y Raspberry Pi 4 es superior al 85%,
mientras que los valores del area bajo la curva (AUC) estdan entre 0.81 y 0.86. En
conclusion, en comparacion con los métodos tradicionales, los mejores clasificadores
ML son eficaces para predecir la TVP de forma temprana y eficiente.

Palabras clave: Trombosis venosa profunda; TVP; diagnoéstico temprano; inteligencia

artificial; machine-learning; sistema inteligente; sistema embebido; Edge Computing;
dispositivo de borde.
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This thesis work presents Deep Vein Thrombosis (DVT), which is a disease that must
be diagnosed quickly, as it can lead to the death of patients. Nowadays, different
ways can be found to determine it, be it clinical scoring, D-dimer, ultrasonography,
etc. Recently, scientists have focused their efforts on using machine learning (ML)
and neural networks to diagnose the disease, progressively increasing accuracy and
efficiency. Patients suspected of DVT have no apparent symptoms. The use of pattern
recognition techniques, help to have a good diagnosis in time, as well as well-trained
ML models that help to make good decisions and the validation of them. The aim of
this work is to propose several ML models for more efficient and reliable DVT diagnosis
by implementing them in a edge device, for the development of instruments that are
smart, portable, reliable and cost-effective. The dataset was obtained from a state-of-
the-art article. It is divided into 85% for training and cross-validation, the rest 15% for
testing. The input data in this study are Wells criteria, patient age and gender. The
output data correspond to the patients' diagnosis. This study includes the evaluation of
several classifiers such as Decision Trees (DT), Extra Trees (ET), K Nearest Neighbor
(KNN), Multi-Layer Perceptron Neural Network (MLP-NN), Random Forest (RF),
and Support Vector Machine (SVM). Finally, the implementation of these ML models
in a high-performance embedded system is proposed to develop an intelligent system
for rapid diagnosis of DVT. It is reliable, portable, open source and low cost. The
performance of different ML algorithms was evaluated, where KNN achieved the highest
accuracy of 90.4% and specificity of 80.66% implemented on personal computer (PC)



and Raspberry Pi 4 (RPi4). The accuracy of all models trained on PC and Raspberry
Pi 4 is higher than 85%), while the area under the curve (AUC) values are between 0.81
and 0.86. In conclusion, compared to traditional methods, the best ML classifiers are
effective in predicting DVT early and efficiently.

Keywords: Deep Venous Thrombosis; DVT; early diagnosis; artificial intelligence;
machine-learning; smart system; embedded system; edge computing; edge device..
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Capitulo 1

Introduccion

El presente trabajo de tesis de maestria esta enfocado en el desarrollo de un nuevo
prototipo portatil para el diagnéstico temprano de la Trombosis Venosa Profunda
(TVP), empleando algoritmos de aprendizaje automatico (Machine Learning [ML])
inteligente capaz de interactuar con el usuario a partir de la interfaz grafica de usuario

(GUI).

Esto debido a una necesidad actual de los hospitales de detectar a tiempo este
padecimiento que con los sintomas aparentes da diagndsticos a enfermedades menos
severas, lo cual, deja indefenso al paciente a la llegada de una embolia pulmonar (EP),
llegando a ser fatal para el paciente, para lo cual se dota a un sistema embebido con
un modelo previamente entrenado, y se desarrolla una interfaz grafica que permite
capturar los datos del paciente a partir de unos criterios clinicos que ayudan al ML
poder detectar con una gran eficacia y precision la TVP en un tiempo reducido en una

exploracion primaria.

La aplicacién utiliza una base de datos con la informacion de 10000 pacientes los cuales
contienen informacién referente a los Criterios de Wells, edad y género, los cuales en
conjunto a los modelos de ML entrenados ayudan a tener un diagndstico rapido, fiable

y econémico referente a la TVP en extremidades bajas.



Adicionalmente, se presenta el diseno de una interfaz gréafica la cual dentro del sistema
ayuda en el guardado de datos de nuevos pacientes con los criterios anteriormente
dichos y teniendo un control mostrando la fecha y hora de actualizacién de datos, para
poder utilizarse en una futura prediccién dentro del sistema para detectar el diagnostico
de TVP en algin paciente, dichas mediciones se almacenen en un archivo de valores
separados por coma (*.csv). Finalmente, se proponen y evalian distintos algoritmos
Machine Learning para la prediccién de la TVP en extremidades bajas basados en la
base de datos utilizada, esto con el fin de tener una red con conocimiento de los patrones

de la enfermedad y dar un prondstico certero.

I.1 Motivacion

Los pacientes sospechosos de TVP no tienen sintomas aparentes y no diagnosticarlo
podria resultar fatal. La ecografia es usada para diagnosticar TVP, pero el utilizar este
método resulta ser muy costoso para el sector salud. Se espera que los dispositivos en
un futuro cercano se doten de las caracteristicas de inteligencia artificial, aprendizaje
automatico y deep learning, lo cual nos da una gran capacidad de procesamiento de
informacion y en el caso de la deteccién de TVP, nos ayudaria a tener un dispositivo
el cual pueda cumplir con las caracteristicas de identificacién de este padecimiento a

partir de una red neuronal artificial dentro de un sistema embebido.

Incorporando circuitos electrénicos, programacion y equipo, se tendra un dispositivo
con un buen diagnostico de TVP, no invasivo y fiable para la poblacién en general.
Siendo equiparable con los exdmenes que se hacen hoy en dia en el sector salud siendo
dimero-D y la ecografia. Todo esto, gracias a la ayuda de los patrones de reconocimiento
que proveeran un buen diagnostico y las redes neuronales artificiales bien entrenadas

las cuales toman la decisién de validar o no si se sufre de esta enfermedad.



1.2 Planteamiento del problema

La trombosis es responsable de aproximadamente una cuarta parte de las muertes a
nivel mundial. La enfermedad tromboembdlica venosa (TEV) es la principal causa de
muerte asociada a hospitalizaciéon y de discapacidad en paises de bajos, medianos y alto
ingresos, por lo que representa un reto a todos los sistemas de salud. Cada ano mas
de 500,000 individuos en Estados Unidos y en la Unién Europea mueren por TEV y

el 50% de los sobrevivientes tienen complicaciones a largo plazo (Mahmoodi et al.,[2017).

Ante esta situacién la sociedad internacional de trombosis y hemostasis (ISTH) declard
a partir del 2014 el dia 13 de octubre como el dia mundial de la trombosis, como
una manera de sensibilizar a la poblaciéon acerca de la importancia y consecuencias
de la trombosis (Wendelboe et all 2015, 2017). El diagndstico preciso de la TVP es
importante para prevenir las complicaciones agudas potencialmente fatales de EP y las

complicaciones a largo plazo como la hipertension pulmonar.

La TEV estd ubicada en el tercer lugar como causa de muerte cardiovascular, después
de la enfermedad coronaria e isquemia cerebral. Es un trastorno multifactorial (96% de
las personas que tienen por lo menos un factor de riesgo, con una incidencia anual de 1-2
eventos por 1,000 personas/ano, mas frecuente en hombres y con una clara asociacién
con la edad, con incremento de la incidencia de 1 caso por 100 personas/ano en mayores
de 55 anos (Wolberg et al., [2015). La TEV tiene una incidencia de TVP y de TEP
de 45 a 117 y de 29 a 78 por 100,000 personas por ano respectivamente, la incidencia
anual ajustada por edad es mayor para hombres (130 por 100,000) que para mujeres
(110 por 100,000), asi como mayor en mujeres en edad reproductiva de 16 a 44 anos,

comparado con hombres de misma edad (Wolberg et al., [2015)).



I.2.1 Propuesta solucion

Los modelos de ML utilizados podrian implementarse en un sistema embebido como la
Raspberry Pi 4 (RPi4) para desarrollar un sistema inteligente de diagnéstico de TVP.
Este podria integrarse con un sensor de color (RGB), frecuencia cardiaca (BPM) y
temperatura (°C), asf como una GUI que podria incluir algunas preguntas segin los
criterios de Wells. Ademas, el médico puede adquirir los criterios de Wells sin procesar
para cada paciente a diagnosticar con este sistema propuesto. El sistema inteligente
contara con un modelo ML entrenado en el que se introduciran los datos de los pacientes
seleccionados, y proporcionara una prediccién de diagnéstico para la condicion de los

pacientes. El aparato propuesto por esta investigaciéon puede ser mostrado en la Figura

@

Figura 1: Esquema del sistema propuesto



Se utilizaria el RPi4 ya que es menos costoso que un PC. Lo que supondria un
importante ahorro de costes asociado a la produccion a gran escala de dispositivos
inteligentes, como la fabricacion de cientos o millones de instrumentos inteligentes.

Una descripcion del sistema propuesto se puede observar en el siguiente diagrama a

bloques

Sensores de
frecuencia cardiaca [ | Sistema embebido [~ | Interfaz Gréifica de
(BPM), temperaturay | | de alto desempefio Usuario (GUT)

de color (RGB)
t

Modelo de
aprendizaje
automatico

Figura 2: Diagrama a bloques del sistema propuesto

I.3 Objetivos del trabajo de tesis
I.3.1 Objetivo General

El objetivo principal de est trabajo de tesis es: Implementar un modelo de aprendizaje
automatico (ML) en un sistema embebido para el diagndstico de Trombosis Venosa

Profunda (TVP) de una manera més eficaz, menos invasiva y confiable.

I1.3.2 Objetivos especificos

1. Encontrar el modelo de aprendizaje automatico con mejor exactitud y precision

para utilizar en el diagnéstico de TVP.

2. Determinar las variables en las que es mas probable que se defina el diagnostico

positivo de TVP.

3. Validar la precision, exactitud, sensibilidad y especificidad del modelo de

aprendizaje automatico.



4. Determinar si el dispositivo desarrollado es mejor que los métodos de diagndstico

actuales.

5. Implementar los modelos ML en sistema embebido Raspberry Pi 4 y evaluar su

rendimiento.

I.4 Organizaciéon del manuscrito

El siguiente trabajo de tesis estd compuesto por siete capitulos. FEn el capitulo
se presenta la introduccién al tema, la motivacion a la realizacion del proyecto,
la problemética del mismo, los objetivos del trabajo de tesis y la organizacion del
mismo. En el capitulo [L1| se presenta el marco tedrico referente a la Trombosis Venosa
Profunda en extremidades bajas, la Enfermedad Tromboembdlica Venosa, las Unidades
de Cuidados Primerios, asi como los métodos de diagnodstico de la TVP y la revisién

bibliografica.

En el capitulo [[TI| se describe, la base de datos utilizada dentro del trabajo de tesis,
una explicacién detallada de los Criterios de Wells, asi como los factores externos a los
mismos criterios que no son utilizados dentro del trabajo, el preprocesamiento al que se
someten los datos, el diseno y entrenamiento tanto de las redes neuronales artificiales
como de los modelos de ML dentro del proyecto entre los cuales se involucran: SVM,
DT, ET, RF y KNN. En el capitulo se describen el sistema de diagnodstico de
la TVP de manera general, asi como, el diagrama de flujo del método propuesto, se
describe el sistema embebido utilizado y las razones por las cuales se utilizo ese sistema

embebido para el diagnostico de la TVP.



En el capitulo [V] se presenta la Interfaz grafica de usuario desarrollada, ademés del
cometido que tiene, referente al guardado de datos en el dispositivo. En el capitulo
[VI] se presentan los resultados obtenidos de los algoritmos de ML utilizados, los
resultados de validacién cruzada, los resultados de las matrices de confusion, resultados
referentes a las métricas de rendimiento, los tiempos de entrenamiento y procesamiento.
Finalmente, en el capitulo [VII] se presentan las conclusiones generales y los trabajos

a futuro.



Capitulo 11

Marco Teorico

II.1 La Trombosis Venosa Profunda en extremidades
bajas

El término trombosis se refiere a la formacién de una masa anormal dentro del sistema
vascular a partir de los componentes sanguineos en un animal vivo (Kesieme et al.|
2011). El proceso de trombosis involucra diversos factores que predisponen a un
individuo a sufrir de una oclusién trombética que fueron descritos por Virchow desde
el siglo XIX y que se conocen hasta la fecha como “Triada de Virchow” que implica:
lesion endotelial, estasis o alteracién del flujo sanguineo y un estado hipercoagulable de

la sangre (Wolberg et al., [2015).

La trombosis venosa profunda (TVP) que se puede observar en la Figura |3| es un
trastorno en el que se forman coagulos de sangre dentro de las venas, obstruyendo el
flujo de sangre a través del sistema circulatorio, y afecta a personas de todas las edades
(Yang y Tan, |2019). Se desconoce la causa de la enfermedad; sin embargo, se cree
que esta provocada por una combinacion de variables, entre las que se encuentran los
factores genéticos. También se cree que los mismos factores genéticos influyen en el
diagnostico del trastorno. En el campo de la ingenieria, hay dos grandes retos: Los
pacientes con sospecha de TVP no tienen sintomas visibles, y no diagnosticarla resulta
ser fatal para el paciente; sin sintomas, la primera prueba (el dimero-D en sangre) es

inutil; y el uso de la ecografia tiene una gran certeza, pero tiene un alto coste y requiere



el uso de muchos instrumentos y recursos médicos (Liu et al.,[2019; | Kim et al.,|[2016)). La

TVP es una enfermedad que debe reconocerse lo antes posible porque las implicaciones
podrian ser criticas para el paciente. Varios cientificos han creado diversas técnicas y

métodos para diagnosticar el problema a lo largo de los anos, comenzando en la década

de 1970 con el desarrollo de la ultrasonografia (Moore et al., [1973)). que supuso un gran

avance en el diagnéstico oportuno de coagulos en las extremidades inferiores del cuerpo
humano. Philip Wells, cientifico de renombre, ha afirmado en numerosas ocasiones que
la tecnologia, se ha revolucionado exponencialmente en los 1ltimos anos, apoyando en el
diagnéstico oportuno de las enfermedades. Esto, combinado con las nuevas tendencias
en el trabajo de los equipos informaticos, permitira grandes avances en la ciencia y la

salud humana.

L

Figura 3: Imagen ilustrativa de la TVP, se observan de izquierda a derecha las venas profundas
de la pierna, el flujo normal de sangre en una vena, la Trombosis Venosa Profunda y finalmente
el émbolo, tomada de (Waheed et al., 2021).

I1.1.1 Enfermedad Tromboembodlica Venosa

La Enfermedad Tromboembdlica Venosa (TEV), es la tercera enfermedad vascular més

frecuente en todo el mundo, siendo una afeccién compleja en la que influyen diversos
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factores de riesgo genéticos y no genéticos (Penco et al., 2005). La patogénesis de la
TEV incluye la triada de Virchow, que prevé la hipercoagulabilidad, la reduccion del
flujo sanguineo o estasis y el dano a los vasos sanguineos debido a una enfermedad o
lesion (Wang et all 2019)); son codgulos de sangre que pueden producirse si el flujo
sanguineo de los pacientes cambia o se ralentiza en alguna parte de su cuerpo (Luo
et all |2021), poniendo en riesgo la vida y la salud de los pacientes. La incidencia anual
es de 1 a 3 personas por cada 1000 habitantes. La prevalencia de esta afeccion varia
con la edad. En algunos casos puede causar TVP o embolia pulmonar (EP) (Ferroni
et al. 2017, [Riondino et all 2019; Fong-Mata et al., 2020a; [Yang y Tan, 2019); La
trombosis también puede desarrollarse en otras venas como el higado, el seno cerebral,
la retina y las venas mesentéricas. Aproximadamente un tercio de los pacientes con
TEV desarrollan una EP, mientras que dos tercios tienen exclusivamente una TVP

(Segal et al., 2007).

I1.1.2 Unidades de Cuidados Primarios

La Unidad de Atencién Primaria (UAP) es la columna vertebral de cualquier sistema
sanitario. El historial de epidemias anteriores demuestra la importancia critica de la
UAP y hace necesaria la participacion de los especialistas de la UAP en la toma de
decisiones sobre procedimientos (Smyrnakis et al., [2021)). La UAP sirve como punto de
entrada al Sistema de Salud (SS), que se describe como el nivel primario de atencién
sanitaria. Las ”Clinicas de la Unidad de Salud” (Unidades de Salud que constituyen
la Atencién Primaria de Salud) se definen por su compromiso con la promocién y
proteccion de la salud, la prevencion de enfermedades, el diagnéstico, el tratamiento, la
rehabilitacion, la reduccion de danos y el mantenimiento de la salud a nivel individual
y colectivo, para proporcionar una atencién integral que tenga un impacto positivo en

el estado de salud de las comunidades (da Silva et al., 2022). Proporcionan servicios
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de atencién primaria en todos los dmbitos, incluida la evaluacion y el diagnéstico de

enfermedades agudas y el tratamiento continuo de pacientes con enfermedades crénicas

(Gyértty et al., [2022)).

II.2 Meétodos de diagndstico
I1.2.1 Examen Clinico

El dolor en la pierna, el eritema, la hinchazoén, el edema y la dilatacién de las venas
superficiales son algunos de los signos y sintomas mas comunes de la TVP en la pierna
o la pelvis, pueden ser observados en la Figura[d] Sin embargo, mas del 30% de todas

las TVP no se manifiestan con estos sintomas, y una variedad de otras enfermedades

pueden presentarse con signos y sintomas similares a la TVP (Beyer y Schellong, [2005)).

En algunos casos, la TVP no es sintomatica. La celulitis, la linfedema, la insuficiencia
venosa crénica, el hematoma y, en el caso de una TVP en la pierna, la rotura de un

quiste de Baker son posibles diagnosticos diferenciales de la afeccién (Kruger et al.

2019).

Figura 4: Imagen en la cual se observa un caso avanzado de TVP en donde se observan los
coagulos a simple vista en la pierna izquierda del paciente, realizandole un examen clinico,
tomada de: (Ziga-Martinez et al., 2018)
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Segun la evaluacién clinica, la probabilidad gestaltica de TVP es una percepcién no
estructurada de la posibilidad de TVP resultante de la evaluacion. Cuando la evalta
un médico con amplia experiencia, puede ser 1til para determinar la probabilidad de
TVP antes de la prueba (Kruger et al) 2019). En consecuencia, la exploracién fisica por
si sola es insuficiente y debe complementarse con pruebas diagnésticas mas sensibles y

especificas (Beyer y Schellong), [2005).

11.2.2 Puntuaciones de Probabilidad Antes de la Prueba

La mayoria de los pacientes con TVP tienen un conjunto de factores de riesgo adquiridos
o hereditarios (Beyer y Schellong, [2005). La probabilidad de TVP aumenta si se duda de
un diagnéstico alternativo o si el paciente tiene factores de riesgo trombotico conocidos.
La trombofilia y la malignidad son factores de riesgo importantes para la TVP. La
obesidad, el tabaquismo y los vuelos de larga distancia tienen menos riesgo (Hirsh y Lee,
2002). Para identificar o excluir la TEV, los sistemas de puntuacién son herramientas
clinicas valiosas para los médicos y los estudiantes de medicina. La puntuacién de Wells
puede ayudar a diagnosticar la TVP (Kruger et al.,2019)). Los métodos de puntuacién
que combinan estos datos con indicadores clinicos pueden clasificar eficazmente a los

individuos en grupos de probabilidad baja, moderada o alta (Beyer y Schellong;, 2005).

En (Wells et al., [1997) presentaron los primeros datos que analizaban las puntuaciones
de probabilidad en 1997, cuando se dividi6 a los pacientes en categorias de probabilidad
moderada, intermedia o alta. La puntuacion ayudé a predecir la TVP en este estudio.
Mientras que sélo el 3% de los pacientes con baja probabilidad tenfan TVP, el porcentaje
de pacientes con probabilidad moderada o alta tenfa TVP (17% y 7%, respectivamente).
En (Wells et al., [2006) presentaron una puntuacién ligeramente modificada que incluye

la TVP previamente documentada y clasificé a los pacientes en dos grupos:
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e Con este enfoque, los pacientes se clasifican como ”improbables” (1 punto) o
"probables” (2 puntos) de tener una TVP basédndose en los sintomas clinicos y

los factores de riesgo (Goldhaber y Bounameaux, 2012).

e En este estudio, el 54,3% de los pacientes tenian TVP. Sélo el 5.5% de ellos
tuvieron resultados objetivamente favorables, en comparacién con el 27,9% de los

pacientes con TVP (Beyer y Schellong, [2005)).

A partir de la historia del paciente y de los indicadores clinicos, se ha desarrollado un
modelo clinico que se observa en la Tabla [[] que se ha verificado prospectivamente en
grandes series. En los pacientes con sospecha de TVP, este modelo clinico se ha utilizado
para reducir el niumero de pruebas necesarias (Tovey y Wyatt, 2003)). La identificacién
de diagnosticos alternativos es la mas subjetiva del enfoque clinico de 9 puntos. Los
hospitales y los servicios de urgencias muy poblados han utilizado el modelo con éxito.
Algunos investigadores utilizaron el paradigma de 9 puntos, pero dejaron de lado el

diagnéstico alternativo (Hirsh y Lee| 2002).

La prevalencia de la EP local, la poblacién de pacientes (ambulatorios u hospitalizados)
y el tipo de ensayo del Dimero-D deben tenerse en cuenta a la hora de seleccionar los
criterios de prediccién y los esquemas de categorizacion (Kruger et al) 2019). Un
posible defecto es que los médicos deben evaluar subjetivamente si un diagnodstico
alternativo (no TVP) es probable o improbable (Goldhaber y Bounameaux, 2012).
Los sintomas y senales individuales no tienen valor, siendo poco fiable, al igual que el
signo de Homan (Tovey y Wyatt, 2003)). Las contraindicaciones para la obtencién de
iméagenes incluyen la falta de guias de decisién clinica y la alta incidencia de resultados
falsos positivos de las pruebas de Dimero-D (Goldhaber y Bounameaux}, 2012). En los

pacientes con baja probabilidad previa a la prueba se puede excluir con seguridad la
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TVP con una sola ecografia negativa. En esta categoria de pacientes se pueden evitar

las pruebas ecograficas seriadas. La prueba del Dimero-D plasmatico puede identificar

a los pacientes que no necesitan una ecografia (Scarvelis y Wells, 2006)).

11.2.3 Prueba de Dimero-D

El Dimero-D es un producto de descomposicién de la fibrindlisis, que se puede observar
en la Figura [5l Dado que la fibrindlisis se produce en todas las trombosis, la elevacién
de los Dimeros-D es un signo tromboembdlico. Sin embargo, como la descomposicién

de la fibrina se produce en enfermedades no tromboembdlicas, como la inflamacién

aguda (Beyer y Schellong, [2005), también en pacientes con malignidad, sepsis,

inflamacién, insuficiencia renal cronica, cirugia reciente, traumatismos, quemaduras

graves y embarazo (Kruger et al), 2019)), la especificidad es limitada y los resultados

falsos positivos son frecuentes (Beyer y Schellong, 2005). En general, un resultado

positivo del Dimero-D es inttil debido a la ambigiiedad de la prueba (Hirsh y Lee, [2002).

Existen diferentes pruebas de Dimero-D y su rendimiento varia. Cuando no se dispone

de un resultado de laboratorio, existen diagnésticos de cabecera (Beyer y Schellong,

2005). La adopcion de las pruebas de Dimero-D en los algoritmos de diagndstico puede

ayudar a los pacientes con sospecha de TVP (Scarvelis y Wells, [2006)).

Figura 5: Resultados de la prueba de dimero D en sangre total sobre la base del andlisis
semicuantitativo de aglutinacion en 5 minutos. La primera muestra, tiene un examen de
Dimero-D negativo (sin aglutinar, la segunda una prueba débil positiva y finalmente una
prueba fuertmente positiva, tomada de: (Lennox et al., |[1999)
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Existen varias pruebas de Dimero-D en uso. Desgraciadamente, los ensayos comerciales
de Dimero-D difieren en su sensibilidad y especificidad, por lo que su rendimiento no
puede generalizarse (Hirsh y Lee, |[2002). El ensayo inmunoenzimatico (ELISA) VIDAS y
la prueba de aglutinacién de sangre total SimpliRED son dos de las més investigadas. La
prueba SimpliRED produce en minutos una respuesta cualitativa (positiva o negativa).
Recientemente se ha introducido una prueba de inmunocromatografia de Dimero-D
(Simplify), aunque no se ha evaluado su utilidad (Tovey y Wyatt|, [2003)). La sensibilidad
oscila entre el 84% y el 97% (hasta el 99,9% para las pruebas actuales basadas en
ELISA (Beyer y Schellong, [2005) y la de la prueba SimpliRED de Dimero-D es de
aproximadamente el 85% (Hirsh y Lee, [2002)) o ensayos turbidimétricos automatizados).
Como resultado, una concentracién por debajo de este umbral excluye la TEV en
individuos con una probabilidad clinica baja o intermedia. Mas de 2.000 pacientes
dieron positivo en la prueba de riesgo tromboembdlico utilizando Tinaquant (un ensayo

inmunoturbidimétrico de Roche) (Goldhaber y Bounameaux 2012).

Aunque el punto de corte para los resultados positivos del Dimero-D varia entre las
pruebas, la mayoria de ellas emplean un punto de corte de 0,5 mg/l debido a su gran
sensibilidad. El valor predictivo negativo de la prueba del Dimero-D es fundamental
(Beyer y Schellong, 2005). Los estudios revelaron que la TVP puede eliminarse
en pacientes ambulatorios con baja probabilidad previa a la prueba y resultados
negativos de Dimero-D. Este método puede evitar la primera ecografia del 23-40% de
los individuos con sospecha de TVP (Hirsh y Lee, 2002). Un resultado negativo ayuda a
descartar la TVP, mientras que un resultado positivo del Dimero-D requiere la obtencion
de imégenes para confirmar la TVP (Kruger et all [2019). Las personas mayores de
65 anos y las mujeres embarazadas tienen menos probabilidades de beneficiarse de la

prueba del Dimero-D debido a su baja especificidad (Goldhaber y Bounameaux, [2012).
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Sin embargo, cuando se combinan con la probabilidad clinica, la pletismografia o la

ecografia, las pruebas de Dimero-D tienen un alto valor predictivo negativo y pueden

reducir la necesidad de realizar pruebas de imagen (Tovey y Wyatt| 2003). Los estudios

han indicado que la combinacion de la ecografia con la prueba del Dimero-D puede
reducir la ecografia en serie en aproximadamente un 60%. Si la ecografia inicial es
normal y el Dimero-D es negativo, la ecografia en serie es innecesaria. Por lo tanto,

la prueba del Dimero-D puede minimizar significativamente el nimero de examenes

ecograficos necesarios para evaluar a las personas con sospecha de TVP (Hirsh y Lee
2002).

11.2.4 Pletismografia

La pletismografia es el término utilizado para describir el registro de los cambios en
el tamano de una extremidad como resultado de la acumulacién de liquido tisular o
sangre en las venas, un ejemplo de ello puede observarse en la Figura[f] Esta medicién

puede llevarse a cabo mediante diversas técnicas, como la fotopletismografia, la galga

extensométrica y las mediciones de impedancia eléctrica (Tovey y Wyattl |2003).

Figura 6: Evaluacion de la funcién vascular periférica en la extremidad inferior mediante la
técnica de Pletismograffa de Galgas Extensométricas, tomada de: (Varaki et al., 2018)
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Fotopletismografia Digital

La fotopletismografia utiliza la absorcion de luz de la hemoglobina en los glébulos rojos.
Un microprocesador ayuda a la fotopletismografia digital, que es sencilla de realizar. Se
coloca una sonda de medicién digital a 10 cm por encima del maléolo medial de la pierna
afectada. A continuacién, el paciente descansa durante 45 segundos tras dorsiflexionar
el pie diez veces. El tiempo de llenado venoso se calcula utilizando las propiedades de
la luz reflejada y se imprime en forma de grafico. Un tiempo de llenado venoso de 20
segundos 0 més excluye la TVP con una sensibilidad del 100% y una especificidad del

47% en un ensayo con 100 pacientes hospitalizados (Tovey y Wyatt, [2003)).
Pletismografia Computarizada con Galgas Extensométricas

La idea que subyace a la pletismografia computerizada de galgas de esfuerzo es medir
los cambios en las medidas de las pantorrillas mientras se obstruye el flujo de salida
venoso en el muslo. La tasa de disminucion del tamano de la pantorrilla cuando se
elimina la obstruccién mide el flujo de salida venoso. Un sistema venoso sano se vacia
rapidamente. La obstruccion trombética de los vasos proximales dificulta el flujo de
salida. El tensiometro se calibra mediante un software que calcula el flujo sanguineo en
la pierna. La prueba dura 15 minutos y requiere poca formacién. Un estudio realizado

en 307 pacientes revelé una sensibilidad del 90% para la TVP (Tovey y Wyatt, 2003).
Pletismografia de Impedancia

La pletismografia de impedancia se basa en la premisa de que el volumen de
sangre en la pierna influye en la conductividad sanguinea, que es inversamente
proporcional a la impedancia entre dos electrodos colocados a lo largo de la pantorrilla.
Funciona bloqueando la salida venosa pero no la entrada arterial a través del muslo.

La impedancia entre los electrodos de la pantorrilla disminuye a medida que la
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sangre se acumula debajo del brazalete. La liberacién rapida del brazalete provoca
una disminuciéon del volumen sanguineo de la pierna, causando un aumento de la
impedancia. Una obstrucciéon venosa, como una TVP, ralentiza el ritmo de vaciado

venoso (y aumenta la impedancia) (Tovey y Wyatt] 2003)).

11.2.5 Ultrasonografia

En caso de sospecha de TVP, la ecografia de compresién es la primera prueba de imagen,
la cual puede llegarse a apreciar en la Figura [/} Existen dos opciones. Primero se
diagnostica la TVP proximal y una semana después se evalia la TVP distal. En el caso
de las TVP distales, se recomienda realizar una ecografia de la pierna completa (Kruger
et al) 2019). La presion con la sonda de ultrasonidos colapsa las venas popliteas,
profundas de la pantorrilla y musculares una tras otra. La TVP se diagnostica si un
segmento venoso no es totalmente comprimible. La variabilidad entre observadores es
baja y el tiempo de examen es breve, lo que hace que sea seguro para la exclusion de la
TVP (Beyer y Schellong), [2005)). La ecografia venosa en tiempo real casi ha suplantado a
la ecografia Doppler en el diagndstico de la TVP y la EP desde su creacién en la década
de 1980. La falta de consenso sobre esta técnica hace que el modo color se empleen de
forma inconsistente en cada posicion del paciente. Mientras que la ecografia venosa es
muy sensible y especifica para la TVP proximal (vena poplitea o femoral). El resultado
es que las técnicas de ultrasonografia simplificadas o estandar son para la sospecha de

TVP (Beyer y Schellong;, [2005)).

En numerosas investigaciones, la ecografia superd a la venografia en términos de
sensibilidad y especificidad para TVP. La ecografia de compresién segmentaria superé
a la pletismografia de impedancia, que perdié su lugar entre las técnicas de diagnéstico

(Beyer y Schellong, [2005). Sin embargo, la ultrasonografia tiene una sensibilidad
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limitada para la trombosis sintomatica de la vena de la pantorrilla (hasta el 75%)

(Tovey y Wyatt, [2003). La precisién y las puntuaciones predictivas de las combinaciones

positivas y negativas se acercan al 100% cuando la probabilidad clinica y los exdmenes
ecograficos del sistema venoso proximal son concordantes. La probabilidad de TVP
después de la prueba varfa del 14% al 63% cuando se dan diferentes combinaciones.

Con probabilidades altas o moderadas de preprueba, utilizamos la ecografia venosa

como primera prueba objetiva (Hirsh y Lee] 2002).

Figura 7: Fotos recabadas de exdmenes de ultrasonografia, en la primera imagen se muestra
un trombo en la vena femoral con ultrasonografia de compresién y en la segunda imagen se
muestra una ecografia Doppler, en donde hay ausencia de senales debido a un trombo en la
vena femoral, tomada de: (Kakale et al., 2016)

El Colegio Americano de Médicos del Térax (ACCP, por sus siglas en inglés) ya no
recomienda el tratamiento rutinario de la TVP asintomatica aislada en la pantorrilla.

Anteriormente, la TVP distal se trataba de forma similar a la TVP proximal (Goldhaber

y Bounameaux, 2012). Sin embargo, aproximadamente el 20% de los trombos

encontrados en pacientes sintométicos se limitan a la pantorrilla, y sélo entre el 20% y
el 30% de estos trombos se extienden al sistema venoso proximal, por lo que las pruebas

seriadas de rutina son ineficaces e inconvenientes. Por tanto, las pruebas seriadas no

son rentables (Scarvelis y Wells, 2006). Se utilizan cuatro técnicas de ultrasonografia.
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Ultrasonido de Compresion

La no compresibilidad de la luz arterial bajo una modesta presién de la sonda es el
criterio ultrasénico més sencillo para diagnosticar la TVP y es el més utilizado (ecografia
de compresion). Se supone que la vena es totalmente compresible si no hay evidencia
de un lumen residual, lo que significa que no hay evidencia de TVP (Tovey y Wyatt,
2003). La TVP proximal se define como la ausencia de compresibilidad de las venas
femorales o popliteas (Hirsh y Lee, 2002)). Estas pequenas venas pueden identificar
los trombos incluso antes de que estén implicadas las venas profundas. Por ultimo, la
ecografia de compresion es una tecnologia no invasiva que puede estandarizarse. Asi, se
puede documentar con precisioén el material de trombo residual, lo que puede utilizarse
para determinar el riesgo de TEV recurrente (Beyer y Schellong, [2005). Es ahora la
prueba de imagen preferida para la TVP. Se trata de las venas proximales, teniendo
una sensibilidad del 97% y del 73% para la TVP en las venas de la pantorrilla (Scarvelis
y Wells, [2006)). Después de una (CUS, por sus siglas en ingles) de la pierna completa
negativa, hay un 2% de posibilidades de no detectar una TVP en los tres primeros
meses. Para detectar una TVP proximal, la CUS es mas sensible y especifica que la

venografia (93,8%) (Kruger et al., |2019).
Ultrasonografia Diplex

La ecografia con Doppler codificado por colores (Doppler en color) es el mismo método
que la ecografia duplex, ya que utiliza los mismos colores. Las senales Doppler pulsadas
se utilizan para crear las imagenes en la ecografia de flujo en color, que es un tipo de
ecografia. La deteccion de un desplazamiento Doppler da lugar a la asignacion de
un color (rojo o azul) al desplazamiento en funcién de su direccién hacia la sonda
o en sentido contrario. Como resultado, la ecografia Doppler en color produce una

representacion de la sangre que fluye como una superposicién de colores a la imagen
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ecografica en escala de grises, lo que facilita la deteccién de las venas (Tovey y Wyatt,

2003)).
Imagen Diplex de Flujo en Color

La ecografia con Doppler codificado por colores (Doppler en color) es el mismo método
que la ecografia duplex, ya que utiliza los mismos colores. Las senales Doppler pulsadas
se utilizan para crear las imagenes en la ecografia de flujo en color, que es un tipo de
ecografia. La deteccion de un desplazamiento Doppler da lugar a la asignacion de
un color (rojo o azul) al desplazamiento en funcién de su direccién hacia la sonda
o en sentido contrario. Como resultado, la ecografia Doppler en color produce una
representacion de la sangre que fluye como una superposicién de colores a la imagen
ecografica en escala de grises, lo que facilita la deteccién de las venas (Tovey y Wyatt,

2003)).
Ecografia Seriada

Con las técnicas de ultrasonidos no es posible detectar de forma sistematica la TVP de
la pantorrilla. El hecho de que la trombosis pueda extenderse a las venas proximales
ha llevado al desarrollo de muchas formas de identificar a los pacientes que sufren este
problema. Cuando el resultado de una ecografia es negativo, un método de diagndstico
ha sido repetir la prueba al cabo de cinco dias para confirmar el hallazgo. Todos los
pacientes que han obtenido un resultado negativo en la ecografia deben volver para
someterse a una nueva evaluacién, lo que constituye un inconveniente de esta técnica

(Tovey y Wyatt|, 2003)).

11.2.6 Venografia

El uso de medios de contraste intravenosos para la obtencién de imagenes radiogréaficas

de la TVP sigue siendo el estandar de oro para el diagnoéstico de esta afeccion, el cual
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puede apreciarse en la [8l Es posible identificar la TVP si las deficiencias de llenado

intraluminal son visibles en més de una proyeccién de la arteria (Beyer y Schellong,

2005). Aunque es técnicamente concebible, esta operacion es invasiva y plantea un

ligero riesgo de reaccién alérgica o de trombosis venosa. Ademads, no siempre es posible

(Tovey y Wyatt, [2003)).

Figura 8: Venografia sin contraste para la prediccién de la TVP, en la primera imégen se
observan todos los segmentos venosos desde la pelvis hasta la pantorrilla, se visualizan con
alta intensidad de senal sin superposicion de arterias y en la segund imagen se presnetan las
sefiales venosas homogéneamente altas, tomada de: (Ono et al., 2009)

Debido a limitaciones como la exposicion a la radiacién, el uso de medios de contraste
y las dolorosas inyecciones en las venas pedales de algunos pacientes, la venografia
no puede realizarse hasta en el 20% de los que la requieren. Se ha demostrado que la

venografia provoca TVP, pero los medios de contraste actuales son menos trombogénicos

que los de generaciones anteriores (Beyer y Schellong, [2005).
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11.2.7 Tomografia Computarizada

Un estudio realizado sobre la venografia por Tomografia Computarizada (TC) en
espiral descubrié que tenia una sensibilidad y una especificidad comparables a las de la
venograffa tradicional, este diagndstico puede observarse en la Figura[9] Sin embargo,
la aplicacién de las imégenes venosas con fines cotidianos se ve obstaculizada por el

elevado coste y la exposicién a la radiacion.

sham

Figura 9: La venograffa por (TC) muestra un defecto de llenado en la vena con TVP (senal
oscura, flecha amarilla), tomada de: (Hara et al., 2014)

Por otro lado, la posibilidad de buscar una embolia pulmonar y detectar al mismo
tiempo una TVP es una ventaja importante de la TC frente a otras técnicas de imagen

(Beyer y Schellong;, [2005)).

I1.2.8 Venografia por Resonancia Magnética

La sensibilidad y especificidad de la venografia por resonancia magnética (ARM)
utilizando diferentes técnicas (TOF o contraste de fase) o gadolinio intravenoso han
demostrado ser una alternativa segura y no invasiva a la venografia tradicional en
diversos entornos clinicos, a pesar de la falta de material de contraste, en la Figura

se observa el examen diagnoéstico.
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Figura 10: La venografia por resonancia magnética (VRM) muestra el sistema venoso
contrastando con los con la imagen y pueda observarse el flujo sanguineo o por consecuencia
observar la TVP, tomada de: (Tamura y Nakahara) 2014)

Su elevado coste y su restringida disponibilidad impiden que se utilice de forma habitual

(Beyer y Schellong) 2005)). Para identificar la TVP en la pantorrilla, una pequena

investigacion con 53 personas descubrié que la resonancia magnética puede ser superior

a los enfoques no invasivos actuales (Tovey y Wyatt, 2003).

Es posible que la ARM resulte una herramienta beneficiosa en el diagnodstico de la TVP
recurrente, ya que permitird al médico examinar la respuesta inflamatoria en el tejido

circundante, lo que ayudara a diferenciar entre trombos antiguos y nuevos (Beyer

Schellong], 2005)).
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En los siete centros participantes, la proporcién de fotografias malas oscilé entre el 11%
y el 52%. Su sensibilidad fue del 78% y su especificidad del 98%, mientras que la ARM
y la VMR tuvieron una sensibilidad del 92,5% y una especificidad del 96% (Goldhaber,

y Bounameaux, [2012)).

Hasta que no bajen los costes, es posible que esta tecnologia no se adopte de forma
generalizada (Tovey y Wyatt], 2003). Sin embargo, 194 (52%) de 370 individuos
obtuvieron resultados técnicamente insatisfactorios, lo que limita la aplicabilidad clinica

(Goldhaber y Bounameaux, 2012).

I1.3 Revisiéon bibliografica

Dentro de la revisién de la literatura estd generalmente establecido que la ecografia es
el estandar para el diagnodstico de la TVP y de las pruebas mas precisas disponibles;
recientemente, han comenzado a emplear enfoques de ML para la deteccion de la TVP
(Kainz et al.,|2021)). Sin embargo, la precisién de los exdmenes mejora con la experiencia
y la formaciéon que adquiere un ecografo en su vida laboral, por lo que el porcentaje no es

siempre el mismo y no es muy alto al principio (Lewiss et al. 2013} |Ly-Pen et al. |2018).

Aunque hay estudios (Huang et al) [2019), su objetivo es fusionar el aprendizaje
profundo (Deep Learning, DL) y las imdgenes de resonancia magnética de manera
que se obtengan resultados prometedores. Recientemente se ha demostrado que el
uso de redes neuronales artificiales puede mejorar la estratificacion del riesgo de los
pacientes que presentan una sospecha de TVP. Demostraron que una NN es capaz de
diagnosticar la TVP sin necesidad de utilizar la ecografia, con una baja tasa de falsos

negativos (Willan et al. 2019).
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Se credé un nuevo modelo de aprendizaje automatico para el diagnodstico eficaz, menos
invasivo y fiable de la TVP. Esto se basa en técnicas de reconocimiento de patrones
que ayudan a un diagnéstico rapido, asi como en modelos de aprendizaje automatico
bien entrenados que ayudan a tomar decisiones y a validar si alguien tiene o no esta

enfermedad.

En los ultimos anos, el campo de la ciencia de los datos ha sido pionero en el desarrollo
de hardware y software para la aplicacion de las Redes Neuronales Artificiales (RNA)
en el andlisis clinico, que pueden ser 1tiles para el diagnéstico de la TVP y otras
enfermedades en general, como el uso de modelos de ML como los Arboles de Decisién,
Support Vector Machine (SVM) y las Redes Neuronales (Fong-Mata et al., 2020b;
Litjens et al., 2017; |Agharezaei et al. [2016). En la actualidad existen otros enfoques
de diagndstico de la TVP, algunos de los cuales incluyen la TA. Por ejemplo, en (Wang
et al. [2019), los modelos ML para predecir el riesgo de TEV en China se comparan con
el modelo de Padua. El modelo Bosque Aleatorio (RF, por sus siglas en inglés) tiene
una mejor especificidad y sensibilidad que el modelo de Padua, por lo que se utiliza en
este estudio. Los autores de (Sukperm et al.,|2021)) informé de un modelo de diagndstico
automatico que utiliza un ML eficaz para identificar las variables de riesgo clave de la
TEV a partir de datos de pacientes recogidos en la sala médica del King Chulalongkorn
Memorial Hospital de Tailandia. Se estéan realizando otros esfuerzos para predecir la
TEV mediante enfoques de ML en pacientes internos jévenes y de mediana edad (Liu
et al., 2021a) crear clasificadores de riesgo de TEV utilizando métodos de aprendizaje
de multiples nicleos y de optimizacion aleatoria (Ferroni et all) 2016]). Sin embargo,
una desventaja es que estos sistemas son caros, grandes y pesados, con un bajo consumo

de energia.
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Por su parte, el Edge Computing puede reducir el tiempo de reaccién, aumentar la

capacidad de procesamiento de datos y garantizar la seguridad de los mismos (al estar

mas cerca de los usuarios finales, proporciona mayor privacidad) (Egwuche et al 2021)),

siendo facil de disenar y sobre todo barato [Liu et al| (2021b). Tiene un alto valor de

aplicacion y caracteristicas como una gran fiabilidad y un excepcional ahorro de energia

(Andrawes et all, [2021), baja latencia y alto rendimiento en tiempo real, impulsando

la calidad total de los datos y el rendimiento de la utilizacion sobre la base de un

procesamiento eficiente (Teng et al., [2021]). Como resultado, los dispositivos de limite

como la Raspberry Pi 4 (RPi4) pueden utilizarse para resolver problemas del mundo

real en una variedad de dominios de aplicacién. (Alessio et al), 2020; Nykvist et al.l

2020}, [Zamora-Arellano et all, 2021}, [Gautam et all 2020; Nirmala y Malarvizhi, 2020

‘Aguirre-Castro et al., 2019). En el estudio se menciona el andlisis coste-beneficio de

un examen clinico previo basado en el ML (Luo et al., 2021)), reducir el coste de las

unidades médicas y de la mano de obra adquirida con el enfoque convencional (Dhatri

v Shivram, 2018). Describe la creacién de un gadget para el tratamiento de la TVP

que recoge datos para su andlisis estadistico a través de la comunicacion por Bluetooth

con una aplicaciéon mévil y los sensores del sistema.

Los algoritmos de ML han progresado en la detecciéon temprana de la TVP y otras

aplicaciones (Cerrada et al, 2022; [Enriquez Zarate et al., [2022), pasar de los arboles

de decisién binarios desarrollados por el equipo de (Nwosisi et al., |2010) a algoritmos

mds sofisticados que integran el anélisis de imdgenes por parte de la IA (Tanno et al.

2018) y ademas son muy complejas ya que entran hasta en 68 variables para dar un

veredicto final de esta enfermedad (Nafee et all 2020). En algunas investigaciones con

un conjunto de datos muy grande, los predictores tienen un area bajo la caracteristica

operativa del receptor (AU-ROC) de 0,83 a 0,85 (Ryan et al., 2021)).




Capitulo 111

Algoritmos de Machine Learning
(ML) para predicciéon de la TVP en
extremidades bajas

III.1 Base de datos utilizada

El conjunto de datos para este estudio se recopild a partir de la siguiente fuente (Fong-
Mata et al. 2020a). Ya que estos datos se habian utilizado con anterioridad, en donde
se obtuvieron 59 casos reales de un hospital publico, se ide6 un algoritmo de aumento
de datos. Con ellos se construy6é un conjunto de datos de 10.000 ejemplos sintéticos,
que se utilizaran para el posterior entrenamiento, validacion y prueba de los modelos
ML propuestos. El conjunto de datos se divide aleatoriamente, con un 85% para la

formacién y un 15% para la validacion.

I11.2 Criterios de Wells

Se han creado métodos de prediccion clinica, como los criterios de Wells para la embolia
pulmonar o la puntuacién de Wells, y se han validado en general para ayudar a los
médicos a decidir si deben someterse a una tomografia computarizada (TC) (Zhang

et al., 2022).

Wells y sus colegas crearon la puntuacion de Wells, a veces conocida como la regla de

Wells. Se cred especificamente para reducir el tiempo dedicado a pruebas inttiles. La
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prueba tiene una alta sensibilidad y especificidad en los entornos de atencién secundaria,

y ha ayudado a reducir el gasto en estudios radioldgicos innecesarios (Fong-Mata et al.,

2020D).

La regla de Wells agiliza la evaluacion diagndstica al fusionar multiples componentes
de la historia, la exploracion clinica y las investigaciones, lo que aumenta la precision
clinica. Esto indica si un paciente tiene un riesgo bajo, moderado o alto de haber tenido

una TVP, lo que puede ayudar a guiar el examen y la atencién posteriores (Praveenraju,

2020)).

El modelo propuesto por Wells es el que ha recibido més atencién y validacién (Bernardi
y Camporese, 2018)), que divide a las personas en tres categorias en funcién de su
probabilidad de sufrir una TVP. Wells identific6 una serie de variables de riesgo para
realizar un diagnéstico preciso. En consecuencia, para determinar la probabilidad de
padecer una TVP, deben tenerse en cuenta los factores enumerados en la Tabla |l y
si se considera que un diagnéstico alternativo es al menos tan probable como la TVP,
deben deducirse dos puntos del total (Modi et al., [2016; Wells et al., 2006, 1997)). Una
vez calculada la suma, la posibilidad de sufrir una TVP se clasifica en riesgo bajo (de
2 a 0 puntos), riesgo moderado (de 1 a 2 puntos) o riesgo alto (de 1 a 3 puntos) (de 3
a 8 puntos) (Modi et al., [2016; Wells et al., 2006, 1997).
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Tabla I: Criterios de Wells para predecir la trombosis venosa profunda (TVP), tomados de
(Fong-Mata et al., |2020a; Wells et all 1997, [2006; Modi et al.l 2016)

Caracteristica clinica Puntaje
Cancer activo (El paciente estd recibiendo tratamiento para el cdncer

en los dltimos 6 meses o estd recibiendo tratamiento paliativo) !
Paralisis, paresia o inmovilizacién reciente con yeso de 1
las extremidades inferiores

Recientemente postrado en cama durante 3 dias o mas, o cirugia mayor en 1
las 12 semanas anteriores que requiera anestesia general o en alguna regién
Sensibilidad localizada a lo largo de la distribuciéon del 1

sistema venoso profundo
Pierna entera hinchada 1
Pantorrilla hinchada al menos 3 cm mas que la del lado asintomético

(medida 10 cm por debajo de la tuberosidad tibial) L
Edema con févea limitado a la pierna sintomética 1
Venas superficiales colaterales (no varicosas) 1
Trombosis venosa profunda previamente documentada 1
Diagnéstico alternativo al menos tan probable como 9

la trombosis venosa profunda
En pacientes con sintomas en ambas piernas, se utiliza
la pierna més sintomatica

II11.3 Factores externos a los Criterios de Wells

Se tienen en cuenta dos criterios que no estan contemplados en la ribrica de Wells. El
primero es la edad, que se mide en niimeros que van del 1 al 9, cada uno de los cuales
corresponde a uno de los grupos de edad que figuran en la Tablade (Fong-Mata et al.|
2020a)) El segundo factor es el género, al que se asigna un valor de 0 a los hombres y

de 1 a las mujeres.

Se ofrecen como una forma de ayudar a los pacientes con sospecha de TVP a estratificar
mejor su riesgo, tal y como se maneja en (Willan et all 2019), para que los datos
recogidos puedan ser preprocesados y el ML pueda detectar la enfermedad sin dificultad.

Porque los datos de entrada son binarios, es decir, se consideran 1 (para comorbilidad
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positiva) o 0 (para comorbilidad negativa), trabajar con ellos en un sistema informatico
es sencillo, ya que la mayoria de los medios manejan valores binarios, siendo el rango

de edad la principal distincién, ponderada en la Tabla [}

Tabla II: Preprocesamiento del factor de edad, tomado de (Fong-Mata et al., 2020a))

Edad [Anos de edad] | Etapa de la vida | Valor Numérico

0-5 Infancia 1

6-12 Infancia Media 2

13-20 Juventud 3

21-39 Adultos Jovenes 4

40-49 Adulto Promedio 5

50-59 Adultos Maduros 6

60-69 Vejez Inicial 7

70-84 Vejez Intermedia 8
85-120 Vejez Avanzada 9

I1I.4 Preprocesamiento de los datos

El aumento de datos es una técnica que se utiliza con frecuencia en el aprendizaje
automatico para aumentar el tamano del conjunto de datos utilizado en el proceso
de aprendizaje (Fong-Mata et al., 2020a)). Consiste en producir nuevas instancias a
partir del conjunto de datos original, manteniendo el patréon de los datos. Se utiliza
principalmente en contextos médicos para aumentar la coleccién de imagenes para el
diagndstico basado en imégenes; véase, por ejemplo, (Liu et al., [2020; |Zuluaga-Gomez

et al., [2020; de Souza et al., 2020; |Gao et al., 2019).

En este trabajo, se utilizé el Algoritmo 1 reportado en (Fong-Mata et al.,2020a)). Este
algoritmo realiza el aumento de datos para generar cada caso que conformara el conjunto
de datos sintéticos para el entrenamiento y validacion de los modelos ML propuestos.
Por lo tanto, la primera tarea a realizar es calcular el porcentaje de casos positivos y

negativos que estan presentes para cada tipo de probabilidad de riesgo de ocurrencia de
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TVP ademas del porcentaje para el que se observd cada uno de los factores del Puntaje
de Wells en los casos reales a los que tuvimos acceso. Para calcular el porcentaje de
casos sospechosos de TVP en cada tipo de riesgo propuesto por Wells, se tomaron los
datos histéricos, donde se menciona que, de todos los casos observados, el 19% fueron
diagnosticados como TVP, mientras que el 81% restante tuvo un diagndstico diferente.
Ademds, se menciona que, en los casos detectados como de Bajo Riesgo, sélo el 5% de
los casos fueron diagnosticados como positivos para TVP, mientras que el 17% fueron

diagnosticados en Riesgo Medio, y el 53% como de Alto Riesgo.

La ecuacién [1] se utiliza para normalizar los datos de la columna de la edad, de forma
que este factor no sea el mas determinante ni el de mayor peso dentro del modelo ML
utilizado. De esta forma, todos los valores de cada caracteristica clinica se mantendran

entre 0 y 1, excepto la edad, que sera un valor flotante, y los demas seran enteros.

Edad — Mz'nEdad
N ad = 1
OMEdad = 3 AT Bdad — MinEdad (1)

El conjunto de datos estd en formato de Valores Separados por Comas (CSV) en Codigo
Estandar Americano para el Intercambio de Informacién (ASCII), para que pueda ser
procesado mas facilmente en el entorno de Python, asi como en la gestién para que
pueda ser guardado y extraido rapidamente. Los datos del archivo Excel se introducen
en el software en el ordenador, utilizando la plataforma Jupyter Notebook con Python,
con cada cabecera referida a la comorbilidad de la TVP en cada una de las columnas. Es

necesario normalizar los valores de 1-9 a valores entre 0 y 1 para un buen entrenamiento

de la RN.
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II1.5 Redes Neuronales Artificiales

En este trabajo, se proponen seis algoritmos de ML para evaluar la ocurrencia de
la TVP en un paciente: Decision Trees (DT), K-Nearest Neighbors (KNN), Support
Vector Machine (SVM), Random Forest (RF), Multi-Layer Perceptron Neural Network
(MLP-NN) y Extra Trees (ET). Todos estos modelos ML se pueden encontrar en la
biblioteca Scikit Learn [Pedregosa et al. (2011). La libreria Scikit Learn estd construida
sobre NumPy, y puede ser utilizada para cualquier tipo de proyecto. Tiene un montén
de herramientas que se pueden utilizar para el pre- y post-procesamiento de datos. El
diagrama de flujo para llevar a cabo el entrenamiento y la prueba del algoritmo ML se

muestra en la Figura [17]

En primer lugar, se importan las bibliotecas o cajas de herramientas adecuadas, como
Scikit Learn, Pandas y Seaborn. A continuacién, se carga el conjunto de datos de
caracteristicas, y los datos de entrada (caracteristicas) y los datos de salida deben ser
separados. A continuacién, el conjunto de datos se divide aleatoriamente, con un 85%
para el entrenamiento y validacién cruzada, el 15% restante para la evaluacion de los
modelos. A continuaciéon, los datos se escalan entre 0 y 1 para producir resultados
6ptimos. A continuacién, se entrenan los algoritmos de ML. Después, se obtiene la
puntuacion de cada uno de los modelos de ML, es decir, se utiliza la matriz de confusion

y las métricas de rendimiento para evaluar los modelos de ML.

I11.5.1 Diseno

El uso de una RN con propiedades de la tabla 1 se sugirié por primera vez durante
la creaciéon de redes neuronales. En el disefio de la red neuronal artificial se tiene

una capa de entrada con 11 predictores (cancer, inmovilidad, cirugia, dolor, hinchazén
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de la pierna, hinchazon del tobillo, edema, venas superficiales y TVP diagnosticada
previamente). No existe una férmula mégica para seleccionar el nimero 6ptimo de
capas ocultas y neuronas. Sin embargo, existen algunas reglas generales para calcular

el nimero de capas ocultas y de neuronas. Una aproximacion puede obtenerse mediante

la regla de la pirdmide geométrica propuesta por (Pano-Azucena et al., 2018} Kaufmann,

1993)), en la Figura [11|se observa un ejemplo de una red neuronal artificial.

Weights

Target

Output
Layer

Second Hidden
Layer

First Hidden Layer

Figura 11: Representacion esquematica del clasificador de la red neuronal, con 5 neuronas
en su capa de entrada, 8 neuronas en su primer capa oculta, 4 neuronas en su segunda capa
oculta, una neurona en su capa de salida y teniendo el resultado de la red creada, tomada de:
(Kavdir y Guyer, 2008)

En este caso, se encontraron cuatro capas ocultas (32-64-32-16) para la mejor métrica
de rendimiento y se propone una capa de salida con el diagndstico de TVP, como se
muestra en la Tabla[[TI} Debido a que el ordenador es binario, se sugiere que el nimero
de neuronas por capa sea miiltiplo de 2V para un tiempo de procesamiento 6ptimo,
donde N es un numero entero, el niimero de neuronas en la primera capa oculta debe

ser mayor que el nimero de entradas, siendo multiplos de 2V, ascendiendo en cada
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capa oculta hasta alcanzar un maximo de 2V y luego descendiendo con multiplos de
2N hasta que la tltima capa oculta tenga un ntiimero de neuronas ligeramente mayor
que el nimero de neuronas de entrada.

Tabla III: Propuesta de modelo secuencial (RN) para el diagnéstico de la TVP.

Capa de Entrada con 11 Predictores Capa Oculta | Capa de Salida
Edad, género, cancer, inmovilizacién, cirugia, Diagnostico
sensibilidad, pierna hinchada, pantorrilla hinchada, | 32-64-32-16 de la
edema, venas superficiales, TVP previa TVP

Una capa de entrada de 11 neuronas, cuatro capas ocultas de 32, 64, 32 y 16 neuronas,
y una capa de salida que representa el resultado del diagnostico conforman este modelo
de RNA. La funcién de activaciéon de la capa de entrada es una funcién relu, mientras
que la funcién de activacion de las capas ocultas es tanh, la tasa de aprendizaje del
clasificador se define como constante igual a 0,001, el nimero méaximo de iteraciones es

400, y con Adam como optimizador.

I11.6 Modelos Machine Learning

En su nivel mds bésico, el aprendizaje automético (ML) es un subconjunto de la
inteligencia artificial que permite a los ordenadores pensar y aprender de forma
independiente. Se trata de modificar los comportamientos de los ordenadores para
mejorar su precision, que se cuantifica en términos del niimero de veces que las acciones
elegidas resultan ser las correctas (Alzubi et al., 2018). En ocasiones, una vez vistos
los datos, no somos capaces de interpretar la informacién extraida. En este escenario,
se utiliza el ML (Mahesh| |2019). Las técnicas y tecnologias de ML se utilizan cada vez
mas en el andlisis de datos con diversos objetivos. Por ejemplo, los modelos de ML
subyacentes se utilizan para predecir eventos futuros utilizando los datos disponibles

(Chatzimparmpas et al., |2020)).
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Un modelo de prediccion del riesgo basado en el ML incluye la extraccion de
caracteristicas, que cuantifica el potencial predictivo de los predictores candidatos. La
extraccion se realiza sobre los predictores candidatos (caracteristicas) para aliviar la
maldicion de la dimensionalidad, mientras que la eliminacion de los predictores menos
predictivos reduce la probabilidad de sobreajuste (Luo et al), 2021)). El modelo ML
no solo se utilizéo para determinar la estrategia ideal, sino también para entrenar y
probar los algoritmos utilizando datos medidos. Las técnicas de ML se emplearon
para identificar un modelo estadistico viable para la base del médulo de predicciéon

(Pallonetto et al., [2019)).

Los métodos de aprendizaje automatico requieren formacién, y el tiempo de formacién
debe ser minimo. En otras palabras, hay que tener en cuenta el tiempo de formacién
al clasificar los modelos (Yagli et al., 2019). Los modelos de aprendizaje automéatico
han ganado en popularidad como medio para utilizar grandes cantidades de datos de
forma constructiva para la toma de decisiones informadas y modelos mas eficientes. Se
han explorado numerosas aplicaciones de cada modelo de aprendizaje automatico, lo
que demuestra su popularidad y utilidad en practicamente cualquier ambito energético

(Mosavi et al., [2019)).

Se examiné el rendimiento de los modelos construidos mediante cinco algoritmos
distintos de aprendizaje automético para predecir el riesgo de TVP: Support Vector
Machine (SVM), Decision Trees (DT), Extra Trees (ET), Random Forest (RF), and
K-Nearest Neighbor (KNN).
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II1.6.1 Support Vector Machine

Las méaquinas de vectores de apoyo (Support Vector Machine, SVM) son modelos de
aprendizaje supervisado y algoritmos de aprendizaje asociados que se utilizan en el
lenguaje lineal para examinar los datos con fines de clasificacién y analisis de regresién.
Esencialmente, establece limites entre las clases. Las lineas de margen se construyen
de forma que el espacio entre ellas y las clases sea el menor posible, minimizando asi el

error de clasificacién (Mahesh, [2019).

Son algoritmos de ML para la minimizacién del riesgo estructural basados en la teoria
del aprendizaje estadistico. Superan a todos los demas enfoques en el reconocimiento de
patrones, la clasificacién y el analisis de regresion. Ademaés, la SVM no tiene problemas

con los minimos locales (Mosavi et al., [2019)).

Un criterio utilizado con frecuencia es si los grupos son totalmente separables, ya
que esto permite a la SVM construir un modelo con una precision del 100%. Esto
es casi imposible en finanzas, ya que las variables econdmicas estan frecuentemente
influenciadas por el ruido en los datos empiricos. El método SVM permite incorporar un

margen de error para clasificar cuestiones que implican grupos parcialmente separables

(Barboza et al.l, [2017)).

Cada punto de datos se traza en un espacio n-dimensional (donde n es el nimero
de caracteristicas). Cada caracteristica tiene un valor igual a la coordenada a la que
corresponde. Clasifica los datos en clases distintas localizando una linea (hiperplano)
que divide los conjuntos de datos de entrenamiento en clases distintas. Maximiza las

distancias entre el punto de datos més cercano y el hiperplano, que denominamos
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margen (Alzubi et al, 2018)). Esto puede observarse en la Figura [12| donde se observa

un modelo SVM.
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Figura 12: Clasificacién de datos mediante méquina de vectores de apoyo (SVM), tomado de:
(Garcia-Gonzalo et al., |2016])

Las ventajas de los modelos SVM son:
e Eficaces en espacios de alta dimension.
e Son fiables cuando el nimero de dimensiones supera el nimero de muestras.

e Como la funcién de decision se construye a partir de un subconjunto de puntos
de entrenamiento (denominados vectores de soporte), es eficiente en cuanto a la

memoria.

e Versatil: para la funcion de decision, se pueden definir diversas funciones Kernel.

Aunque se incluyen kernels estandar, también se pueden especificar kernels

personalizados (Pedregosa et al., [2011]).
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Las desventajas de las maquinas de vectores de soporte incluyen:

e Si el nimero de caracteristicas supera el nimero de muestras, es fundamental
evitar el sobreajuste al seleccionar las funciones del ntcleo y los términos de

regularizacion.

e Las SVM no proporcionan estimaciones de probabilidad directamente; éstas se
generan a través de un costoso procedimiento de validaciéon cruzada de cinco veces

(véase Puntuaciones y probabilidades, mas adelante) (Buitinck et al., 2013).

II1.6.2 Decision Trees

Un arbol de decisién (Decision Tree, DT) es un grafico que representa opciones y
resultados en forma de arbol. Los nodos del gréafico representan eventos o elecciones,
mientras que los limites del gréafico reflejan reglas de decisién o condiciones. Cada rama
y cada nodo de un arbol se denominan nodos. Cada nodo representa un atributo de

un grupo a clasificar, y cada unidad representa un valor posible para el nodo (Mahesh),

2019).

El enfoque DT aproxima funciones objetivo de valor discreto utilizando un DT para
representar el proceso aprendido. FEstos son algunos de los algoritmos de inferencia
inductiva mas potentes que existen y se han aplicado con éxito a varios sistemas

energéticos (Mosavi et al., [2019).

Un DT es una técnica para aproximar funciones objetivo de valor discreto que utiliza un
DT para representar la funcion aprendida. Un DT identifica las instancias ordenandolas
segun sus valores de caracteristicas desde la raiz hasta algunos nodos de la hoja. Cada

nodo denota un juicio (condicién de prueba) sobre el atributo de una instancia, y cada
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rama representa un valor posible para esa caracteristica. La clasificaciéon de un modelo
comienza con el nodo de decision como nodo raiz. El arbol desciende a lo largo del
limite que corresponde al valor de la salida de la prueba de la caracteristica basada
en el valor del nodo. Este procedimiento se repite en el subdrbol encabezado por el
nodo recién creado al final del limite anterior. Por tltimo, el nodo hoja representa
las categorias de clasificacién o la determinacion final. Cuando se utiliza un DT, se

hace hincapié en determinar qué atributo es el mejor clasificador en cada nivel de nodo

(Alzubi et al, 2018). En la Figura |[13|a continuacién se observa un modelo de DT.

fa> 0.9

Decision A Decision B Decision B

False

Decision B Decision A

Figura 13: Representacién esquemética de un clasificador de drbol de decisiéon (DT) simple
con 4 caracteristicas, tomada de: (Mollas et al., 2019)

Algunas ventajas de los DT son:
e Son faciles de comprender e interpretar. Es posible la visualizacion de los arboles.

e No requiere una amplia preparacion de los datos. Otros procedimientos suelen
necesitar la normalizacion de los datos, la creacion de variables ficticias y la

eliminacién de los valores en blanco.
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e El coste de la utilizacién del arbol (es decir, de la prediccién de los datos) es

logaritmico en el nimero de puntos de datos de entrenamiento.
e Es capaz de resolver problemas que implican varias salidas.

e Utiliza un modelo de caja blanca. La légica booleana puede explicar facilmente
la condicién si un escenario dado es observable en un modelo. En comparacion,
las salidas de un modelo de caja negra (por ejemplo, una red neuronal artificial)

pueden ser mas dificiles de interpretar.

e Para validar un modelo se pueden utilizar pruebas estadisticas. Esto permite dar

cuenta de la fiabilidad del modelo.

e Funciona bien incluso cuando el modelo subyacente a partir del cual se crearon

los datos viola algunos de sus supuestos (Buitinck et al., [2013]).
Las desventajas de los DT son:

e Los aprendices de arboles de decision pueden generar arboles demasiado complicados

que no generalizan adecuadamente los datos. Esto se denomina sobreajuste.

e Los arboles de decision pueden ser inestables, ya que pequenos cambios en los

datos pueden dar lugar a la generacién de un arbol completamente diferente.

e Las predicciones de los arboles de decision no son ni suaves ni continuas. Por ello,

son ineptos para la extrapolacién.

e Eista bien establecido que la tarea de aprender un arbol de decisién 6ptimo es
NP-completa bajo una variedad de caracteristicas de optimalidad e incluso para
ideas simples. Como resultado, los algoritmos practicos de aprendizaje de arboles
de decision se basan en algoritmos heuristicos como el algoritmo codicioso, en el

que cada nodo toma la decisién localmente 6ptima.
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e Algunos conceptos son dificiles de entender porque los arboles de decisién no los

transmiten facilmente.

e Sialgunas clases dominan, los aprendices de arboles de decision construyen arboles

sesgados (Pedregosa et al., 2011).

I11.6.3 Extra Trees

Una especie de técnica de aprendizaje en conjunto conocida como clasificador de arboles
extra (Extra Tree, ET) funciona construyendo multiples DT no podados a partir del
conjunto de datos de entrenamiento, que luego se utilizan para clasificar los datos. El
resultado del algoritmo de clasificacién se genera agregando los resultados de muchos DT
descorrelacionados, que son generados por el algoritmo. En el caso de la categorizacion,

las predicciones se realizan mediante el uso de un sistema de votaciéon por mayoria

(Banadaki, 2020).

El ET utiliza la muestra de entrenamiento inicial para construir cada DT. La funcién
superior para interrumpir los datos en el arbol se elige utilizando el indice de Gini, y se
utilizan k muestras de las mejores funciones para tomar la decisién. Se desarrollaron
varios DT descorrelacionados utilizando estas muestras de indicadores de funciones

aleatorias (Rupapara et al., [2022)).

El ET es un algoritmo de aprendizaje automéatico de conjunto de grado asociado que
puede resumir los resultados de numerosos DT no relacionados recogidos a través
del bosque y emitir sus resultados de clasificacion. En cada DT, las muestras de
entrenamiento originales se utilizan para generar bosques adicionales de arboles entre

los que elegir. A continuacién, en cada nodo de comprobacion, se proporciona a
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cada arbol una muestra aleatoria de k posibilidades del conjunto de caracteristicas,
de entre las cuales cada arbol de llamada debe elegir la caracteristica mas sencilla para
separar la informacién apoyada por algin criterio matematico, normalmente el indice
de Gini. Como resultado de la seleccién de una muestra aleatoria de posibilidades, se
generan numerosos arboles de decisién no correlacionados (Chaurasia y Pal, 2020). En

la siguiente Figura [14]se observa un ejemplo del clasificador ET.

l Dataset Di |
Generate sample
v v

subset

( Dataset O 0 ( Dataset Dzo " 0 0

v

Dataset Dy, .

() attributejs={A, £~}

| Prediction 1 | | Prediction 2 | NI

Voting decision 1

Figura 14: Representaciéon esquemadtica de un clasificador de &rboles extremadamente
aleatorios (ET), tomada de: (Tang et al., [2021)

Es un clasificador que puede ajustar multiples DT aleatorios a cada submuestra del
conjunto de datos, lo que le permite controlar el sobreajuste y mejorar la precision de

la deteccion utilizando la media de los arboles ajustados (Chowdhury et al., [2022)).

Los ET difieren de los DT clésicos en la forma en que se construyen. Cuando se busca la
mejor divisién para separar las muestras de un nodo en dos grupos, se extraen divisiones
aleatorias para cada uno de los niimeros de caracteristicas a considerar cuando se busca

la mejor division seleccionada al azar y se elige la mejor division entre ellas. Cuando el
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nimero de caracteristicas a considerar cuando se busca la mejor division se establece en
1, esto equivale a construir un DT totalmente aleatorio (Buitinck et al.,|2013; Pedregosa;

et all, [2011)).

I11.6.4 Random Forest

El bosque aleatorio (Random Forest, RF) es una estrategia basada en modelos de
arboles de decisién, también conocidos como &arboles de clasificaciéon y regresion
generalizados. La RF determina la relevancia de cada variable en los resultados de
la clasificacion. Como resultado, proporciona informacion sobre los determinantes de la
separacion de los grupos y la clasificacion de las observaciones. El bosque se construye
para generar el mismo ntimero de arboles de clasificacion para varios subgrupos. La clase
favorecida se determina mediante un voto mayoritario, lo que da lugar a proyecciones

maés precisas y, sobre todo, evita el sobreajuste de los datos (Barboza et al., [2017).

Es una técnica de clasificacion y regresion que emplea el aprendizaje por conjuntos.
Utiliza un enfoque de "bagging” para generar un gran numero de DT a partir de una
porcion aleatoria de datos. Los DT finales se construyen combinando la salida de todos
los DT del RF. El algoritmo del RF consta de dos etapas: la primera se utiliza para
construir RF, y la segunda para producir predicciones utilizando el clasificador del RF

creado en la primera etapa (Mahesh| 2019)).

Se basa en la suposicion de que distintas muestras independientes pueden tener un
efecto variado en las predicciones positivas en diferentes regiones y que la combinacién
de estos verdaderos positivos puede mejorar considerablemente la precision total de la
prediccién. Ademds, el enfoque pretende optimizar las muestras de entrenamiento

dividiendo aleatoriamente cada nodo de los DT para aumentar la precisién de la
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prediccién.  Esto permite incluir muchas variables en un tnico procedimiento de

clasificacién, lo que deberfa mejorar la prediccién de la clase final (Ozigis et al. [2019).

En la siguiente Figura [15]se puede observar un clasificador de RF.
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Figura 15: Representacion en dibujos animados de un clasificador de bosque aleatorio (RF),
tomada de: (Guérin et al., 2019)

Cada arbol de un conjunto de RF se construye con una muestra seleccionada mediante
un reemplazo (es decir, una muestra bootstrap) del conjunto de entrenamiento.
Ademas, al dividir cada nodo durante la construccién del arbol, la divisién 6ptima se
determina a partir de todas las caracteristicas de entrada o de un subconjunto aleatorio

del ntimero de caracteristicas a considerar para determinar la division éptima.
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Estas dos fuentes de aleatoriedad se utilizan para reducir la varianza del estimador del
bosque. Por otro lado, los DT individuales suelen presentar un alto grado de varianza
y son propensos al sobreajuste. Los bosques con aleatoriedad inyectada producen DT
con errores de prediccién parcialmente desacoplados. Algunos errores pueden anularse
promediando esas proyecciones. Al fusionar arboles distintos, los bosques aleatorios
reducen la variacion, aunque ocasionalmente a costa de un modesto aumento del sesgo.
En la préctica, la reduccion de la variacion suele ser grande, lo que da como resultado

un modelo que es en general mas preciso (Pedregosa et al., |2011)).

Un RF es un metaestimador que ajusta un nimero de clasificadores de DT a varias
submuestras del conjunto de datos y luego utiliza el promedio para aumentar la precision

de la prediccién y evitar el sobreajuste (Buitinck et al., [2013]).

I11.6.5 K-Nearest Neighbor

El algoritmo de los vecinos mas cercanos (K-Nearest Neighbors, KNN) es una técnica
sencilla de ML supervisado que puede aplicarse en tareas de clasificacion o regresion.
Es sencillo de construir y comprender, pero tiene la enorme desventaja de volverse mas

lento a medida que aumenta la cantidad de datos en uso (Mahesh| 2019)).

KNN es un modelo fundamental para el procesamiento de regresién y clasificacién en el
aprendizaje automatico. Se refiere a la clase del vecino mas cercano, y la técnica hace
uso de ella para categorizar el significado de los datos presentes segiin un atributo de
distancia. Cuando el valor de k es igual a cinco (k = 5), el modelo KNN produce efectos
significativos en este experimento. Es decir, examina los cinco vecinos més cercanos
y selecciona uno en funcién de la distancia mayoritaria o més corta (Rupapara et al.,

2022). En la siguiente Figura se puede observar un ejemplo de un clasificador KNN.
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Figura 16: Representacion en dibujos animados de un clasificador de los vecinos més cercanos

(KNN), tomada de: ,

Es una técnica no paramétrica que se utiliza con frecuencia en la clasificacién y la
regresion. Dado un conjunto de N vectores de entrenamiento, el algoritmo KNN

determina los vecinos mas cercanos de un vector de caracteristicas desconocido cuya

clase debe determinarse (Alzubi et al., 2018).

Es un clasificador muy conocido que se utiliza con frecuencia en aplicaciones de
aprendizaje automéatico a gran escala. Como se demostré anteriormente, los investigadores

utilizaron KNN para aplicaciones como la tos nocturna y la inhalacion, asi como para

la deteccién de COVID-19 en muestras de tos (Chowdhury et al., 2022)).

La clasificacién basada en los vecinos es un subconjunto del aprendizaje basado en
instancias o no generalizador, ya que no intenta desarrollar un modelo interno general,
sino que guarda instancias de los datos de entrenamiento. La clasificacién se determina
por simple mayoria de votos de los vecinos més cercanos de un punto de consulta: un
punto de consulta se asigna a la clase de datos con el mayor niimero de representantes

entre sus vecinos mas cercanos.
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Scikit-learn implementa clasificadores para vecinos mas cercanos: El clasificador KNN
realiza el aprendizaje en base a los vecinos més cercanos de cada punto de consulta,

donde k es un valor entero suministrado por el usuario (Buitinck et al., |2013).

La técnica mas utilizada en el clasificador KNN es la clasificaciéon por k-vecinos. La
mejor eleccion de k depende mucho de los datos: en general, un k més grande reduce

los efectos del ruido, pero difumina los limites de la clasificacion.

El algoritmo basico de clasificacién de vecinos mas cercanos utiliza ponderaciones
uniformes: el valor asignado a un punto de consulta se determina mediante una simple
votacion mayoritaria entre los vecinos mas cercanos del punto de consulta. En algunos
casos, es preferible ponderar los vecinos de forma que los vecinos mas cercanos al ajuste
contribuyan més al mismo. Esto se realiza mediante la funcién Peso contenida en la
palabra clave de prediccién. Por defecto, a cada vecino se le asigna un peso uniforme.
Si el valor es "distancia”, los pesos son proporcionales a la inversa de la distancia del
punto de consulta. Ademas, los pesos pueden calcularse utilizando una funcion de la

distancia definida por el usuario (Pedregosa et al., 2011)).



Capitulo IV

Desarrollo de sistema para
diagnostico de TVP en
extremidades bajas

IV.1 Descripcién general y Diagrama de flujo de
método propuesto

En concreto, se proponen seis técnicas de aprendizaje automédtico para evaluar la
presencia de TVP en un paciente: Arboles de Decisién (DT), Vecinos Mas Cercanos
(KNN), Maquina de Vectores de Apoyo (SVM), Bosque Aleatorio (RF), Red Neuronal
Perceptrén Multicapa (MLP-NN) y Arboles Adicionales (ET). Todos estos modelos de
aprendizaje automatico, asi como una plétora de otros, pueden encontrarse en el paquete
Scikit-Learn (Pedregosa et al) 2011). La biblioteca Scikit-Learn, construida sobre
NumPy y que es increiblemente flexible, puede utilizarse para cualquier tipo de proyecto
y es extremadamente facil de aprender. Existe una amplia gama de herramientas para
el pre y postprocesamiento de datos en este sistema, y pueden utilizarse conjuntamente.
En la Figura [17]se muestra el diagrama de flujo para entrenar y probar el algoritmo de
aprendizaje automatico en el sistema que se va a construir. Importe las bibliotecas o
cajas de herramientas esenciales, que pueden incluir Scikit Learn, Pandas y Seaborn,
entre otras, antes de empezar a programar. A continuacion, se carga el conjunto de
datos de caracteristicas, y hay que separar los datos de entrada (caracteristicas) y los
de salida (datos de salida) antes de emprender el siguiente paso. El entrenamiento y

la validacién cruzada se realizan en el 85% del conjunto de datos, y el 15% restante
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se utiliza para las pruebas. El conjunto de datos se divide de esta manera al azar.
Como resultado, los datos se escalan entre 0 y 1 para producir los mejores resultados
potenciales. A continuacion, se entrenan los algoritmos de aprendizaje automatico. En
el siguiente paso, se puntia el modelo ML, lo que significa que se utiliza la matriz de
confusién y las métricas de rendimiento para evaluar los modelos ML, todo lo anterior es
llevado a cabo, en una computadora personal (PC) y también en un sistema embebido

(SoC [SystemOnaChip], por sus siglas en inglés) Raspberry Pi 4 (RPi 4).

Inicio

Importar las bibliotecas
necesarias para trabajar
en Python

}

Cargar el conjunto de datos que
contiene la puntuacion de los
Criterios de Wells de 10000 casos

l

Se realiza la normalizacion de los
datos de edad, de modo que los datos
se mantienen entre 1y 0.

l

Dividir el conjunto de datos en un
85% para el entrenamiento y un
15% para la validacién

|

Entrenar los modelos ML uno
por uno

!

Evaluar cada modo de aprendizaje
automatico

!

Obtener las métricas respectivas
de cada modelo ML

Fin

Figura 17: Propuesta de metodologia para el diagnéstico temprano de la TVP.
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IV.2 Raspberry Pi 4

La Raspberry Pi (RPi) es un pequeno ordenador que posiblemente sea el dispositivo
mas inspirador al que podemos acceder hoy en dia. Aunque la mayoria de los aparatos
electrénicos que utilizamos (incluidos los teléfonos, las tabletas y las videoconsolas)
estan disenados para evitar que juguemos con ellos, la RPi es todo lo contrario. Desde
el primer momento en que ves su brillante placa de circuitos verde, te invita a tocarla, a
jugar con ella y a crear con ella. Viene con todas las herramientas que necesitaras para
empezar a crear tu propio software (o programacién), y puedes utilizarla para conectar
tus propios inventos electrénicos a ella. Es lo suficientemente barato como para que,

si lo rompes, no rompa el banco, permitiéndote explorar con confianza (McManus y

7'

El RPi es un pequeno ordenador de placa tnica (SBC) que se puede observar en la
Figura[l8 que es capaz de realizar todas las tareas que puede realizar un tipico ordenador

de sobremesa, como hojas de calculo, procesamiento de textos, navegacion por Internet,

programacion y juegos, entre otras cosas (Pawar et al., [2018]).

Figura 18: Una Raspberry Pi Zero (izquierda) y 4B (derecha) con una tarjeta microSD para
el guardado de datos dentro de la SBC, tomada de: (Jolles, 2021)
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El RPi es un SBC de bajo coste desarrollado por la Fundacién Raspberry Pi, una
organizacion benéfica con sede en el Reino Unido. Desde la primera presentacion
del ordenador RPi en 2012, se han lanzado numerosas iteraciones del dispositivo, que
pueden dividirse en tres modelos distintos: Los modelos RPi A, B y Zero (un cuarto
modelo, el Compute Module, se utiliza principalmente en aplicaciones industriales).
Los principios de estos tres dispositivos (por lo que se denominan ”Raspberry Pi”)
son sorprendentemente idénticos, ya que cada uno de ellos incorpora un sistema en un
chip que tiene una unidad central de procesamiento (Central Processing Unit, CPU)
y una unidad de procesamiento gréfico (Graphics Processing Unit, GPU) integradas
en el chip, memoria a bordo y una fuente de alimentacién de 5V DC. Todas las
versiones incluyen un conector de camara dedicado, ademas de una serie de pines
de entrada/salida de proposito general (General Purpose Input/Output, GPIO) que
pueden utilizarse para interactuar con una amplia gama de dispositivos electrénicos,
desde LEDs y botones hasta servos y motores, relés de potencia y una gran variedad
de sensores. Las tarjetas de expansion especiales que se conectan a los pines GPIO se
denominan hardware conectado encima (Hardware Attached On Top, HAT), y pueden
proporcionar funcionalidades adicionales que van desde la gestion de la energia hasta la
identificacién por radiofrecuencia (Radio Frequency Identification, RFID), pasando por
controladores de motor y grabacion de audio de alta calidad, entre otras caracteristicas.
En la mayoria de las variantes también se incluye una conexién Ethernet y conectividad
inaldmbrica (Wi-Fi y Bluetooth). Cuando se combina con los puertos GPIO, la RPi

ofrece una enorme versatilidad y funcionalidad (Jolles| 2021)).

Funciona con el sistema operativo Raspbian, basado en el ntucleo de Linux, y puede
controlarse a distancia. Las aplicaciones de Inteligencia Artificial (IA) seran cada vez

mas populares en el futuro, y estos ordenadores compactos de uso general seran también
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cada vez mas comunes en los entornos industriales. Estos sistemas son de bajo coste,
faciles de instalar, ocupan poco espacio y tienen suficiente capacidad de céalculo para la

tarea que se va a realizar (Abed et al., [2021]).

El RPi es un ordenador con todas las capacidades de un ordenador normal. Por lo
tanto, puede conectar un raton, un teclado y una pantalla sin tener que realizar ninguna
configuracion y tener control sobre un entorno de escritorio Linux facil de usar u otros
sistemas operativos populares como Windows 10 IoT y Android sin tener que aprender
ningin comando nuevo. La RPi también puede utilizarse como una unidad sin cabeza
(es decir, sin teclado, ratén o pantalla conectados) que puede controlarse de forma
remota y programarse para ejecutar scripts de forma autéonoma en una amplia variedad

de lenguajes informéticos, como Python (Jolles, [2021)).

IV.3 Razones de uso de RPi 4 en Diagnostico de
TVP

Con el fin de que todo el mundo pueda utilizarlo para resolver problemas de forma
creativa, el RPi ha sido disenado para ser muy versatil y potente a la vez que cuesta
una fraccién del precio de un PC estandar. Como ya se ha dicho, las numerosas ventajas
de la RPi superan sus desventajas (las cuales se discutirdn méas adelante) y sirve como
una excelente herramienta de investigacién que puede utilizarse para practicamente
cualquier tarea o proyecto. La monitorizacién medioambiental y la grabacion en video
de experimentos de laboratorio son sélo algunos ejemplos de lo que se puede hacer.
Otros ejemplos son las estaciones de mediciéon de campo a largo plazo y los dispositivos
avanzados de bucle cerrado que pueden leer varias entradas, activar otras acciones y

procesar automaticamente los datos, asi como enviar mensajes de advertencia (Jolles|

2021)).
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Con la ayuda del kit de herramientas de aprendizaje automatico scikit-learn, se utilizo
el RPi4 para entrenar clasificadores para su uso con el lenguaje de programacion Python

(Abed et all 2021).

Para los fines de este proyecto, se utilizan tanto un PC como una Raspberry Pi 4 para
entrenar modelos de aprendizaje automatico para el diagnéstico de TVP, con el objetivo
de probar su rendimiento en ambas piezas de hardware y concluir que los parametros de
puntuacion y las métricas de rendimiento de la RPi4 son tan fiables como los de un PC.

En la siguiente Tabla [[V]se comparan las caracteristicas tecnolégicas fundamentales de

la Raspberry Pi 4 con las de un PC.

Tabla IV: Comparacién de las especificaciones técnicas del RPi4 con las del PC.

Hardware

Raspberry Pi 4

PC (Laptop)

Unidad Central De
Procesamiento (CPU)

Broadcom BCM2711
Quad Core 1.5 GHz

AMD Ryzen 7
4800H 2.9 GHz

Unidad de Procesamiento

Video Core VI

Nvidia GeForce

Gr\’afico (GPU) 500 MHz GTX 1660ti
Memoria de Acceso

Aleatorio (RAM) 4 GB DDR4 8 GB DDR4
Conexion a la red WiFi, Ethernet, Bluetooth | WiFi, Ethernet, Bluetooth
Almacenamiento 32 GB SD-Card 512 GB SSD
Sistema Operativo Raspbian Windows 10
Voltaje de Funcionamiento 5V 195V
Consumo Energético 3-7Wh 200 Wh

Peso 46 g 2.37 Kg

Costo (USD) $55.00 $1599.00

Debido a sus sélidas capacidades de procesamiento como ordenador embebido de una
sola placa y a su capacidad para conectarse a Internet a través de un puerto Ethernet
o de forma inalambrica mediante Wi-Fi o Bluetooth, el RPi4 ha sido seleccionado para

este proyecto principalmente por estas razones. Es compatible con una amplia gama de
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lenguajes de programacion, incluyendo Python, Java, C, C+-+, Perl, Ruby y BASIC,

entre otros mas (Jabbar et all 2021)).

Es necesario demostrar experimentalmente que los resultados producidos con la RPi4
son competitivos con los obtenidos con un PC, a pesar de que el hardware del PC
portatil supera obviamente a la RPi4 en varios aspectos. Hay una serie de programas
que se pueden ejecutar en la RPi4, que es un ordenador barato y de alto rendimiento.
El RPi4 es también significativamente menos caro que el PC, lo que se ha descubierto
por comparacion. En consecuencia, los costes de fabricacién de dispositivos inteligentes
a gran escala se reducirian considerablemente, como seria el caso de la produccion
de cientos o incluso millones de instrumentos inteligentes en un tunico proceso de

fabricacion.

Los cientificos pueden beneficiarse de la RPi en lo que respecta a la recopilacién
automatica de datos y la adquisicién de conjuntos de datos mas amplios, extensos
y coherentes, lo que les ayuda a superar el submuestreo en términos de tiempo y
geografia. La capacidad de monitorizar a los animales de experimentacién a distancia
también puede ayudar a reducir la posibilidad de errores experimentales, mitigar los
efectos de los sesgos del observador humano y minimizar las perturbaciones que podrian
provocar cambios en las condiciones ambientales locales o una respuesta (de estrés) en
los animales de experimentacion. El gran nimero de interfaces y la amplia conexion
de la RPi permiten desarrollar soluciones que son una alternativa muy asequible a los
costosos equipos de investigacion en los que muchos investigadores no tienen fondos para
invertir. Su bajo coste también hace posible el uso de un gran niimero de dispositivos al

mismo tiempo, y permite a los investigadores experimentar con nuevas ideas, abriendo
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asi la puerta a soluciones innovadoras y creativas. Gracias a su tamano compacto,
la RPi puede integrarse en practicamente cualquier configuraciéon experimental y
trasladarse con relativa facilidad. Ademads, gracias a su amplia gama de opciones de
alimentacion, la RPi puede funcionar de forma auténoma sobre el terreno durante largos
periodos de tiempo. Por tltimo, los sistemas RPi autoconstruidos son extremadamente
versatiles, ya que tanto el software como el hardware pueden actualizarse rapidamente
y reutilizarse cuando la situacion lo requiera. Esto contrasta con los aparatos
comerciales, que pueden quedar obsoletos y dejar de recibir mantenimiento activo, lo
que obliga a los usuarios a seguir utilizando sus viejos aparatos o a comprar otros
nuevos. Los microcontroladores son preferibles para llevar a cabo operaciones tinicas
y repetitivas que no requieren un control humano adicional, a pesar de que la RPi es
superior en términos de potencia de procesamiento, conectividad, usabilidad y acceso
al almacenamiento de datos como se observa en la Tabla [Vl También consumen sélo
una fraccién de la energia que consumiria un ordenador de placa tnica en la misma

situacion (Jolles, 2021)).

Como se ha explicado anteriormente y se ilustra en la Tabla [[V] el RPi4 es menos
costoso que un PC, lo cual es ventajoso. Esto supondria un importante ahorro de costes
asociado a la produccién a gran escala de dispositivos inteligentes, como la creaciéon de

cientos o miles de miles de instrumentos inteligentes al mismo tiempo.

Raspbian es un sistema operativo libre que puede ser utilizado para modificar o
programar todas las variantes de la computadora RPi. El sistema operativo Raspbian
viene preinstalado con una serie de programas adicionales para el uso diario, la

programacion y los propésitos educativos. Es compatible con una variedad de lenguajes
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de programacion, incluyendo Python, Java, Scratch, y més. La instalacion de Raspbian
en un PC o en una tarjeta Micro SD y su conexién a una placa RPi, seguida de la
conexion de un monitor a la placa Pi, permite que la placa Pi funcione como si fuera
un PC normal. Raspbian permite a los usuarios descargar e instalar una gran cantidad
de software de su repositorio de software de cédigo abierto de forma gratuita. En este
estudio se utiliza Python para construir la codificacion necesaria para obtener datos de
varios sensores en la RPi y subirlos a la nube del Internet de las Cosas (IoT) (Jabbar

et al., [2021)).



Capitulo V

Interfaz grafica utilizada

V.1 Interfaz grafica desarrollada

Dentro del desarrollo del presente proyecto se desarroll una interfaz grafica de usuario
(GUI, del inglés Graphical User Interface), la cual tiene como propésito el guardado
de datos de cada uno de los pacientes, fecha y hora en la cual se guardaron los datos,
lo mas importante de este proyecto la obtencion de los criterios de Wells en valores
binarios (1 o 0, respectivamente). En la Figura [19| se observa la GUI en la cual se
almacenan los datos del usuario y genera un archivo con extensién (CSV, por sus siglas
en inglés Comma-Separated Values), el cual nos ayuda en un futuro a poder interpretar

mejor y de manera mas sencilla a los pacientes que se sometan a la prueba de TVP.

Preguntas a U

Ingresar datos generales

Nombre completo:
Edad: |0-5 ~ Genero: M —

Contestar con 1 si padece y 0 si no lo padece

g
L

Céncer activo (Tratamiento o paliacién dentro de los 6 meses)
Parilisis, paresia o inmovilizacién reciente de yeso de la extremidad inferior
Postrado en cama recientemente >3 dias o cirugia mayor dentro de las 12 semanas

Sensibilidad localizada a lo largo del sistema venoso profundo

£|%|% |7
131 SLIH LIS L

Pierna entera hinchada

Hinchazén de panterrilla >3 cm comparado con la otra pierna (Medide 10 cm debajo de |a tuberosidad tibial) No —
Edema por picaduras, confinado a la pierna sintomatica Noe —
Venas superficiales colaterales (no variadas) presentes No —i
TVP previamente documentada No —~
Diagnéstico alternativo a la TVP tan probable o mas probable No —

Afadir

i

Figura 19: Interfaz Grafica de Usuario, en la cual el usuario ingresa sus datos.
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Dentro de la GUI se tiene una seccion dentro de la interfaz de las preguntas usuarios
titulado “ingresar datos generales” la cual se logra observar en la Figura |20, en los
cuales se ingresan datos del paciente tales como el nombre completo del paciente, la
edad (la cual se encuentra segmentada de acuerdo a los criterios de Wells) y el género

del paciente.

Preguntas a Usuario

Ingresar datos generales

Nombre completo: Eduardo Enrique Contreras Lujari

Edad: ‘21-39 i Genero: M -

Figura 20: Seccién llamada ”Ingresar datos generales”, donde se insertan el nombre completo
del paciente, la edad a través de una opcion y el género de la misma manera.

De la misma manera se encuentra una segunda seccién la cual tiene una indicacion que
es “Contestar con 1 si padece o 0 si no la padece” la cual se aprecia en la Figura
derivado de ello se encuentran cada una de las preguntas referentes al Criterio de Wells,
los cuales se responden con un si o un no respectivamente, teniendo como resultado 1

o 0 en un archivo CSV que se genera a continuacion.

Contestar con 1 si padece y 0 si no lo padece

Céncer activo (Tratamiento o paliacién dentro de los 6 meses) Ne —
Paralisis, paresia o inmovilizacién reciente de yeso de la extremidad inferior Ne —
Postrado en cama recientemente >3 dias o cirugia mayor dentro de las 12 semanas No —
Sensibilidad localizada a lo largo del sistema venoso profundo Si -
Pierna entera hinchada S -
Hinchazén de pantorrilla >3 em comparado con la otra pierna (Medido 10 cm debajo de la tuberosidad tibial) Ne —
Edema por picaduras, confinado a la pierna sintomatica No —
Venas superficiales colaterales (no variadas) presentes Si -
TVP previamente documentada Ne —
Diagnéstico alternativo a la TVP tan probable o mas probable No —

Figura 21: Seccion llamada ” Contestar con 1 si padece”, donde se insertan el nombre completo
del paciente, la edad a través de una opcioén y el género de la misma manera.
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Continuando dentro de la misma GUI, se tiene un botén con la opcién de “Anadir”,
mismo que se puede observar en la Figura 22] el cual tiene la funcién de crear un
archivo CSV, dentro del ordenador guardando los datos que el usuario maneja dentro
de la misma interfaz, teniendo una base de datos con datos personales y los valores de

los criterios de Wells entre 0 y 1.

o :
Preguntas a Usuario

Ingresar datos generales

Nembre completo: Eduardo Enrique Contreras Lujar|
Edad: |21-39 v~ Genero: M —

Contestar con 1 si padece y 0 si no lo padece

g
L

Cancer activo (Tratamiento o paliacién dentro de los 6 meses)

4

HiH

Pardlisis, paresia o inmovilizacién reciente de yeso de la extremidad inferior

Postrado en cama recientemente >3 dias o cirugia mayor dentro de las 12 semanas

Sensibilidad localizada a lo largo del sistema venoso profundo Si —~
Pierna entera hinchada Si —
Hinchazon de pantorrilla >3 cm comparado con la otra pierna (Medido 10 cm debajo de la tuberesidad tibial) No —
Edema por picaduras, confinado a la pierna sintomatica Ne —
Venas superficiales colaterales (no variadas) presentes i —
TVP previamente documentada No —
Diagnéstico alternativo a la TVP tan probable o mas probable No —

" Arad )

Figura 22: Interfaz Grafica en la cual se encuentra resaltado el botén “Anadir” de color rojo,
permitiendo generar el archivo CSV con los datos del paciente ingresados.

Por 1ultimo, dentro de esta seccién, se hace clic en el boton de salida, para desplegar el
menu que se tiene en la Figura|23|con la pregunta “; Quieres salir?”, en donde se tienen
2 opciones a escoger, Cancelar la cual tiene la finalidad de continuar en la aplicacién
para almacenar mas elementos dentro del archivo CSV con la GUI o en su defecto dar

clic en Aceptar para salir de la aplicacién.
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o Quieres salir?

|_ Aceptar \

Cancelar

o
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Figura 23: Menu de salida, con botones de ” Aceptar” y ” Cancelar”, para terminar la ejecucién
o continuar ejecutando la aplicacién, respectivamente.

V.2 Guardado de datos en dispositivo

Dentro de la seccién de guardado de datos de dispositivo, a partir de que el usuario da

clic en el botén de anadir en la GUI, se genera un archivo con el nombre “Pacientes”

con la extension CSV dentro de la carpeta de usuarios, tal como se muestra en la Figura

en la cual se estaran guardando y actualizando la base de datos generada con los

datos completos de cada paciente que se genere dentro de la aplicacion.

I edcon

) Nuevo ~

&+ Dropbox
OneDrive - Person
OneDrive - uabc.e

¥ Este equipo

= TOSHIBA EXT (D2)

B ActivadorOffice
I BACHILLERATO
Il DISCO DURO A}
I DOCUMENTOS E
I EXTRAS NOV

57 elementos | 1 elemento se

Us.. > edcon
Nombre
a Pacientes.csv
. Proyecto_Redes.ipynb
E test.db
‘ Untitled.ipynb
B untitled1.ipynb

B Untitied2.ipynb

B Untitied3.ipynb

ccionado 211 bytes |

Tl Ordenar

Fecha de modificacion
19/04/2022 05:09 p. m.
. m.

/08/2021 01:21 p. m.
6/05/2021 12:44 p. m.
/2021 01:12 p. m.
01:08 p. m.

/08/2021 01:21 p. m.

Tipo

Archivo de valores..,
Archivo IPYNB

Data Base File
Archivo IPYNB
Archivo IPYNB
Archivo IPYNB

Archivo IPYNB

Figura 24: Archivo generado a partir de la GUI dentro de la carpeta de usuario con una
extension CSV y el nombre ”Pacientes”.
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Finalmente, en la visualizacién del archivo CSV que puede apreciarse en la Figura
en el ordenador se observan los elementos capturados con anterioridad de manera
ordenada y los valores correspondientes en cada uno de los valores que se capturaron

dentro de la GUI desarrollada, para poder ejecutarse con el modelo de ML utilizado.

Pacientes.csv - Excel (Error de activacién de productos) Eduardo Contreras Lujan 'r: [c3)

Archivo [NUISSMM Insertar  Disposicion de pagina ~ Férmulas  Datos ~ Revisar  Vista Ayuda Q) ;Qué desea hacer?
iy & conr o Ju JaA = i &= Bx [ | Ihomc 4
oo T s & | ==E»- | &auwarteno E B M| & 3 L
b Es Copiar ~ % oy =’ ==J=E] EI [¥] Rellenar ~ Z 9
Pegar N K s - A ALl === TG $ - % om | % o Formato  Dar formato Estilosde | Insertar Eliminar Formato Ordenary  Buc
¥ Copiar formato - - - ™" | condicional ~ como tabla ~ celda - = = < Borrar filtrar ~ selecc
Portapapeles ~ Fuente ~ Alineacién = Nimero ~ Estilos Celdas Edicion
H -
AL - fv | Fecha
A B c D E F G H | J K L M N o
1 [Fecha INombre Completo Edad en rangc Sexo Cancer Inmov Cirugia Dolor Inf_Pierna Inf_Tobillo  Edema Venas_Superf TVP_Previa  Diagnostico
2 [19/04/2022 17:09 Eduardo Enrique Contreras Lujan 4 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0 0
3,
4

Figura 25: Archvio CSV abierto en Excel para su visualizacién con los datos generados dentro
de la GUI y fueron guardados en ese archivo.



Capitulo VI

Resultados

VI.1 Algoritmos Machine Learning

Se desarrolla una matriz de confusién de clasificacion de dos clases para seguir el
progreso del modelo ML entrenado, lo que permite validar las métricas y que el proceso
sea mas fiable dentro de la ribrica al separarlo en clasificaciones de TVP negativas y

positivas, respectivamente.

Cada uno de ellos se mantiene con el diagnéstico verdadero y el diagnéstico pronosticado
por el algoritmo ML; el primero es el Verdadero Negativo (VN), en el que tanto el
diagnostico verdadero como la prediccion ML son negativos; El segundo es el Falso
Negativo (FN), en el que el diagnéstico ML es negativo pero el diagnéstico real es
positivo para la TVP, Otro nivel de la matriz de confusion es el criterio de Falso Positivo
(FP), que se produce cuando el algoritmo diagnostica TVP como positiva cuando el
diagnéstico real es negativo, y por tltimo, el criterio de verdadero positivo (VP), que
se produce cuando el diagndstico real es positivo para la afeccion y la prediccién del

modelo ML es positiva, dando lugar a un VP. Como se muestra en la Tabla [V]

Tabla V: Matriz de confusién de la clasificacién de dos clases, tomada de (Fong-Mata et al.l
2020a; Sadrawi et al., |2018)

Diagnastico previsto
Diagndstico real TVP Negativa TVP positiva
TVP Negativa | Verdadero Negativo Falso Positivo
TVP positiva Falso Negativo Verdadero Positivo
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Para cada modelo ML entrenado, se adquieren los valores de Accuracy (Exactitud),
F1 Score (Puntuaciéon F1), Precision (Precisién), Recall (Recuperacién), Specificity
(Especificidad), y el area bajo la curva (AUC) y se imprimen utilizando las métricas
de sklearn, la adquisicién de Exactitud, Precisién, Recall y la curva ROC se realizé
en el caso de la Multi-Layer Perceptron NN (MLP-NN), y los valores de Exactitud
2] Puntuaciéon F1 [3] Especificidad [4] y Recall [f] se calculan utilizando las siguientes

Ecuaciones tomadas de (Fong-Mata et all 2020b; |Sokolova et al., 2006).

Verdadero Positivo 4+ Verdadero Negativo

Ezactitud =
ractru Verdadero Positivo + Falso Positivo + Verdadero Negativo + Falso Positivo

Precision - Recuperacion

Puntaje — F1 =2 -
J Precision + Recuperacion

Verdadero Negativo

Especificidad / Precision =
pecificidad/ Falso Positivo+ Verdadero Negativo

Verdadero Positivo

(5)

Sensitivilidad | Recuperacion =
/ b Falso Negativo + Verdadero Positivo

Estas acciones se llevan a cabo para la adquisicién de métricas en PC como en Raspberry
Pi 4. La Tabla [VII muestra cada uno de los pardmetros de puntuacién recogidos por
cada modelo ML (SVM, KNN, Arbol de Decisiéon, Extra Trees, Random Forest, la
Red Neuronal Artificial (RNA) Perceptréon Multicapa (MLP) también fue registrado,
cada uno incluye las métricas (Exactitud, Puntuaciéon F1, Precisién/Especificidad,
y Recuperacion/Sensibilidad) asi como los valores que obtuvieron en la matriz de
confusién de 2 clases (Verdadero Positivo, Verdadero Negativo, Falso Positivo y Falso

Negativo), permitiendo ver cémo se obtienen los resultados.
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En cuanto a la validacién del modelo de prediccion, hay dos enfoques basicos utilizados
como criterio de seleccién para un modelo de prediccién: (i) El modelo de retencién
y (ii) el modelo de validacién cruzada k-fold. Ambos se caracterizan por utilizar un
subconjunto del conjunto de datos para el entrenamiento y mantener una parte para
la validacion. La validacion cruzada K-fold es un método que se utiliza como criterio
de seleccién para un modelo de prediccién/clasificaciéon (Jung, |2018)). Esencialmente,
implica utilizar un subconjunto del conjunto de datos para construir el modelo y dejar
otra porcion del conjunto de datos para validarlo. El procedimiento de validacion
cruzada K-fold se ejecuta K veces y promedia los resultados de clasificacién para cada
interaccion. Como se muestra en la Figura 26, implica la particién del conjunto de
datos en k segmentos y la seleccién de una seccién diferente para probar el modelo
cada K veces. En cambio, los K-1 elementos restantes se utilizan para entrenar el
modelo ML (Fong-Mata et al., 2020a; Jung, 2018). Los valores medios calculados en
el bucle son las métricas de rendimiento proporcionadas por la validacion cruzada K-
fold. Este método es caro computacionalmente, pero no desperdicia muchos datos (a
diferencia de establecer un conjunto de validacién arbitrario), lo que es una gran ventaja
en aplicaciones como la inferencia inversa cuando el nimero de muestras es pequeno

(Pedregosa et al., [2011]).

| Todos los Datos (100%) |

| Datos de Entrenamiento (85%) | ‘Datos de Evaluacion (1596}|
| Pliegue 1 ‘ | Pliegue 2 | | Pliegue 3 | | Pliegue 4 | | Pliegue 5 ‘ )
Divisidn 1 | Pliegue 1 ‘ | Plizgue 2 | | Pliegue 2 | | Plizgue 4 | | Pliegue 5 ‘
Divisisn 2 [ Pliegue1l | [ Plieguez | [ Pliegues | [ Plieguea | [ Pliegues | U parsmetros de Bisqueda
Divisién 3 | Pliegue 1 ‘ | Pliegue 2 | | Pliegue 3 I | Pliegue 4 | | Pliegue 5 ‘
Divisién 4 | Pliegue 1 ‘ | Pliegue 2 | | Pliegue 3 | | Pliegue 4 | | Pliegue 5 ‘
Divisian 5 | Pliegue 1 ‘ | Pliegue 2 | | Pliegue 3 | | Pliegue 4 | | Pliegue 5 ‘

—

Evaluacidn Final {Datos de Evaluacion (15%)

Figura 26: Esquema de la validacién cruzada K-Fold para los modelos ML propuestos, tomado
de (Pedregosa et al., [2011)).
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V1.2 Resultados de validacion cruzada

La Tabla muestra los resultados promedio de la validacion cruzada K-Fold
correspondiente a cada modelo ML. La Exactitud, la Puntuacion-F1, la Precision, la
Recuperacion, y el ROC-AUC fueron las métricas que se pudieron conseguir a través
de esta Validacion Cruzada; el modelo ML que tuvo el mejor rendimiento global fue
el KNN, con los mejores pardmetros de puntuacién, seguido por el RF en segundo
lugar, después encontramos el modelo Extra Trees, en cuarto lugar, esta el MLP-NN,

en quinto lugar, estan los arboles de decisién, y por ultimo el clasificador SVM.

Tabla VI: Resultados promedio de la Validacién Cruzada K-Fold con K=5 de los modelos ML
entrenados en PC

Modelo ML Validacién Cruzada K-Fold con k=5
. . Especificidad/ | Sensibilidad/
Exactitud | Puntaje F1 Precision Recuperacién ROC-AUC
SVM 0.8468 0.6906 0.6304 0.7012 0.8539
]fgrb.ol. de 0.8677 0.7154 0.7528 0.6819 0.7562
eclsiones
érb‘)les 0.871 0.7248 0.7552 0.6969 0.8831
xtra
RF 0.8744 0.7347 0.7576 0.7133 0.883
MLP-NN 0.8632 0.7107 0.7347 0.6337 0.7924
KNN 0.8323 0.7536 0.7536 0.7536 0.8906

V1.3 Resultados de métricas de matriz de confusion

En cuanto a la evaluacién final (pruebas), las Tablas y muestra los resultados
de las métricas de rendimiento cuando los modelos ML se probaron con el 15% del
conjunto de datos que se dividié aleatoriamente del conjunto de datos original, es decir,
este 15% de los datos se mantuvo separado del conjunto de datos utilizado para el
entrenamiento, por lo que no tuvieron influencia durante el entrenamiento ni tampoco
en la validacion cruzada. Como se indica en la Tabla [VII] el mejor modelo ML para
este tema usando PC es KNN, que tiene la mayor métrica. MLP-NN es el segundo,

Random Forest (RF) es el tercero, Arboles Extra es el cuarto, Arbol de Decisiones
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es el quinto, y por ultimo tenemos el modelo SVM que es el sexto. Dentro de estas
ribricas, la Precisién de los modelos ML son muy buenas, oscilando entre el 85.4 por
ciento (SVM) y el 90.4 por ciento (KNN), asi como la Especificidad del modelo, que
es algo deplorable en el caso del SVM, siendo la mas baja con un 69.37 por ciento,
pero los demés la superan con creces, llegando el clasificador KNN al 80.66 por ciento.
Poseyendo una respuesta comparativa superior a la métrica del médico angidlogo del
73.82 por ciento en Precisién y una Especificidad del 71.43 por ciento (Fong-Mata et al.l

2020a)), demostrando ser una mejor técnica para detectar la TVP.

A pesar de su tecnologia restringida, la Raspberry Pi 4 logra buenos resultados,
alcanzando las mismas métricas que el PC sin diferencias, lo que demuestra la fortaleza
del SystemOnChip (SoC), ideal para trasladar este tipo de diagndstico a los dispositivos
inteligentes. A pesar de la limitada capacidad de calculo del sistema embebido, se
alcanzan excelentes métricas para un sistema inteligente portatil, superando a la técnica

de Wells en un enfoque tipico.
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Tabla VII: Pardmetros de puntuacion de los algoritmos ML evaluados en este estudio
utilizando el 15% de los datos separados para la prueba
Algoritmo de Aprendizaje Automatico en el PC

Parametros de A A
O svM | Arboles de | Arboles | pp | MLP-NN | KNN
Verdadero Positivo 265 262 268 274 274 292
Verdadero Negativo 1017 1061 1060 1064 1067 1064
Falso Positivo 117 73 74 70 67 70
Fualso Negativo 101 104 98 92 92 74
FEzactitud 0.8546 0.8820 0.8853 | 0.8920 0.8940 0.9040
Puntuacion F1 0.7085 0.7475 0.7570 | 0.7718 0.7751 0.8021
FEspecificidad/Precision 0.6937 0.7820 0.7836 | 0.7965 0.8035 0.8066
Sensibilidad/Recuperacion | 0.7240 0.7158 0.7322 | 0.7486 0.7486 0.7978
Algoritmo de Aprendizaje Automatico en la RPi 4
Parametros de A A
T8 svM | Arboles de | Arboles | g | MLP-NN | KNN
Verdadero Positivo 265 262 268 274 274 292
Verdadero Negativo 1017 1061 1060 1064 1067 1064
Falso Positivo 117 73 74 70 67 70
Falso Negativo 101 104 98 92 92 74
Eractitud 0.8546 0.8820 0.8853 | 0.8920 0.8940 0.9040
Puntuacion F1 0.7085 0.7475 0.7570 | 0.7718 0.7751 0.8021
FEspecificidad/Precision 0.6937 0.7820 0.7836 | 0.7965 0.8035 0.8066
Sensibilidad/Recuperacion | 0.7240 0.7158 0.7322 | 0.7486 0.7486 0.7978

Con los datos mencionados se pueden generar curvas ROC (Caracteristica Operativa
del Receptor [Receiver Operating Characteristic] por sus siglas en inglés), que indican lo
bien que el modelo puede distinguir entre dos objetos. Son métricas clave para evaluar
el rendimiento de un modelo de ML. Ademas, se emplean en problemas de clasificacion
binaria, es decir, problemas con dos clases de salida distintas. La conexién entre la
Tasa de Verdaderos Positivos (TVP [TPR] por sus siglas en inglés) y la Tasa de Falsos
Positivos (TFP [FPR] por sus siglas en inglés) del modelo se representa mediante la

curva ROC.

Tanto la curva ROC en PC como la curva ROC en Raspberry Pi 4 tienen una respuesta

similar; el modelo KNN tiene una mayor area bajo la curva, lo que lo hace més atractivo
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visualmente, lo que se complementa con las métricas de puntuaciéon mencionadas en la

Tabla , seguido del clasificador Random Forest (RF), como se muestra en la Figura

1.0 1 1.0 A
%] w
£ 08 S o8
= =
) w
o o
o a
§ 0.6 1 § 0.6 1
[ [
el el
© ©
© ©
§ 0.4 === ANN-MLPC E 0.4 === ANN-MLPC
o | I e SVM - rbf ) © SVM - rbf
® —-= KNN = —-= KNN
s 0.2 A — Decision Tree 8 0.2 1 —— Decision Tree

—— Extra Trees —— Extra Trees
0.0 —— Random Forest 0.0 —— Random Forest
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Tasa de Falsos Positivos Tasa de Falsos Positivos
(a) (b)

Figura 27: Curvas ROC. (a) Curva ROC en PC, y (b) Curva ROC en Raspberry Pi 4.

Del mismo modo, es posible obtener curvas de Precisién y Recuperacién (PR [Precision-
Recall curves|, por sus siglas en inglés), que son una medida util para observar el
éxito de la prediccion cuando las clases estan muy desequilibradas o desbalanceadas.
En la recuperacién de informacion, la precisiéon es una medida de la relevancia de
los resultados, mientras que la recuperacién es una medida del nimero de resultados
realmente relevantes que se devuelven. La curva PR representa el equilibrio entre
Precisién y Recuperacion en varios niveles. Un drea elevada bajo la curva indica tanto
una Alta Recuperacion como una Alta Precision, correspondiendo una Alta Precisién
a una baja tasa de falsos positivos y una Alta Recuperacion a una baja tasa de falsos
negativos. Las puntuaciones altas en ambos casos muestran que el clasificador esta
proporcionando resultados precisos (Alta Precisién [High Precision]), asi como la mayor

parte de los resultados positivos (Alta Recuperacién [High Recall]).
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La Figura 28, muestra que las curvas de PR de la Raspberry Pi 4 y del PC son similares;
el clasificador KNN tiene una mejor curva de PR sobre todos los clasificadores en ambos
casos, teniendo una mayor area bajo la curva cubierta dentro del gréafico, lo que lo

convierte en uno de los mejores clasificadores, seguido del clasificador Arboles Extra.
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Figura 28: Curvas PR. (a) Curva PR en PC, y (b) Curva PR en Raspberry Pi 4.

V1.4 Resultados de métricas de rendimiento

El siguiente paso es obtener las métricas de rendimiento para evaluar los modelos ML;
nos basamos en las métricas de la biblioteca Scikit learn. Las métricas de rendimiento
son el calculo del Area Bajo la Curva (ABC [AUC], por sus siglas en inglés) utilizando
el método trapezoidal, el Coeficiente de Cohen Kappa, la Pérdida de Hamming y el
Coeficiente de Correlacion de Matthew’s, todos ellos obtenidos en un PC y en una

Raspberry Pi 4 respectivamente, se enumeran en la Tabla [VITI]

Segtin la Tabla [VITI] el clasificador KNN es el mejor clasificador ML binario para PC
en términos de métricas de rendimiento, seguido por Bosque Aleatorio (Random Forest
(RF)) en segundo lugar, el clasificador Arboles Extra en tercer lugar, el modelo MLP-

NN en cuarto lugar, el clasificador Arboles de Decisién en quinto lugar y, por ultimo,
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el clasificador SVM. Las mediciones del sistema muestran un AUC que oscila entre
el 81.04% con el modelo SVM y el 86.80% con el clasificador KNN. La pérdida de
Hamming es otra métrica que va desde el SVM con un 14.53 por ciento hasta el mejor

con un porcentaje menor, el modelo KNN con un 9.60 por ciento.

Por su parte, la Raspberry Pi 4 obtuvo buenos resultados, idénticos en teoria, a los
adquiridos por el PC, cuando se tuvieron en cuenta todos los pardametros que intervienen
en cada uno de los clasificadores, durante el entrenamiento, y que determinan la métrica

de rendimiento y la puntuacién.

Tabla VIII: Métricas de rendimiento de los seis algoritmos de ML evaluados en este estudio
utilizando el 15% de los datos separados para las pruebas.

Métricas de Rendimiento en el PC

Algoritmo de Coeficiente | Pérdida | Coeficiente de

Aprendizaje ROC-AUC | PR-AUC | de Cohen de Correlacién
Automatico (ML) Kappa Hamming | de Matthew’s
SVM 0.8104 0.6960 0.6118 0.1453 0.6120
Arboles de 0.8257 0.6432 0.6707 0.1180 0.6718
Decision
Arboles Extra 0.8334 0.8461 0.6821 0.1146 0.6828
Bosque
Aleatorio (RF) 0.8434 0.8283 0.7011 0.1080 0.7017
MLP-NN 0.8447 0.7102 0.7058 0.1060 0.7066
KNN 0.8680 0.8619 0.7388 0.0960 0.7388

Métricas de Rendimiento en el PC

Algoritmo de Coeficiente | Pérdida | Coeficiente de

Aprendizaje ROC-AUC | PR-AUC | de Cohen de Correlacién
Automatico (ML) Kappa Hamming | de Matthew’s
SVM 0.8104 0.6954 0.6118 0.1453 0.6120
Arboles de 0.8257 0.6432 0.6707 0.1180 0.6718

ecision
Arboles Extra 0.8334 0.8461 0.6821 0.1146 0.6828
Bosque
Aleatorio (RF) 0.8434 0.8283 0.7011 0.1080 0.7017
MLP-NN 0.8447 0.7102 0.7058 0.1060 0.7066
KNN 0.8680 0.8619 0.7388 0.0960 0.7388
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V1.5 Resultados de tiempos de entrenamiento

Se obtuvo el tiempo promedio de entrenameinto de cada uno de los clasificadores
propuestos para ser utilizados dentro de este proyecto, tanto en PC como en Raspberry
Pi 4. La Figura muestra el tiempo medio de cinco ejecuciones de entrenamiento
de cada modelo con sus respectivas caracteristicas, tanto en el ordenador como en el
sistema en chip (SoC, por sus siglas en inglés), para analizar el coste-beneficio de cada
uno de los clasificadores propuestos a utilizar dentro de este problema. Debido a factores
de operaciones de potencia de procesamiento, resulta ser mas rapido el PC que la
Raspberry Pi 4, siendo el modelo de Arboles de Decisién el més rapido, seguido de cerca
por el KNN, y mas atras el Arboles Extra, todos con un tiempo de entrenamiento menor
a un segundo, luego el RF, antes de llegar a los 2 segundos, a continuacion se encuentra
el clasificador SVM con 7 segundos aproximadamente, y finalmente, el MLP-NN siendo
el mas lento de todos con un tiempo menor a 30 segundos. El entrenamiento en la
Raspberry Pi 4 tarda entre 2 y 5 veces méas debido a las limitaciones de procesamiento
del sistema embebido, con tiempos de 0,02 segundos en los Arboles de Decisién, 0,1
segundos en los modelos KNN, 3,31 segundos en los Arboles Extra, 7,85 segundos en
RF, 34,46 segundos en los modelos SVM, y finalmente 159,73 segundos en los modelos
MLP-NN.
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Figura 29: Tiempo de entrenamiento de los algoritmos ML.

V1.6 Resultados de tiempo de procesamiento

Se obtuvo el tiempo promedio de procesamiento de cada uno de los clasificadores
propuestos para ser utilizados dentro de este proyecto, tanto en PC como en Raspberry
Pi 4. La Figura muestra el tiempo medio de cincp ejecuciones de procesamiento
de cada modelo con sus respectivas caracteristicas, tanto en el ordenador como en
el sistema en chip (SoC, por sus siglas en inglés), para analizar el coste-beneficio de
cada uno de los clasificadores propuestos a utilizar dentro de este problema. Debido a
tiempos de procesamiento muy rapidos y dindamicos entre un dispositivo y otro, resultan
tener un tiempo de procesamiento muy similar tanto el PC como la Raspberry Pi 4,
siendo el modelo SVM el mas rapido en PC, seguido de cerca por el modelo de Arboles
de Decisién, ambos siendo mas rapidos que una milésima de segundo, mas atras se

encuentra el MLP-NN por poco encima de la milésima de segundo, al igual que el
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KNN, antes de llegar a los 14 diezmilésimas de segundo, a continuacién se encuentra
el clasificador RF cerca de las 7 milésimas de segundo aproximadamente, y finalmente,
el clasificador de Arboles Extra siendo el mds lento de todos con un tiempo menor a la
centésima de segundo. El tiempo de procesamiento en la Raspberry Pi 4 es muy similar
a lo que se tiene en la PC ya que estas operaciones las realiza el procesador de una
manera veloz, con tiempos de 7,3 diezmilésimas de segundo en los Arboles de Decisién,
poco mas de 7,5 diezmilésimas de segundo en el modelo MLP-NN, 1,06 milésimas de
segundo en el clasificador SVM, 4,9 milésimas de segundo en KNN, 6,51 centésimas de
segundo en el modelo de Arboles Extra, y finalmente 14,93 centésimas de segundo en

el clasificador RF.

M Tiempo de procesamiento en PC [Segundos] [ Tiempo de Procesamiento en BPi 4 [Segundos]

01
0.08
006

0.04

Tiempo de Procesamiento [ Segundos|

002

5 . e

i VI P, —— RV . ¥

MLP-NN SVM ENN DT ET RF

Figura 30: Tiempo de entrenamiento de los algoritmos ML.



Capitulo VII

Conclusiones y Trabajo Futuro

VII.1 Conclusiones Generales

En este trabajo de tesis, se mostrd el desarrollo de un dispositivo prototipo portable
para el diagnostico temprano de la trombosis venosa profunda empleando algoritmos
de ML basado en una Raspberry Pi 4. Se implemento una interfaz grafica de usuario
la cual permite adquirir los datos preliminares del paciente, asi como los criterios de
Wells de cada uno de ellos y estarlos guardando en una base de datos con un archivo
con extensiéon CSV para poder ejecutarse en un modelo previamente entrenado. De
tal forma, que se contribuye con una alternativa para detectar de manera temprana la
Trombosis Venosa Profunda utilizando un sistema embebido como lo es la Raspberry

Pi 4.

Se evalué la capacidad de multiples clasificadores de aprendizaje automético para
predecir la TVP en las extremidades inferiores segun los criterios de Wells. Se
sometieron a diversas medidas de puntuacién y rendimiento para ayudar a determinar la
fiabilidad de cada uno de ellos. Los resultados de cada uno de los modelos desarrollados
se sometieron a una validacion cruzada. Los resultados experimentales muestran que el
modelo KNN es el mejor en términos de rendimiento y métricas de puntuacién (mayor
precisién (90,40 por ciento), mayor especificidad (80,66 por ciento), ROC-AUC (86,80
por ciento) y PR-AUC (86,16 por ciento)), pero es el segundo més rapido en términos

de tiempo de ejecucién (0,01904 s), seguido del modelo MLP-NN,| que es el mas lento en
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términos de tiempo de ejecucion (30,08 s), pero proporciona la segunda mayor precision
(89,40 por ciento). Por otro lado, el clasificador KNN es el més rdapido de los modelos
entrenados en la Raspberry Pi 4, con la misma puntuacién y métrica de rendimiento
que los modelos entrenados en un PC; la principal diferencia esta en el tiempo de
ejecucion, que tarda 0. 0951 s para entrenar el modelo, colocandolo en segundo lugar
en esta categoria; sin embargo, en términos reales, es posible esperar un poco mas para
obtener un resultado portatil, y en segundo lugar esta el clasificador MLP-NN, que
tiene un tiempo de ejecucién de 175,8485 segundos, colocando la precision de todos
los modelos entrenados en el PC y la Raspberry Pi 4 es mejor que el 85 por ciento,
y los valores de AUC estan entre el 81 y el 86 por ciento, respectivamente. Como
resultado, en comparacion con los métodos tradicionales, los mejores clasificadores ML
fueron eficaces para predecir con precision el diagnostico de TVP de una manera rapida

y eficiente.

VI1I.2 Trabajos a futuro

Debido al gran nimero de posibilidades que se tienen con respecto a la deteccion
temprana de la Trombosis Venosa profunda gracias a los sistemas embebidos y los
algoritmos de A, se cuenta con un gran campo de mejora, a continuacion se presentan

los posibles trabajos a futuro:

e Implementar modelos de ML en otros sistemas embebidos tales como: Nvidia

Jetson Nano, Nvidia Xavier NX, Jetson TX2.

e Implementar arquitecturas de ML en sistemas FPGA de distintos fabricantes en

la actualidad.

e Implementar modelos de ML en alguna interfaz o aplicacion Web y para

aplicaciones celulares Android y iOS.
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e Probar estas arquitecturas de ML en enfermedades que se diagnostican con
criterios, como: Traumatismo craneoencefalico, Insuficiencia cardiaca, Enfermedad
hepédtica crénica, etc. O también algunas que sean de reciente investigacion como

la COVID-19.

e Integrar sensores en el sistema embebido para diagnosticar de mejor manera la

TVP.
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