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Resumen

La evolucién de la medicina en los tiempos actuales ha ido de la mano de
la tecnologia donde cada vez maéas se implementan soluciones que apoyan
ciertos procedimientos médicos con el objetivo de apoyar el ejercicio de
los profesionales de la medicina en su oficio. El procesamiento y analisis
de datos se ha convertido en un recurso imprescindible en la practica de
cualquier profesién, actualmente, en los hospitales, mas puntualmente
en el hospital universitario la samaritana, no se posee una herramienta
que permita apoyar el diagnéstico para determinar el suministro o no, de
los inhibidores de bombas de protones, por lo tanto hemos desarrollado
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Aprendizaje profundo para escalas pronoésticas en la prescripcion a pacientes con riesgo de

sangrado gastrointestinal

una aplicacién web utilizando un modelo de aprendizaje automatico,
basado en arboles de decisiones por medio de la aplicaciéon weka, que
luego del anélisis de los datos recogidos, permita al médico contar con
una herramienta para el apoyo de este procedimiento. Esperamos que con
la utilizacion de esta aplicacién los médicos puedan realizar un anélisis
efectivo antes de recetar o no los IBPs.

Palabras clave: Disefio web; machine learning; entrenamiento; arboles de
decision; weka.

Deep Learning for Forecast Scales to Prescribe
Patients at Risk of Gastrointestinal Bleeding

Abstract

The evolution of medicine in current times has gone hand in hand
with technology where more and more solutions are implemented; those
supporting certain medical procedures to serve as base in the field of
medical professionals. The process of analyzing data has become an
essential resource in the practice of any profession; currently, in hospitals,
more specifically in the university hospital La Samaritana. No tool allows
the supporting of diagnosis to determine the supply or no, proton pump
inhibitors, therefore we have developed an app using a machine learning
model, based on decision trees through the weka application, which, after
analyzing the data collected, allows the doctor to count with a tool to
support this procedure. We hope that with this, doctors can perform an
effective analysis before prescribing or not prescribing PPIs.

Keywords: Web design; machine learning; training; decision trees;
weka.

1 Introducciéon

Los inhibidores de bomba de protones (IBP) se han relacionado con el
desarrollo de neumonia e infeccion por C. difficile, no obstante, la evidencia
es contradictoria en cuanto este riesgo ya que los estudios aleatorizados
controlados en comparacién a los estudios observacionales no muestran
un aumento de riesgo de neumonia en comparacién con el otro tipo de
estudios [I]. En un metaanalisis de 6 estudios de casos y controles se
demostré un aumento en el riesgo de neumonia adquirida en la comunidad
con un OR 1.92, 95% IC 1.40 -2.63 p 0.003 para aquellos pacientes que
usaron IBPs, incluso en un corto periodo de tiempo [2]. De igual forma
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en el metaanalisis realizado por Eom Cs et. al se demostré un aumento
del riesgo de neumonia con el uso de IBPs OR 1.27 95% IC 1.11 - 1.46
[3]. Adicionalmente, el riesgo de C. difficile también tiende a ser mucho
mayor en aquellos que reciben IBPs fuera de la UCI, asi como lo muestra
una revision sisteméatica publicada por Leonard et. al (OR 2.05, 95% IC
1.47-2.85) []. Estudios como éste obligaron a la FDA (Food and Drug
Administrarion) a realizar una revision de multiples estudios (la mayoria
observacionales) con el fin de determinar la correlacion entre los IBPs y
la infecciéon por este Bacilo Gram positivo, encontrando que, aunque la
calidad de la evidencia no es fuerte, el riesgo de desarrollar la enfermedad
por C difficile es 1.4 a 2.75 veces mayor en comparaciéon a aquellos que
no reciben IBPs [5]. Basados en esto se han intentado realizar escalas
pronosticas que ayuden al médico a identificar aquel paciente que esté
hospitalizado fuera de la unidad de cuidados intensivos y que tiene mayor
riesgo de presentar sangrado gastrointestinal secundario al desarrollo de
tlceras por estrés, es por esto que se plantea la utilizacién del machine
learning o el aprendizaje automatico, tema que se plantea el estudio de
céomo usar computadoras para simular actividades de aprendizaje humano
y estudiar métodos de automejora de computadoras para obtener nuevos
conocimiento y nuevas habilidades, identificando conocimiento existente, y
mejorando continuamente el rendimiento y el logro. En comparaciéon con
el aprendizaje humano, el aprendizaje automético aprende mas rapido, la
acumulacién de conocimiento es més facil. Los resultados del aprendizaje se
difunden més facilmente. Entonces, cualquier progreso humano en el campo
del aprendizaje automético, mejoraréd la capacidad de computadoras, por
lo tanto tienen un impacto en la sociedad humana [6]; entendiendo lo
anteriormente mencionado se utilizard la técnica de minerfa de datos
o explotacién de Informacion, la cual consiste en el proceso de extraer
conocimiento ttil, comprensible y novedoso de grandes volimenes de datos,
siendo su principal objetivo encontrar informacién oculta o implicita, que
no es posible obtener mediante métodos estadisticos convencionales. La
entrada al proceso de mineria estd formada generalmente por registros
provenientes de bases de datos operacionales o bien bodegas de datos
(Datawarehouse) [7].
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2 Metodologia

Se realizé6 una busqueda bibliogréafica sisteméatica en la Web of Science
(WoS), bases de datos IEEEXplore y ACM digital biblioteca para
identificar todos los estudios potencialmente relevantes desde 2015 hasta
el presente. Se incluyeron todos los estudios que evaluaron los modelos de
aprendizaje automéatico (ML) utilizados para el diagnostico médico.

2.1 Estrategia de busqueda

Para la calidad de la busqueda, se llevé a cabo una investigaciéon de los
altimos cinco anos. Esta investigaciéon se desarrollo en las areas de la
informatica y la salud, tomando como referencia principalmente el articulo
de Gibbons [§] y el articulo de Vega, Mora y Badilla, [9] se extrajo los datos
recolectados para crear crear un esquema de metodologia diagnoéstica d ela
informacioén, lo que nos permite a través de datos y técnicas trabajadas
en pasadas investigaciones, crear modelos predictivos aplicados a distintos
campos de la medicina, en este caso para el diagnéstico de pacientes.
Para obtener un diagnostico se debe pasar por una predicciéon y para
predecirla se utilizan algoritmos donde se procesa la informacién, con
la informaciéon procesada el aprendizaje automético puede actuar para
tener un diagnostico sobre una enfermedad. El objetivo es encontrar la
prediccion y el algoritmo correctos para el uso de IBP’s en diagnostico de
sangrado gastrointestinal con aprendizaje automético y mejorar el area de
la salud. Para esto, se us6 la metodologia de investigacion Cuantitativa,
la cual, frecuentemente cuantifica relaciones entre variables, la variable
independiente o predictiva y la variable dependiente o resultado [10].

2.2 Sintesis de datos

El aprendizaje automético identifica patrones de datos procesados por
algoritmos. Predice comportamientos con algoritmos y aprende de eso,
con los datos de prediccion y los datos identificados, se puede hacer
un prescripcién. Para el analisis de estos patrones, se implementan con
una sintaxis diferente y los datos construyen una arquitectura para que
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se alimente la prediccion [I1]. El uso de sistemas de clasificacion en la
prescripcion médica se esta volviendo cada vez més popular. La evaluacion
y recopilaciéon de datos de los pacientes y el analisis de expertos son los
factores clave para un prescripcion exitoso [12]. Las variables para un buen
prescripcién son: la prediccion, el algoritmo y el componente principal. La
salida de tres variables de entrada sera el prescripciéon y el proceso de las
tres variables mencionadas sera el aprendizaje automatico.

2.3 Sintesis de desarrollo

Al ser un proyecto de una no tan larga duracion por parte del desarrollo y de
una continua necesidad de cambios se seleccioné la metodologia agil Scrum,
ademés de que es muy flexible ante los cambios del proyecto, también tiene
como ventaja el continuo Feedback acortando el tiempo de entrega, lo cual
permite la capacidad de respuesta ante los cambios. El proyecto completo
conforma 6 Springs a lo largo de un afno, repartiendo la recolecciéon de
datos, analisis y validaciéon de los datos, la aplicaciéon de software junto a
la generacién de resultados, el desarrollo e implementacién de pruebas y
finalmente, la elaboracién de informes y productos finales respectivamente
en cada Spring. Para facilitar la organizacion de las actividades fue
usado el tablero kanbanchi con 62 tareas asignadas respectivamente a los
investigadores.

3 Marco teodrico
3.1 Machine learning: aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico o también llamado aprendizaje de maquina lo
podemos definir refiriendonos a Arthur Samuel,[13] como una rama de la
inteligencia artificial que utiliza algoritmos para realizar el procesamiento
y anélisis de datos, que les permita a los computadores generar resultados
basandose en las tendencias que encuentren en los datos de entrada,
dando asi también la posibilidad de crear modelos independientes sin
necesidad de las instrucciones precisas de un programador. Un modelo
predictivo o de aprendizaje automatico lo podemos segmentar en tres
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momentos principales: la alimentacién de datos procesados previamente
para la ejecucion del algoritmo de machine learning que se definié, donde
para nuestro caso utilizamos los datos clinicos de los pacientes en 8
variables independientes, y una variable de salida que nos indicaria si es
o no requerida la prescripcion de los IBPS, luego de esto, el algoritmo
se encarga de analizar los datos y encontrar puntos en comidn entre los
diferentes registros ingresados, comparando la entrada de los datos y las
salidas esperadas, que para nuestro caso la salida era la necesidad de la
prescripcién o la no prescripcion de los IBPS, luego de que el modelo
predictivo ha sido creado por el algoritmo donde en nuestra investigacion
utilizamos el aplicativo WEKA y el algoritmo (J48), tendremos un modelo
final que nos permitird predecir las nuevas salidas de acuerdo a la entrada
de los nuevos datos que se dispongan [14]. Esta rama de la informatica
esta muy relacionada con aplicaciones mas comunes y actuales como
el modelamiento de datos y la simulacién de sistemas, debido a que
estos ultimos mencionados se basan en el anéalisis superficial de los datos
encontrando similitudes, sin entrar mas a fondo a entender cual es la
relacion que existe entre las variables del modelo. Para entender un poco
mas como funciona el aprendizaje automatico es importante analizar las
diferentes técnicas que encontramos en el mismo, las tres variantes mas
conocidas de machine learning son:

3.2 Aprendizaje supervisado:

Cada dato registrado esta relacionado o etiquetado con respecto a una
variable objetivo o de salida, para identificar el comportamiento de los datos
con respecto a mi salida esperada, por ejemplo, indicar la prescripciéon de
los IBPS[4].

3.3 Aprendizaje no supervisado:
Esta variante de machine learning tiene una diferencia puntual con el
aprendizaje supervisado y es que, no definimos una variable de salida para

esta técnica, como si lo haciamos antes en el aprendizaje supervisado, por
el contrario, este busca realizar una clasificacion de los datos identificando

| 12 Ingenieria y Ciencia



Carlos Calderén-Vargas, José Munoz Castafio, Maria Vargas Rincon, Victor Rincén

Acosta, Miguel Mendieta Hernandez

patrones, sin etiquetas impuestas por el usuario. Este método se utiliza
entre otras cosas para la reduccion de la cantidad de datos (“Dimension
Reduction Technique”)[§].

3.4 Aprendizaje por refuerzo:

Este ultimo modelo nos ofrece un procesamiento de datos mixtos, trabaja
tanto con datos etiquetados como el aprendizaje supervisado, y con datos
no etiquetados como el no supervisado, interactuando con el entorno para
poder estar en una retroalimentacién constante de los resultados, ya sea
negativos o positivos.

Las categorias de machine learning mencionadas anteriormente son
las principales y debemos dividirlas en unas variantes del aprendizaje
automatizado segun el objetivo que tengamos con el modelo: para el
aprendizaje supervisado podemos encontrar: Arboles de decision, redes
neuronales, regresion linear, entre otros. Para el aprendizaje no supervisado
existen: hierarchical clustering, k-means clustering, linear discriminant
analysis, con lo anterior se puede tener una vista general de como
funciona el aprendizaje automatico y su aplicaciéon para el procesamiento
de datos, en este caso clinicos, para el cual utilizamos arboles de decision
y aprendizaje supervisado [9].

4 Desarrollo

A través de técnicas de machine learning se puede construir una
herramienta que mejora la prescripciéon y aplicacion de las escalas de
Herzing et al en el paciente hospitalizado en sala general del Hospital
Universitario de la Samaritana. Para esto, antes del propio desarrollo de
la herramienta de apoyo se realizaron dos pasos previos, los cuales son
el apoyo para la busqueda del algoritmo de machine learning, en donde
permitan conocer cuando un paciente se beneficia de gastro proteccion y
la implementar pruebas sobre los datos que fueron previamente depurados
y configurados para trabajar en los softwares requeridos. Luego de este,
se procedio a disenar y construir una aplicaciéon web, en donde incluya
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formularios HTML para el despliegue de la solucién y finalmente, se dio el
apoyo en la documentacion para la construccion de la aplicacidon, en donde
incluya el manual de usuario y técnico para un adecuado manejo para dicha
solucion.

4.1 Buasqueda del algoritmo

Luego de analizar las principales variantes que tiene machine learning y
sus técnicas de andlisis se decidi¢ utilizar un aprendizaje supervisado, ya
que nuestro modelo dependia de una variable objetivo para la salida de
los datos, en este caso la afirmaciéon o negacién de la prescripciéon del
medicamento, teniendo en cuenta las demas variables dependientes, por
esta razon utilizamos un algoritmo J48 que nos permitia trabajar de manera
dicotémica a utilizando arboles de decision.

4.2 Aplicaciéon del software requerido

Frente a la aplicacion del software, se us6 WEKA para la implementacion
de los datos previamente depurados y configurados en el drbol de decisiones
seleccionado. Se usé un total de 2174 datos que luego del filtrado se
obtuvieron 156 datos que se les logro implementar las escalas diagnosticas
como se muestra en la Tabla [

En esta tabla se muestra la relacion entre los datos y el momento en el
tiempo que fueron sacados, los cuales fueron enero, febrero, marzo y abril
2019. En las columnas se encuentra tanto el resultado de la depuracién como
el célculo de escala manual de los investigadores, estos tltimos con el criterio
de si se logro configurar los datos con las escalas o presenta problemas.
Finalmente tenemos los datos que responden a cuantos pacientes necesitan
realmente Omeprazol y cuales no.

Estos datos finales se colocaron en una hoja de célculo con el resultado
respectivo de los parametros de las escalas, una por columna. Con la
informacion organizada se procedié a cambiar el formato del documento
a uno con valores separados por comas (CSV), esto con el fin de que el
aplicativo WEKA logre la lectura de los datos. Finalmente se procedi6 al
uso de machine learning ingresando a la seccion de clasificar en el aplicativo,
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Tabla 1: Tabla de analisis global de los datos.

Mes Enero | Febrero | Marzo ‘ Abril ‘ Total
7# total de base 510 592 636 436 | 2174
de datos
# Criterios de 307 | 433 307 325 | 1462
inclusion
mayor a 72 horas
pacientes para aplicar la | 53 29 29 45 156
escala
Base de datos 9pt | No | 45 26 21 37 129
(Investigadores) Si| 8 3 8 8 27
Base de datos 8pt | No | 43 25 21 36 125
(Riesgo bajo) Si | 10 4 8 9 31
Base de datos 10pt | No | 51 29 26 41 147
(riesgo intermedio) | Si | 2 0 3 4 9
Aplicacion No | 45 26 22 38 131
modelo Al Si |8 3 7 7 25

se seleccion el arbol J48 para este proyecto y una validacion cruzada de 10.
El resultado es un arbol de decisiones del riesgo baro en las escalas, su
modelado se muestra en la Figura

4.3 Pagina web

Durante el desarrollo de la investigacién se disené un sitio web, para llevar
un registro actualizado de los avances del proyectom Alli se puede encontrar
discriminado por meses los distintos arboles de decisién creados para el
modelo, conforme se iba avanzando en el analisis y procesamiento de los
datos obtenidos del Hospital. También se encuentra en este espacio las
herramientas de analisis de datos utilizadas para el proyecto como lo son
el ROC y el PCA, de la misma manera que los arboles seccionados de
acuerdo a los meses y los datos recolectados. Luego de la creaciéon del
modelo utilizando un algoritmo de aprendizaje automatico, se procedi6

"http://cdtiueb.com.co/HUSB/web/
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Figura 1: Arbol de decisiones final.

a disefiar nuestra solucién web, la herramienta que sera utilizada como
apoyo por los médicos en el proceso de prescripcion de los IBPS, para
este aplicativo se utiliz6 Bootstrap, JavaScript, CSS y HTML, a través
de eventos y condicionales se realizé la programacién de los botones del
formulario HTML para representar el flujo del algoritmo de un &rbol de
decisiones dicotéomico. De acuerdo a la elecciéon de los usuarios de la pagina
se despliega una respuesta que corresponda a las diferentes ramas del
arbol resultante del modelo predictivo de la investigacién, cada una de
las preguntas posee etiquetas relacionadas con el nombre de las variables a
tener en cuenta para la prescripciéon de los medicamentos, de una manera
secuencial, el aplicativo guia al usuario a través de las distintas preguntas,
para finalmente emitir un mensaje final que indique si es necesario la
prescripcién de la medicina o si por el contrario, no se requiere como se
evidencia en la Figura

| 16 Ingenieria y Ciencia



Carlos Calderén-Vargas, José Munoz Castafio, Maria Vargas Rincon, Victor Rincén

Acosta, Miguel Mendieta Hernandez

Arbol decisién GastroProteccién
:5ervicio medico?
;Mayor a 60 anos?
(Es usted de genero masculino?
(Anticoagulacién?

;Cuagulopatia?

Si necesita gastroproteccion

Figura 2: Arbol HTML

4.4 Documentaciéon para la construcciéon de la aplicacién y su
uso

En el campo de la ingenieria uno de los apartes fundamentales para
garantizar el éxito de un proyecto, es realizar una documentaciéon adecuada,
por esto, como parte del proyecto de investigaciéon definimos unos manuales
para el uso y entendimiento del aplicativo desarrollado, la documentacion
se divide en dos partes principales: La documentacién orientada al usuario
donde se encuentra la informacion relacionada con el funcionamiento del
arbol de decisiones en HT'ML y el registro de los datos trabajados durante
la investigacién para la comprensiéon de los arboles de decisiones y las
herramientas utilizadas para el anélisis de los datos. En la documentacion
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técnica orientada a usuarios con conocimientos bésicos en informaética,
describimos todo el proceso de implementacion del aplicativo, asi como
el lenguaje utilizado para el desarrollo y la estructura del cédigo utilizado.

4.5 Implementacién de pruebas

Como principal foco de las pruebas fue la variable de sensibilidad del
modelo, eso ton el fin de demostrar la veracidad de arbol concluyente, para
esto se realizaron 2 tipos de pruebas: validaciéon en la academia y dindmica.
Por parte de la academia se dos variables de validacién:

i Nivel umbral:

Plot (Area under ROC = 0.9377)
l J__—__—___—____HC

.

T
0 0.5 1

Figura 3: ROC final.

Este apunta directamente a la sensibilidad del modelo a través del punto
de corte de la curva ROC, de la cual se estim6 un dia de duraciéon para la
realizacion de las pruebas. Como resultado, las Caracteristicas Operativas
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del Receptor, el cual es una representaciéon grafica de la sensibilidad de una
prueba diagnostica en funcion de los falsos positivos del modelo evaluado.
Se alcanzo un 93.77 % de area bajo la curva, lo cual representa un gran
asertividad del modelo ante los datos suministrados como se muestra en la

Figura [3]

i1 Precision:

31 e NO ®
o s .
™
i [
2 °
L L]
1 ° °
°
¢ L ]
01 o® ®
®
e L
&
—1 A L] .
L
L ]
T T T T
-1 0 1 2

X

Figura 4: PCA final.

Por otro lado, en esta validaciéon se buscd la especificidad del modelo
a través de la probabilidad de que un individuo no necesite IBPs. Se
realizo de forma automaética esta prueba usando la herramienta WEKA,
mediante la creacion del modelo el propio software permite analizar diversos
componentes como lo es error absoluto relativo, el cual permite conocer
la posibilidad de fallo. Este dio moco resultado 16.24% en el modelo
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final, lo cual permite demostrar una mejora sustancial en el diagnostico
del sangrado gastrointestinal. Esta estadistica se ve relacionada en el
PCA del modelo, el cual, es andlisis de componentes principales es una
transformacién de los datos en un nuevo sistema de coordenadas, escala los
datos y diagrama la dispersion. Como se muestra en la Figura[d] los datos se
visualizan en puntos azules como los pacientes que no necesitan Omeprazol
y en rojo los que si, todos estos tras el resultado del diagnéstico manual
con las escalas sin haber pasado por el software. La grafica nos muestra un
comportamiento no aleatorio que permite reconocer una inclinacién de los
pacientes que necesitan medicamento, pero con leves datos mesclados que
varian la precision del modelo.

Por parte de la validacién dindmica solo se presento una prueba, la
cual busca validar el desempeno del modelo a través de los falsos positivos
y falsos negativos que arroje el modelo, esto mediante la experimentacion
con casos de prueba. El resultado final es una matriz de confusién como se
muestra en la Tabla [2l

Tabla 2: Matriz de confusion del modelo.

‘ Positivos | Negativos

Verdaderos 25 6
Falsos 0 125

5 Conclusiones

Se realiz6é un trabajo en sincronia constante con el director investigador
del proyecto, y con el grupo RICAVTA lo que permitié el andlisis y
mejora constante sobre el producto, lo que permitié que concluyera cual
fue el modelo méas efectivo para el proyecto luego de la realizacién de
distintos arboles a medida que se iban analizando los datos, finalmente
decidiendo que se tomaria el de 8 puntos. Se logré el desarrollar un software
para el diagnéstico de riesgo de sangrado gastrointestinal y asi apoyar el
proceso de diagnostico realizado por los médicos en el Hospital Universitario
La Samaritana, utilizando aprendizaje automético. Se concluydé que el
algoritmo mas efectivo para el modelo de datos recolectado, es el J48,
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ya que nos permitié la creaciéon de un arbol dicotémico con las salidas
requeridas para el modelo de datos, a medida que aumentaba la cantidad
de registros en los datos procesados, el arbol presentaba variaciones en
su extension y la cantidad de salidas, a través del procesamiento de mas
datos, logramos llegar al arbol més apropiado para el modelo de datos. La
informatica ha revolucionado la medicina y los procesos adosados a esta, los
diagnosticos aumentan su precision de acuerdo a la cantidad de informacion
registrada de un suceso determinado, por lo tanto el procesamiento de datos
en grandes cantidades, disminuye el error.
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