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Resumen

La salud es un tema fundamental que hace que el ser humano se encuentre en
condiciones favorables llevando una vida estable y duradera; sin embargo, Si no se
llega a cuidar, existe el riesgo que sea propenso a caer en alguna enfermedad y
afecte a alguno de sus érganos, en especial al higado, causando dafio hepético por
diversos factores, siendo el tema principal de este tema de investigacion.

Para resolver este problema, se propuso utilizar algoritmos de ensambles de
aprendizaje automatico.

El objetivo del presente trabajo fue desarrollar un modulo basado en un algoritmo
de ensamble de aprendizaje automatico que permita la deteccion temprana de
desordenes hepaticos a partir del analisis de biomarcadores. Para llegar a la
solucion, primero se analizaron los trabajos relacionados con el tema propuesto,
ademas se estudiaron los tipos de algoritmos de aprendizaje de ensamble tales
como: bagging, boosting y stacking que permitan la deteccion de desoérdenes
hepaticos. Como segundo aspecto, se investigaron e identificaron los

biomarcadores preponderantes para la deteccion de desérdenes hepaticos.

Una vez terminado el proceso de analizar y la parte de la investigacion, se procedio
a disefiar el modelo de entrenamiento basado en el algoritmo de ensamble factible

para la deteccion temprana de desordenes hepaticos.

Finalmente, se entrend el médulo disefiado de tal manera que sea implementado
con las interfaces Web junto con el repositorio de informacion con los que se integro

el algoritmo de ensamble.

Para la comprobacion de su efectividad, se evalué al menos un caso de estudio
como prueba de concepto que permitié describir los resultados y conclusiones

obtenidas.



Abstract

Health is a fundamental issue that makes the human being to be in favorable
conditions leading a stable and lasting life; however, if it is not taken care of, there
is a risk of falling into some disease and affect any of its organs, especially the liver,
causing liver damage by various factors, being the main topic of this research topic.

To solve this problem, it was proposed to use machine learning ensemble
algorithms.

The objective of the present work was to develop a module based on a machine
learning ensemble algorithm that allows the early detection of liver disorders from
biomarker analysis. To reach the solution, first, the works related to the proposed
topic were analyzed, and the types of ensembles learning algorithms such as
bagging, boosting and stacking that allow the detection of liver disorders were
studied. As a second aspect, the preponderant biomarkers for the detection of liver

disorders were investigated and identified.

Once the analysis process and the research part were completed, we proceeded to
design the training model based on the feasible assembly algorithm for the early

detection of liver disorders.

Finally, the designed module was trained in such a way that it will be implemented
with the Web interfaces together with the information repository with which it will be

integrated.

To verify its effectiveness, at least one case study was evaluated as a proof of

concept to describe the results and conclusions obtained.



Introduccidn

El higado es uno de los érganos mas importantes del cuerpo humano, que se
encarga de controlar los niveles quimicos de la sangre, ademas, ayuda a
descomponer las grasas para su digestion y absorcidon, asi como también
metaboliza los medicamentos que se encuentran en la sangre para que sean mas

faciles de utilizar por el cuerpo.

El principal problema que se estudia en esta investigacion es que existen varios
trastornos del higado que necesitan tratamiento temprano por parte de los médicos,
tal es el caso del dafio hepético causado por obesidad, o hepatotoxicidad generada

por el consumo de medicamentos, drogas o incluso remedios caseros.

Este trabajo proporciona una alternativa de solucion a la probleméatica planteada
haciendo uso de algoritmos de ensambles de aprendizaje automatico, de tal manera
gue permita la pronta deteccion de desérdenes hepaticos, para asi conocer las
probabilidades de que una persona contraiga alguna enfermedad o cualquier otro
problema de salud relacionada con el higado y se detecte en tiempo y forma a fin
de tomar las medidas preventivas. Se analizan los algoritmos de ensamble
automatico, de tal manera que se seleccione el mejor algoritmo que obtenga los
mejores resultados y se llevo a cabo al menos un caso de estudio como caso de

prueba.

Este trabajo se encuentra conformado por los siguientes cinco capitulos, el capitulo
uno aborda los antecedentes del proyecto que incluye el marco teodrico,
planteamiento del problema, situacidén tecnolégica, econdémica y operativa de la
empresa, objetivo general y especificos y la justificacion; en el capitulo dos se
presenta el estado de la practica y el andlisis comparativo de los trabajos
relacionados con el tema; el capitulo tres contiene la metodologia, donde se
describe la serie de pasos que se llevaron a cabo para dar solucion a este trabajo;
el capitulo 4 describe los resultados obtenidos mediante un caso de estudio y
finalmente; el capitulo 5 describe las conclusiones del presente proyecto asi como

las recomendaciones para futuros trabajos.

Xl



Capitulo 1. Antecedentes

Capitulo 1. Antecedentes

En este capitulo se expondran temas que seran de interés para este tema de tesis,
como son la problematica por tratar, objetivo general y especificos y la justificacién
de este trabajo.

1.1 Marco Teorico
A continuacién, se definen algunos términos que se utilizaran para el trabajo de

investigacion.

1.1.1 Higado

El higado [1] es un 6rgano del cuerpo humano de tamafio grande, que se encuentra
en el lado derecho del abdomen. El higado tiene como principal funcion el filtrado
de sangre originario en el tracto digestivo, previo a permitirle circular al resto del
organismo, asi como también de digerir, absorber y procesar los alimentos. El
higado incluso libera de téxicos y sustancias quimicas y permite la metabolizacion
de los medicamentos y/o drogas. Al hacerlo, el higado, produce bilis, esta termina
disemindndose hasta los intestinos. El higado ademéas produce proteinas

indispensables para permitir la coagulacion de la sangre y otras funciones varias.

Es importante mencionar que el higado se perjudica en procesos autoinmunes,
infecciones viricas, toxicidad por farmacos y/o drogas considerando también sus

respectivos metabolitos, metabolopatias, y distintas afectaciones genéticas.

1.1.2 Dafio hepatico
Lesion que afecta al higado por consumo de medicamentos, abuso de drogas
ademas causado por remedios caseros como es el caso de productos de

herboristeria [2].
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1.1.3 Enfermedad del higado graso no alcohdlica (EHGNA)

Consiste en la afectacion del metabolismo que se destaca por la aglomeracién de
grasa en los hepatocitos de las personas sin consumo relevante de medicamentos
hepatotdxicos, alcohol, ni otros motivos conocidos que provoquen esteatosis. En la
actualidad es la afectacion hepética cronica mas habitual a nivel mundial [3], que va
a la par de la obesidad y diabetes; de tal manera que esta enfermedad tiende a

evolucionar llegando a causar cirrosis.

El higado graso no alcoholico asimismo se destaca por la presencia de esteatosis
simple desprovista de cambios inflamatorios, necrosis o fibrosis.

1.1.4 Cirrosis

La cirrosis es una condicion grave que involucra la formacion de tejido cicatricial en
el higado, generalmente causada por enfermedades hepaticas como la hepatitis o
el consumo croénico de alcohol [4]. Cuando el higado se lesiona, intenta recuperarse
formando tejido cicatricial, pero a medida que la cirrosis progresa, se acumula mas
tejido cicatricial, dificultando la funcidn hepatica. En etapas avanzadas, la cirrosis es
mortal y, por lo general, el dafio hepatico no es reversible. Sin embargo, con un
diagnostico temprano y tratamiento de la causa subyacente, es posible limitar el

dafo o, en casos excepcionales, revertir la condicion.

1.1.5 Hepatitis

La hepatitis es una condicidn caracterizada por la inflamacion del higado, lo cual
implica la hinchazon del érgano debido a lesiones o infecciones [5]. Esta inflamacion
causa dafo al higado y afectar su funcién adecuada. La hepatitis se presenta como
una infeccién aguda, de corto plazo, o como una infeccion crénica, de largo plazo.
Algunos tipos de hepatitis provocan solo infecciones agudas, mientras que otros

dan lugar a infecciones tanto agudas como cronicas.

1.1.6 La Hepatotoxicidad
La hepatotoxicidad con siglas (HTX) [2] consiste en un dafio al higado o lesién
generada por la ingesta de un medicamento u otros elementos no farmacolégicos;

dentro de este conjunto se consideran a los antiinflamatorios no esteroideos, los
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antituberculosos, los antibiéticos, asimismo medicamentos especializados en tratar

afectaciones del sistema cardiovascular.

1.1.7 Biomarcadores

El término "biomarcador", acronimo de "marcador biolégico", consisten en las
métricas que se utilizan para realizar una evaluacion clinica, como la presién arterial,
y se utilizan para controlar y predecir los estados de salud de las personas o de las
poblaciones, de modo que se permita planificar la intervencion terapéutica
adecuada. Los biomarcadores se usan solos o0 en combinacion para evaluar el

estado de salud o enfermedad de un individuo.
Las caracteristicas principales de los biomarcadores se encuentran [6]:

e Seguro y facil de medir
e Seguimiento rentable

e Modificable con tratamiento

1.1.8 Inteligencia Artificial

La inteligencia artificial (IA) es una de las ramas de las ciencias de la computacion
y en término general implica el uso de una computadora para modelar un
comportamiento inteligente, asi como un pensamiento critico, similar al de ser
humano [7]. En el afio 2016, la mayor parte de las inversiones en investigacion de
IA se realizaron en aplicaciones de atencion médica en comparacion con otros

sectores [8].

Alguna de las ramas de la IA es: Machine learning, Redes neurales, Sistemas

expertos y Procesamiento del lenguaje natural.

1.1.9 Aprendizaje Automatico (Machine learning)

Es una derivacién de la Inteligencia Atrtificial (IA) enfocada en replicar y/o imitar el
aprendizaje tal como un ser humano lo hace, incrementando su precision
gradualmente [9]. El aprendizaje automatico se utiliza con frecuencia en el campo
de la prediccion de diagnosticos médicos porque es capaz de descubrir importantes

patrones subyacentes dentro de complejos datos médicos. La clasificacién es una
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de las tareas de aprendizaje automético mas aplicadas que asigna un valor objetivo

desconocido de una nueva muestra a una de las clases predefinidas.

Cuando se entrena un algoritmo de aprendizaje automatico con datos, se genera

una salida de informacion conocida como modelo de aprendizaje automatico.

1.1.10 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado [10] se deriva de Machine Learning (Aprendizaje
automatico), y se define como una técnica que se utiliza para analizar un conjunto
de datos, donde los datos entrenamiento se etiquetan. El término “supervisado”
hace referencia al sistema de aprendizaje sobre etiquetas, es decir, las etiquetas se
utilizan en problemas de clasificacion, de tal manera que los datos de entrenamiento

etiquetados proporcionan criterios claros para la optimizacion del modelo.

Dentro del aprendizaje automatico existen diversas técnicas. A continuacion, se
mencionan cinco técnicas que forman parte de los conceptos del presente proyecto

de investigacion [11].

1) Regresion logistica

2) Maquinas de vectores de soporte (SVM)

3) Algoritmo de los vecinos mas cercanos (k-NN)
4) Arboles de decision

5) Algoritmo RandomForest

1.1.11 Regresion logistica

La regresion logistica [12] es un método estadistico utilizado para modelar la
relacion entre una variable dependiente categérica y una o0 mas variables
independientes. En lugar de predecir valores numéricos, como en la regresion lineal,
la regresion logistica se utiliza para predecir la probabilidad de que un evento ocurra

o la pertenencia a una categoria especifica.

La regresion logistica utiliza una funcion logistica para modelar la probabilidad de
éxito o fracaso en funcion de las variables independientes. Esta funcion logistica

transforma la combinacion lineal de las variables independientes en una



Capitulo 1. Antecedentes

probabilidad en el rango de 0 a 1. Luego, se utiliza un umbral para clasificar las
observaciones en diferentes categorias.

La regresion logistica es ampliamente utilizada en diversas areas, como la medicina,
la psicologia, la economiay el andlisis de datos. Se utiliza para analizar el efecto de
las variables independientes en la probabilidad de un evento, realizar predicciones
y tomar decisiones basadas en la probabilidad estimada.

En resumen, la regresion logistica es una técnica estadistica utilizada para modelar
la relacion entre una variable dependiente categoérica y variables independientes,
estimando la probabilidad de un evento o la pertenencia a una categoria especifica.

1.1.12 Maquinas de Vectores de Soporte (SVM, Support Vector Machines)

Las maquinas de vectores de soporte, también conocidas como SVM por sus siglas
en inglés, son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado ampliamente
utilizados en clasificacion, regresion y deteccion de valores atipicos [13]. Estos
algoritmos construyen un modelo basado en un subconjunto de puntos de

entrenamiento para predecir la clase de nuevas muestras.
Las caracteristicas distintivas de las SVM son las siguientes:

e Son adecuadas para casos en los que el nimero de dimensiones es mayor
gue el numero de muestras.

e Utilizan un subconjunto de puntos de entrenamiento, conocidos como
vectores de soporte, en la funcidon de decision. Esto resulta en un enfoque

eficiente en términos de memoria.

En resumen, las maquinas de vectores de soporte son algoritmos de aprendizaje
supervisado utilizados en clasificacion, regresion y deteccién de valores atipicos. Se
caracterizan por su capacidad para manejar conjuntos de datos de alta
dimensionalidad y por su eficiencia en memoria al utilizar un subconjunto de puntos

de entrenamiento en la funcién de decision.
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1.1.13 El vecino mas cercano (k-nearest neighbors)

En el campo del aprendizaje automético, se implemento una técnica para reconocer
patrones en los datos sin la necesidad de una coincidencia exacta con patrones
almacenados previamente. En lugar de eso, se considera la proximidad entre los
casos, donde los casos similares estan cercay los casos diferentes estan separados
entre si. La distancia entre dos casos se utiliza como medida de disimilaridad [14].

Los casos que estan cercanos entre si se llaman "vecinos". Cuando se presenta un
nuevo caso, se calcula su distancia con respecto a los casos del modelo. Luego, se
toman las clasificaciones de los vecinos mas cercanos y se asigna al nuevo caso la

categoria que contiene el mayor nimero de vecinos mas cercanos.

Se especifica un valor k que indica el numero de vecinos mas cercanos que se
examinan en el proceso. Este enfoque se conoce como "método de vecinos mas

cercanos".

Ademas de la clasificacion, el método de vecinos mas cercanos también se utiliza
para predecir valores continuos. En esta situacion, se calcula la media o el valor
objetivo promedio de los vecinos mas cercanos para obtener el valor predicho del

nuevo caso.

1.1.14 Arboles de decision (Decision Trees DTs)

Los arboles de decisidon [15] son métodos de aprendizaje supervisado que buscan
crear un modelo que predice el valor de una variable objetivo utilizando reglas de
decision simples derivadas de las caracteristicas de los datos. Estos arboles se
utilizan tanto para la clasificaciéon como para la regresion. A medida que el arbol se
vuelve mas profundo, las reglas de decision se vuelven mas complejas y el modelo

se ajusta mas precisamente a los datos.
Algunas caracteristicas clave de los arboles de decision son:

e Son faciles de entender e interpretar, ya que se visualizan la estructura del
arbol y cdmo se toman las decisiones.

e Manejan tanto datos numéricos como categoricos.
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e Permiten la validacion del modelo a través de pruebas estadisticas para
evaluar su fiabilidad.

e Utilizan un modelo de caja blanca, lo que significa que, si se observa una
situacién en el modelo, la explicacion de la condicion se entiende facilmente

mediante I6gica booleana.

En resumen, los arboles de decisién son métodos de aprendizaje supervisado que
utilizan reglas de decision simples para predecir valores. Son faciles de interpretar,
manejan diferentes tipos de datos, permiten la validacion del modelo y proporcionan
una explicacion clara de como se toman las decisiones en base a las caracteristicas

de los datos.

1.1.15 Bosque Aleatorio (Random Forest)

Random Forests es una extension de la idea de Bagging (dicho concepto se explica
mas adelante), se utiliza para una variable de respuesta categorica, a la que se hace
referencia como "clasificacion”, o una respuesta continua, a la que se hace
referencia como "regresion” [16]. De manera similar, las variables predictoras se
clasifican en categoricas o continuas. Ademas, combina la salida de multiples

arboles de decision para llegar a un anico resultado.
Caracteristicas de Random Forest:

e Manejan naturalmente tanto la regresion como la clasificacion (multiclase).
e Son relativamente rapidos para entrenar y predecir.

e Depende solo de uno o dos parametros de ajuste.

e Se utiliza directamente para problemas de alta dimension.

e Se implementa facilmente en paralelo.

Los arboles de decisién consideran todas las divisiones de caracteristicas posibles,
mientras que los Random Forests solo seleccionan un subconjunto de esas

caracteristicas.

1.1.16 Aprendizaje por conjuntos (Ensemble Learning)
Los métodos de aprendizaje por conjuntos explotan multiples algoritmos de

aprendizaje automatico para producir resultados predictivos débiles basados en

7
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caracteristicas extraidas a través de una diversidad de proyecciones de datos, y
fusionan los resultados con varios mecanismos de votacion para lograr un mejor

rendimiento que el obtenido solo con cualquier algoritmo constituyente.

Por lo cual, el aprendizaje en conjunto tiene como objetivo integrar la fusién de
datos, el modelado de datos y la extraccion de datos en un marco unificado [17].
Especificamente, el aprendizaje conjunto primero extrae un conjunto de
caracteristicas con una variedad de transformaciones. Sobre la base de estas
caracteristicas, se utilizan mdultiples algoritmos de aprendizaje para producir
resultados predictivos débiles. Finalmente, el aprendizaje conjunto fusiona el
conocimiento informativo de los resultados anteriores obtenidos para lograr el
descubrimiento de conocimiento y un mejor desempefio predictivo a través de

esquemas de votacion de manera adaptativa.

1.1.17 Bagging

El método de Bagging [18], también conocido como agregacion de arranque, es una
técnica comunmente utilizada en el aprendizaje de conjuntos para reducir la
varianza en conjuntos de datos ruidosos. En Bagging, se selecciona aleatoriamente
una muestra de datos del conjunto de entrenamiento, permitiendo la posibilidad de
seleccionar multiples veces los mismos puntos de datos mediante reemplazo.
Después de generar varias muestras de datos, se entrenan modelos débiles de
forma independiente. Dependiendo del tipo de tarea, como regresion o clasificacion,
se promedian o se toma la mayoria de las predicciones generadas por estos

modelos para obtener una estimacion mas precisa.

Algunas caracteristicas fuertes de Bagging son:

e Facilidad de implementacién: las bibliotecas de Python facilitan la
combinacién de predicciones de aprendices base o estimadores para mejorar

el rendimiento del modelo.

e Reduccion de la varianza: Bagging reduce la varianza dentro de un algoritmo
de aprendizaje. Esto es particularmente util con datos de alta dimensién,

donde los valores faltantes conducen a una mayor varianza, lo que los hace
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mas propensos al sobreajuste y evita la generalizacién precisa a nuevos

conjuntos de datos.

1.1.18 Boosting

Boosting [19] es una técnica predominante para abordar problemas de clasificacion
binaria. Este tipo de algoritmos mejoran la prediccion al convertir una cantidad de
aprendizajes débiles en aprendizajes fuertes. De acuerdo con este enfoque, las
muestras en el conjunto de entrenamiento se vuelven a ponderar durante la fase de

aprendizaje para generar multiples aprendizajes.

En este tipo de algoritmos primero se construye un modelo en el conjunto de datos
de entrenamiento, luego se construye un segundo modelo para rectificar los errores
presentes en el primer modelo. Este procedimiento continGa hasta que los errores

se minimicen y el conjunto de datos se prediga correctamente.

1.1.19 AdaBoost

Presentado por Yoav Freund y Robert Schapire, es un algoritmo de refuerzo, que
en este tipo de algoritmo el peso de las muestras mal clasificadas en el conjunto de
entrenamiento aumenta en cada iteracion [19]. Por lo tanto, aumenta la posibilidad
de seleccionar muestras mal clasificadas para el conjunto de entrenamiento y se
clasifican correctamente mas muestras. El algoritmo mas comun que se usa con
AdaBoost son los arboles de decision con un nivel, es decir, con arboles de decision

con solo una division.

Este algoritmo construye un modelo inicial donde todos los puntos de datos tienen
pesos iguales. Luego, asigna pesos mas altos a aquellos puntos que estan
clasificados incorrectamente. De esta manera, los puntos con pesos mas altos se
vuelven mas importantes en la construccién del siguiente modelo. Este proceso se

repite, entrenando sucesivos modelos hasta que se alcance un error minimo.

1.1.20 Gradient Boosting
Es un procedimiento predefinido, preciso y efectivo que se utiliza ampliamente tanto
en problemas de regresién como de clasificacién en diversas areas, incluyendo la

busqueda en la web con fines de clasificacién [20].
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Al igual que el aumento y la potenciacion, el boosting de gradiente es una
metodologia que se aplica sobre otro algoritmo de aprendizaje automético. De

manera informal, el aumento de gradiente implica dos tipos de modelos:

e Un modelo de aprendizaje automético "débil" que suele ser un arbol de
decision.
e Un modelo de aprendizaje automatico "fuerte" que se compone de varios

modelos débiles.

En el aumento de gradiente, en cada paso, se entrena un modelo débil nuevo para
predecir el error del modelo fuerte actual (lamado pseudorespuesta). Por ahora, el
“error” es la diferencia entre la prediccion y una etiqueta de regresion. EI modelo
debil (es decir, el error) se agrega al modelo seguro con un signo negativo para

reducir su error.

El boosting de gradientes es iterativo. Cada iteracion invoca la siguiente férmula:
Fipi=Fi— f;

Donde:

F; es el modelo sé6lido en el paso i.

fi es el modelo débil en el paso i

Esta operacion se repite hasta que se cumple un criterio de detencién, como una
cantidad maxima de iteraciones o si el modelo (fuerte) comienza a sobre ajustar

segun lo medido en un conjunto de datos de validacion por separado.

1.1.21 LightGBM

LightGBM [21] es un marco de trabajo de boosting basado en arboles de decision
gue se utiliza para tareas de aprendizaje automatico como categorizacion y
clasificacion. Su objetivo es maximizar o minimizar una funcioén objetivo mediante la
técnica de gradient boosting, que combina clasificadores simples como arboles de
decision de profundidad limitada. Se disefié especificamente para la distribucion y

ofrece varias ventajas, como mayor velocidad de entrenamiento, menor uso de

10
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memoria, mejor precision y soporte para aprendizaje paralelo, distribuido y GPU.
Ademas, es capaz de manejar conjuntos de datos a gran escala.

1.1.22 Stacking

El apilamiento [22] es la técnica introducida por Wolpert que implica la formacién de
combinaciones lineales de diferentes predictores para dar resultados generales
mejorados. Se compone de dos fases. En la primera fase, se aprenden diferentes
modelos como J48, Naive Bayes y Random Forest sobre la base del conjunto de
datos y su salida ayudaria a generar un nuevo conjunto de datos. En la segunda
fase, el conjunto de datos se usa con el algoritmo de aprendizaje para dar el

resultado final.

Nota: Los ensambles de apilamiento se descartaron del presente trabajo debido a

los siguientes motivos:

e Complejidad y costo computacional: Los ensambles de apilamiento tienden
a ser mas complejos y requieren mas recursos computacionales en
comparaciéon con otros meétodos de ensamble mas simples, como el
promedio o la votacion. El proceso de entrenar multiples modelos base,
combinar sus predicciones y ajustar el metamodelo suele ser
computacionalmente costoso y requerir mas tiempo de entrenamiento.

e Tamafo y calidad del conjunto de datos: Los ensambles de apilamiento
requieren de un conjunto de datos lo suficientemente grande y diverso para
entrenar los modelos base y el metamodelo de manera efectiva. Si el
conjunto de datos es pequefio o carece de diversidad, los ensambles de

apilamiento no son beneficiosos y conducen a un sobreajuste.

1.1.23 Validacion cruzada

La validaciéon cruzada es una técnica utilizada en el aprendizaje automatico para
evaluar y validar modelos de manera mas precisa [23]. En lugar de dividir los datos
en un solo conjunto de entrenamiento y prueba, la validacion cruzada divide los

datos en mudltiples conjuntos de entrenamiento y prueba, permitiendo que cada

11



Capitulo 1. Antecedentes

muestra se utilice tanto para entrenamiento como para prueba en diferentes

iteraciones.

1.1.24Voting

Los modelos de aprendizaje por conjuntos basados en votacion [24] son enfoques
simples donde se entrenan varios modelos con el mismo conjunto de datos y se
selecciona la prediccion final mediante un sistema de votacion. Cada modelo emite
su propia predicciéon para cada caso y la prediccion final es determinada por la
mayoria de los votos de los modelos. Por ejemplo, es posible entrenar modelos
basados en arboles de decision, regresién logistica y k-vecinos. Cada modelo
realiza predicciones individuales y la prediccién final es aquella que obtiene méas
votos. En caso de discrepancias entre los modelos, se selecciona la prediccion con
mayor consenso. Este enfoque permite combinar diferentes algoritmos y aprovechar
la diversidad de los modelos para mejorar la precision y robustez de las

predicciones.

Nota: Los modelos de aprendizaje de votacion se descartaron del presente trabajo

a razon de los motivos expuestos a continuacion:

e Desequilibrio en la competencia de los modelos base: En un ensamble de
votacion, todos los modelos base tienen igual peso en la decision final. Sin
embargo, si algunos modelos base son inherentemente mas precisos o
confiables que otros, darles el mismo peso no es apropiado. En lugar de
utilizar un enfoque de votacion igualitario, es mas efectivo asignar pesos
diferentes a los modelos base en funcion de su desempefio historico o su

nivel de confianza.

e Costo computacional y complejidad: Aungue los ensambles de votacion son
relativamente simples de implementar, suelen requerir mas recursos
computacionales en comparacion con un solo modelo. Si el tiempo o los
recursos computacionales son limitados, resulta mas eficiente utilizar un solo

modelo bien calibrado en lugar de un ensamble de votacion.
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1.1.25API REST

Un API (Application Programming Interface, Interfaz de Programacion de
Aplicaciones) es un conjunto de especificaciones y reglas que facilitan la creacion y
combinacién de aplicaciones [25]. En resumen, un API permite la interaccion con
otros sistemas para obtener informacién a través de solicitudes. Actla como un

mediador entre los clientes y los recursos que se desean obtener.

REST es un conjunto de restricciones arquitecturales y no un protocolo especifico.
Permite la transferencia de representaciones del estado de los recursos al cliente o
endpoint mediante HTTP, en formatos como JSON (JavaScript Object Notation),

HTML plano, XML (Extensible Markup Language) y otros.

Ademas, los parametros y encabezados son importantes en los métodos HTTP, ya
gue contienen informacion relevante como datos de identificacion, cookies y tokens,

entre otros.

1.1.26 Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado de propdsito general, que
cuenta con una sintaxis clara y un enfoque orientado a objetos [26]. Se conoce por
ser facil de aprender y usar, lo que lo hace popular tanto para principiantes como
para programadores experimentados. La amplia biblioteca estandar es una de sus
caracteristicas distintivas, y se encuentran modulos para casi cualquier tarea
imaginable. Es versatil y se utiliza en muchos entornos diferentes, incluyendo
aplicaciones web, ciencia de datos, inteligencia artificial y automatizacion de tareas.
Python es de cédigo abierto y cuenta con una gran comunidad de desarrolladores y
usuarios que contribuyen a su desarrollo y mejora continua. En resumen, Python es
un lenguaje de programacion popular y eficiente con una comunidad activa y

comprometida de desarrolladores y usuarios.

1.1.27 Flask

Flask es un micro marco de trabajo de Python que permite construir aplicaciones
web con una cantidad minima de cédigo, siendo descrito como "simple, facil de usar
y extensible". Su enfoque minimalista lo hace altamente personalizable y se integra

bien con otras bibliotecas y herramientas de Python. Ademas, Flask tiene una curva
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de aprendizaje relativamente baja y enfatiza la importancia de la legibilidad del
codigo para facilitar la colaboracion en el desarrollo de proyectos. En resumen,
Flask es un micro marco de trabajo de Python simple, facil de usar y altamente
personalizable para la creacion de aplicaciones web [27].

1.1.28 Flask-RESTful

Flask-RESTful [28] es un micro marco de trabajo para Flask, un marco de desarrollo
web en Python, que facilita la creacién de servicios web RESTful. Proporciona
herramientas y funcionalidades para implementar API REST de manera sencilla y

eficiente.

Esta extension permite definir recursos y rutas utilizando clases y métodos en
Python. Los recursos son representaciones de objetos que estan disponibles para
acceder, crear, actualizar o eliminar a través de las operaciones HTTP estandar,
como GET, POST, PUT y DELETE.

1.1.29 Joblib

Joblib es una biblioteca de Python que proporciona herramientas para el
almacenamiento eficiente de objetos de Python en disco y su posterior recuperacion
[29]. Esta disefiada utilizarse en tareas de procesamiento paralelo y distribuido, y
es especialmente util para el procesamiento de datos cientificos y el aprendizaje

automatico.

Esta biblioteca ofrece una funcién llamada "dump" que permite almacenar objetos
de Python en disco de manera eficiente. Esto es util cuando se trabaja con grandes
conjuntos de datos o modelos de aprendizaje automatico que ocupan mucha
memoria. La funcién "load" se utiliza para recuperar los objetos almacenados y

cargarlos en la memoria.

1.1.30 Scikit-learn
Scikit-learn es una biblioteca de aprendizaje automatico de cddigo abierto para
Python que proporciona herramientas eficientes y faciles de usar para analisis de

datos y modelado predictivo. Segun la documentacién oficial de scikit-learn [30],
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esta biblioteca ofrece una amplia gama de algoritmos de aprendizaje automético,
incluyendo clasificacion, regresion, agrupamiento y reduccion de dimensionalidad.

1.1.31 Angular

Angular es un marco de trabajo de JavaScript disefiado por Google para
aplicaciones web escalables y dinamicas, que combina las mejores caracteristicas
de bibliotecas populares de una manera facil de usar. Una de las caracteristicas
distintivas de Angular es su enfoque en la arquitectura MVC, que ayuda a mantener
el cédigo organizado. Ademas, Angular maneja grandes aplicaciones web gracias
a su sistema de deteccion de cambios y su capacidad para trabajar con médulos y
componentes. También cuenta con un enfoque en la reutilizacion de codigo y una
amplia gama de herramientas y bibliotecas adicionales para ampliar su
funcionalidad [31].

1.1.32 MongoDB
MongoDB [32] es una base de datos de documentos que ofrece escalabilidad y
flexibilidad, y un modelo de consultas e indexacion avanzado; que se encuentra

disponible en la nube o como servidor.

El modelo de documentos de MongoDB resulta muy facil de aprender y usar, y
proporciona a los desarrolladores todas las funcionalidades que necesitan para
satisfacer los requisitos mas complejos a cualquier escala. Se proveen
controladores para mas de diez lenguajes, y la comunidad desarrollo varias decenas

7

mas.

1.1.33 Docker

Docker es una plataforma de codigo abierto que permite a los desarrolladores y
administradores de sistemas construir, empaquetar y distribuir aplicaciones de
manera eficiente y portéatil. Segun el sitio web oficial de Docker [1], esta tecnhologia
utiliza contenedores para encapsular aplicaciones y sus dependencias en entornos
aislados, lo que facilita su implementacién y ejecucion en diferentes sistemas

operativos y entornos de ejecucion.
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Docker se basa en el concepto de contenedores, que son entornos ligeros y
portatiles que contienen todo lo necesario para ejecutar una aplicacion, incluyendo
el cddigo, las bibliotecas y las configuraciones. Estos contenedores son
independientes y aislados entre si, lo que permite ejecutar aplicaciones de manera

consistente en diferentes entornos.

La plataforma de Docker ofrece una serie de caracteristicas y herramientas que
facilitan la gestion de contenedores, como la creacion de imagenes, la gestion de
volimenes de datos y la orquestacion de multiples contenedores. Ademas, Docker
cuenta con un ecosistema de aplicaciones y servicios complementarios que amplian
sus funcionalidades y permiten integrarse con otras herramientas de desarrollo y

despliegue.

1.1.34 RandomizedSearchCV

El modulo RandomizedSearchCV [33] de la biblioteca scikit-learn es una
herramienta para la busqueda aleatoria de hiperparametros en modelos de
aprendizaje automatico. Proporciona una forma eficiente de explorar diferentes
combinaciones de valores de hiper-parametros en un espacio definido, mejorando

asi la capacidad de encontrar la configuracion 6ptima para un modelo.

En lugar de probar todas las combinaciones posibles, es computacionalmente
costoso, RandomizedSearchCV selecciona aleatoriamente un subconjunto de
combinaciones y las evalla mediante validacion cruzada. Esto permite una
busqueda mas eficiente en el espacio de hiper-parametros, manteniendo un buen

rendimiento del modelo.

1.1.35 IJWT

JWT [34] es un estandar de seguridad que permite la autenticacion y autorizacion
en aplicaciones web mediante el uso de tokens JSON firmados digitalmente.
Proporciona una forma eficiente y segura de transmitir informacién entre el cliente y
el servidor. JWT se basa en una estructura de tres partes: encabezado, carga util y
firma. El encabezado contiene informacion sobre el algoritmo de firma utilizado,

mientras que la carga util almacena los datos relevantes, como el identificador del
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usuario y los roles. La firma asegura que el token no se modificé durante la

transmision y que solo sea verificado por el servidor.

1.1.36 PyJWT

La biblioteca "pyjwt" es una herramienta util para trabajar con tokens JWT en
aplicaciones Python, proporcionando funciones simples y eficientes para su
generacion, codificacion y verificacion [35].

1.1.37 Pandas

Pandas es una biblioteca de Python disefiada para el analisis y manipulaciéon de
datos de forma eficiente [36]. Proporciona estructuras de datos flexibles y
herramientas poderosas que facilitan la limpieza, transformacion y exploracion de

datos.

Pandas trabaja con datos tabulares, como hojas de calculo y bases de datos,
utilizando objetos como DataFrames y Series. Estos objetos permiten realizar
operaciones avanzadas de indexacion, filtrado y agregacion de datos. Ademas,
Pandas ofrece funcionalidades para importar y exportar datos en varios formatos,
como CSV, Excel, SQL, entre otros. También incluye herramientas para el manejo

de fechas y tiempos, manipulacion de cadenas de texto y calculos estadisticos.

1.1.38 NumPy

NumPy [37] es una biblioteca de Python utilizada para realizar operaciones
numeéricas y cientificas eficientes. Proporciona estructuras de datos de alto
rendimiento, como arreglos multidimensionales, que permiten realizar calculos

rapidos y optimizados en grandes conjuntos de datos.

NumPy permite realizar operaciones matematicas y estadisticas avanzadas, como
algebra lineal, transformaciones de Fourier, generacién de numeros aleatorios y
manipulacion de matrices. Esta biblioteca también ofrece funcionalidades para
trabajar con datos faltantes, ordenar y filtrar arreglos, y realizar operaciones
element-wise de forma eficiente. Y también permite la integracién con otras

bibliotecas cientificas y de analisis de datos en Python.
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1.1.39 ReportLab

ReportLab es una biblioteca de Python utilizada para generar documentos PDF de
forma dinamica [38]. Permite la creacion de PDFs desde cero o la incorporacion de
contenido dindmico como texto formateado, graficos, tablas y mas. Con
caracteristicas como el manejo de fuentes, soporte Unicode y generacion de
codigos de barras, es comunmente utilizado en aplicaciones que requieren la

creacion de informes, facturas y otros documentos PDF personalizados.

1.1.40 OpenPyXL

Openpyxl [39] es una biblioteca de Python especializada en la manipulacion de
archivos Excel (.xIsx). Ofrece funcionalidades para la insercion de datos, formato de
celdas, manejo de gréficos, estilos y otras operaciones comunes en hojas de calculo
Excel. Su documentacion integral proporciona ejemplos y detalles para facilitar su

uso.

1.2 Situacién tecnoldgica, econOmicay operativa de la empresa

El Instituto Tecnoldgico de Orizaba es una institucion publica, que pertenece al
Tecnoldgico Nacional de México. Se encuentra ubicado en Avenida Oriente 9 Num.
852, Colonia Emiliano Zapata, C.P. 94320, Orizaba, Veracruz. Esta institucion a
nivel licenciatura ofrece carreras como es la licenciatura en sistemas
computacionales una de las 8 carreras ofertadas; y a nivel posgrado cuenta con 5

maestrias tal es el caso de la maestria en sistemas computacionales y 1 doctorado.

1.3 Planteamiento del problema

El dafio hepatico causado por obesidad (higado graso), o hepatotoxicidad generada
por el consumo de medicamentos, drogas o incluso remedios caseros, por
mencionar algunos casos, se esta convirtiendo en un problema principal en la salud
en México, principalmente, la enfermedad por higado graso no alcohdlico (EHGNA)
gue afecta a un tercio de la poblacién mundial, siendo México uno de los paises

cuya poblacion redne varios factores de riesgo para esta enfermedad.

Por tal motivo, en este proyecto se desarrolla un moédulo basado en algoritmos
ensambles de aprendizaje automatico que permita la deteccion temprana de
desérdenes hepaticos, por ejemplo: cirrosis, dafio hepatico en general, higado
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graso no alcohdlico o cualquier otro problema de salud relacionado con el higado a

fin de tomar las medidas preventivas que resulten necesarias.

Los ensambles de aprendizaje automatico son algoritmos integrados por algoritmos
més simples (tradicionales), que permiten incrementar los porcentajes de
sensibilidad y especificidad al momento de clasificar y detectar. Por lo cual el uso
de algoritmos de ensambles de aprendizaje automatico permitira la deteccion pronta
de desérdenes hepaticos a partir del andlisis de biomarcadores. Para esto, se
realiza un analisis de los algoritmos de ensamble que permitan obtener los mejores
resultados, con base a lo anterior, se selecciona un algoritmo para implementarlo
en el mdédulo. Finalmente, el médulo desarrollado se utiliza para evaluar el método

propuesto en este proyecto.

1.4 Objetivo general y especifico
A continuacion, se presenta el objetivo general y los objetivos especificos.

1.4.1 Objetivo general

Desarrollar un médulo basado en algoritmos de ensambles de aprendizaje
automatico que permita la deteccion temprana de desordenes hepaticos tales como:
cirrosis, hepatitis y la probabilidad de complicaciones en un paciente diagnosticado

con higado graso no-alcohdlico, a partir del analisis biomarcadores.

1.4.2 Objetivos especificos

1. Analizar trabajos relacionados para establecer la principal aportacion del
proyecto a través de la identificacion de diferencias entre iniciativas
existentes y el tema de tesis propuesto.

2. Analizar los tipos de algoritmos de aprendizaje de ensamble de las
clasificaciones bagging y boosting para identificar los mas convenientes para
la deteccion temprana de desordenes hepéticos.

3. ldentificar los biomarcadores preponderantes para la deteccion temprana de
desodrdenes hepaticos.

4. Disefar el modelo de entrenamiento basado en el algoritmo de ensamble

factible para la deteccion temprana de desordenes hepéticos.
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5. Entrenar el modelo del algoritmo de ensamble para la deteccién de
desordenes hepaticos.

6. Implementar las interfaces Web y repositorio de informacién con los que se
integrara el algoritmo de ensamble implementado para la gestién de la
informacion.

7. Evaluar al menos un caso de estudio como prueba de concepto que permita

describir los resultados y conclusiones obtenidas.

1.5 Justificacién

México es uno de los paises cuya poblacion reune varios factores de riesgo por el
dafio hepatico causado por obesidad (higado graso), o hepatotoxicidad y su
prevalencia supera el 50% [3]; es por eso por lo que el panorama a mediano plazo
resulta ser pesimista si no se toman acciones inmediatas para contrarrestar lo que

ya se considera un problema de salud nacional.

Por medio de este trabajo, el desarrollar un modulo basado en algoritmos de
ensambles de aprendizaje automatico para la deteccion temprana de desérdenes
hepaticos, permite conocer las probabilidades de que una persona contraiga alguna
enfermedad como: cirrosis, dafio hepatico en general, higado graso no alcohdlico o
cualquier otro problema de salud relacionada con el higado a fin de tomar las

medidas preventivas que resulten necesarias.
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Capitulo 2. Estado de la practica

Antes de introducirse al tema por completo, se revisé un considerable numero de
articulos de los cuales se tomo la informacibn mas relevante y se revisaron

meticulosamente las investigaciones relacionadas con el tema propuesto.
A continuacion, se presenta una breve descripcién de los mas importantes.

2.1 Trabajos relacionados

Santos et al. [40] expuso que el carcino hepatocelular es el sexto tipo de cancer mas
diagnosticado y que este representa en mas del 90 por ciento el principal tipo de
cancer en el higado. Se desarrollaron en el transcurso de los afios métodos de
aprendizaje automatico para extraer conocimiento de los datos clinicos, pero tales
enfoques tienen limitaciones, tales como la presencia de datos faltantes y no
consideran la heterogeneidad entre los pacientes. En este trabajé se propuso un
nuevo enfoque basado en agrupamiento con sobre muestreo robusto para tratar con
conjuntos de datos pequefios 0 no balanceados. El trabajo concluy6 en que este
nuevo meétodo, es capaz de predecir la supervivencia de un paciente en rango de
un afo y se utilizé un conjunto de datos compuesto por 165 pacientes y este se

obtuvo del Hospital y Centro Universitario de Coimbra.

En [41] se hablo sobre la cirrosis que consiste en la formacion de contenido
cicatricial en el higado, por lo cual, las pruebas no invasivas actuales tienen un
rendimiento muy limitado para detectar un progreso avanzado de dicha enfermedad.
Azhie et al. present6 el uso de los algoritmos de aprendizaje automatico para
identificar pacientes con cirrosis en estado avanzado. Para entrenar y validar estos
meétodos se utilizaron 1703 biopsias de la Clinica para el Higado de Toronto (TLC)
del inglés (Toronto Liver Clinic). El resultado del estudio consisti6 en que un
algoritmo de conjunto de: Support Vector Machine, Random Forest, Gradient
Boosting, Regresién Logistica y Redes neuronales, logré clasificaciones
determinadas del 100% y un puntaje AUROC de 0.870 en el conjunto de validaciéon
de TLC, y un AUROC de 0.716 en el conjunto de validacion de MUHC. Este

algoritmo super6 a todos los biomarcadores utilizados rutinariamente y logré un
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rendimiento comparable al de los hepatdlogos en términos de AUROC y porcentaje

de clasificaciones indeterminadas en ambos conjuntos de validacion.

Doganer et al. [42] disertd respecto la importancia del uso de un algoritmo de
ensamble de aprendizaje automatico de rendimiento alto para la deteccién
temprana del diagndstico y clasificacion de los carcinomas de células renales. Para
validar cudl de los enfoques de aprendizaje automatico obtiene mejores resultados
se utilizaron y compararon métodos de bagging, boosting y stacking, y este ultimo
tiene algoritmos tales como: IB1, IBk, Kstar, LWL, REPTree, Random Foresty SMO.
La conclusién del trabajo demostré que los algoritmos de stacking obtuvieron los
mejores resultados, especificamente REPTree con la mas alta precision del 86.7

por ciento.

En [43] Ponnaganti y Anitha expusieron que el cancer de mama se considera como
una de las enfermedades mas mortales para las mujeres en el mundo y como la
deteccion temprana ayuda a salvar vidas. Para esta enfermedad se propuso en este
articulo, un algoritmo de ensamble de clasificacion Bagging Weighted Voting
(EBWvc) para permitir la clasificacion del cancer de pecho. Para comprobar la
eficacia del algoritmo de ensamble se usé un conjunto de datos del hospital Madison
de la Universidad de Wisconsin. EI| EBWvc propuesto demostré una clasificacion

mejorada con respecto a las técnicas de clasificacion existentes.

Verma y Mehta [22] propusieron un nuevo método de algoritmo de ensamble de
aprendizaje automatico llamado “BBS method” el cual se encuentra preparado con
Bagging, Boosting y Stacking con los apropiados clasificadores base. Para la
clasificacion y prueba de dicho algoritmo de ensamble propuesto, se utilizaron cinco
conjuntos de datos del UCI Machine Learning Repository. Los experimentos se
realizaron utilizando Weka y Eclipse con Java. El resultado de dicha
experimentacion expuso que el “BBS method” obtuvo una mejor precision
comparada a los algoritmos de ensambles medidos individualmente y que es apto

para utilizarse en el campo de la bioinformatica.

En [44] la enfermedad cardiaca es un problema grave de salud publica, cada afio,

17 millones de personas alrededor del planeta sufre por enfermedades
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cardiovasculares letales como infartos o accidentes cerebrovasculares. Para el
analisis de los biomarcadores se us6 un conjunto de datos del UCI Machine
Learning Repository y a estos se les aplicé tres algoritmos de clasificacion los cuales
se presentan: Random Forest con un algoritmo de ensamble de bagging, K-Nearest,
Naive Bayes utilizando validacion cruzada de 10 hojas. EI modelo que se sugirio

obtuvo un 85.18% de porcentaje de precision a través del Random Forest con
Bagging.

Chicco y Jurman [45] declararon la problematica causada principalmente por la
enfermedad infecciosa de la hepatitis C, la cual afecta mas de 70 millones personas
en el mundo y que es posible aprovechar los registros electrénicos de salud (EHR
del inglés Electronic Health Records). Para aprovechar los registros mencionados
con anterioridad en este trabajo se analizaron 540 registros electrénicos y se
aplicaron clasificadores de aprendizaje automatico tales como: Random Forests,
Regresion lineal, Arbol de decisién para detectar las variables de diagnostico mas
destacables de la hepatitis C. Se probaron estos algoritmos en un conjunto de datos
de Lichtinghagen. El resultado final mostro la importancia del uso de los métodos
de ensamblaje de aprendizaje automatico para la prediccion del diagndstico de la

hepatitis C y la cirrosis.

En [46] se hizo hincapié en el hecho, de que el cancer cervical es uno de los
canceres mas comunes entre las mujeres a nivel mundial, el como la investigacion
de esta enfermedad y el prondstico permite dar aplicaciones clinicas al paciente. En
este trabajo, se propuso un modelo computacional que es capaz predecir los
diagndosticos de cancer cervical de una manera eficiente. Para probar este método,
se uso un conjunto del repositorio de la University of California Irvine. Dicho estudio
demostrd que, la arquitectura propuesta, aplicada por primera vez en el conjunto de
datos, uso6 sélo 5.6 segundos para su procesamiento con un area bajo la curva del
99.7%, demostrando un rendimiento mejorado respecto a los métodos utilizados en

trabajos anteriores.

Khanam y Mondal [47] manifestaron que el cancer cérvico uterino es una de las

formas de mas mortales de cancer y que un diagnostico temprano tiene mucha
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relevancia para prevenirlo. En varios paises tienen limitadas las facilidades para
obtener diagndsticos de dicha enfermedad. Este trabajé se centr6 en la aplicacion
de algoritmos de aprendizaje automético para obtener un diagndstico del cancer
cervical. Para encontrar el atributo mas relevante para determinar se aplicé un arbol
extra de clasificacion dentro de un conjunto de datos acumulado de un repositorio
de la University of California Irvine. El resultado mostré que el uso de stacking
combinado con los algoritmos de random forest, support vector machine,
clasificador de arbol extra, XGBoost y bagging obtuvieron la méas alta calificacion
con un 94.4 por ciento de precision.

Un accidente cerebrovascular ocurre cuando el suministro de sangre que va hacia
el cerebro se bloquea, dando paso a una falta de oxigeno a la sangre. En [48] se
hablé sobre la necesidad de un diagndstico temprano de un accidente
cerebrovascular para afrontar dicha situacion emergente de una manera eficiente.
Para esta problematica, la incorporacion de las técnicas de aprendizaje automatico
provee decisiones rapidas y precisas. Se propuso un sistema proporcione un pronto
diagnostico de un accidente cerebrovascular mediante el uso de un algoritmo de
ensamble de regresion logistica homogénea, el cual es un algoritmo lineal que hace
uso de la metodologia de maxima semejanza. Para validar dicho algoritmo de
ensamble se utilizd un conjunto de datos del repositorio Kaggle. Este trabajo
comprobé que un algoritmo de regresion logistica homogénea obtuvo mayor

precisidon comparado a la regresion logistica simple.

En [49] Buyrukoglu explicé que la dificultad de obtener la deteccién temprana del
Alzheimer da como resultado, un deterioro de la memoria. Por consecuente, la
temprana deteccion de dicha enfermedad es benéfica para las zonas del cerebro
del cerebro que controlan funciones vitales. Diversos enfoques de deteccion del
Alzheimer se desarrollaron con métodos simples de aprendizaje automatico, en este
estudio se intentd mejorar esos métodos previamente desarrollados, afiadiendo
algoritmos de ensambles de bagging, boosting y stacking. Para comprobar las
mejoras de clasificacion del nuevo enfoque, se usdé un conjunto de datos del

Alzheimer’'s Disease Neuroimaging Intiative. Dicho estudio reveld que la
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clasificacion incrementd entre el 3.2% y el 7.2% mediante el algoritmo de ensamble

AdaBoost utilizado frente a los enfoques simples de aprendizaje automatico.

En el mundo actual, la deteccion automatica de la hepatitis es un gran problema
entre el personal médico. La hepatitis es una enfermedad en la cual las células del
higado se inflaman y esta es provocada por varios tipos de virus. En [50] Singh et
al. propusieron un enfoque hibrido inteligente para el diagnostico de dicha
enfermedad hepética, con el propdsito de reducir el tiempo de evaluacion. Para
obtener dicho diagnostico se realiz6 una combinacion del algoritmo de
agrupamiento k-means y el aprendizaje por ensamble impulsado mejorado. Para
probar el funcionamiento del sistema hibrido inteligente se utilizé6 un conjunto de
datos del repositorio de machine learning de la University of California. El resultado
comprobd en términos de precision, que el enfoque hibrido mejorado logré mejores

resultados de prediccion que otros algoritmos individuales e integrados.

En [51] los infartos al miocardio se provocan por la destruccion del tejido del corazén
ocasionado por la obstruccidn del suministro de sangre al musculo de este. En este
estudio se compard el rendimiento, en el uso de dos algoritmos de ensamble
automatico: bagging y boosting con 5 clasificadores base, los cuales son: Support
Vector Machine, K-Nearest Neightbor, Naive Bayes, Decision Tree y Random Forest
para predecir los sintomas de un infarto al miocardio en una etapa temprana. Para
obtener la mejor precision se utilizé un conjunto de datos del National Hear
Foundation of Bangladesh. El experimento arrojo que el algoritmo de bagging en

conjunto con Random Forest obtuvo la mayor precision con 96.50 de porcentaje.

En [9] Taser considerd que con la pronta deteccidn de la diabetes es posible evitar
posibles complicaciones de alto riesgo. Para resolver tal problematica, se realizo
una comparacion con enfoque de algoritmos de ensamble automético: bagging y
boosting y seis clasificadores basados en arboles de decision (DTB), incluyendo sus
implementaciones individuales también. Para obtener cuél algoritmo tiene el mayor
porcentaje de precision se utilizé un conjunto de datos de UCI Machine Learning
Repository, el cual consiste en reportes de sintomas relacionados a la diabetes,

dicho conjunto incluyé 17 atributos y 520 registros. El resultado de dicha
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comparacion demostré que: el clasificador NBTree mediante un algoritmo de

boosting obtuvo la precision més alta con un porcentaje del 98.65%.

Lin et al. [52] sugiri6 sobre como la relacién del resultado funcional y la funcion
cognitiva en la esquizofrenia son medidas por los sintomas clinicos. El resultado
funcional es evaluado por la Escala de Calidad de Vida (QLS) del inglés (Quality
Life Scale) y Evaluaciéon Global del Funcionamiento (GAF) del inglés (Global
Assessment of Functioning). En este estudio se propuso que para determinar el
resultado funcional del QLS y el GAF, un marco de trabajo con un algoritmo de
ensamble bagging y se compard con otros algoritmos de clasificacion tales como:
redes neuronales, support vector machine, random forests y regresion lineal. Para
realizar dicha validacion se utilizo el registro de 302 pacientes con esquizofrenia
provenientes de Taiwan. El estudio obtuvo como resultado mediante validacion
cruzada de 10 hojas para predecir la QLS y la GAF, y el algoritmo bagging con
seleccidon de caracteristicas obtuvo el mejor resultado de prediccion respecto a los

demas enfoques.

En [53] se hablo respecto a la importancia de la digestion de la comida y como es
importante para coordinar las actividades del organismo, de tal manera que, las
sustancias téxicas que se desechan del cuerpo mediante una apropiada digestion y
sus enzimas, y como el higado esta directamente relacionado con el proceso antes
mencionado. En este trabajo se intentd predecir las enfermedades del higado
mediante el analisis de un conjunto de datos, obtenido del UCI Machine Repository.
Para entrenar este modelo se utilizaron los siguientes enfoques de algoritmos de
ensambles de aprendizaje automéatico: Gradient Boost, Extra Trees y Random
Forest mediante la implementacion de script de Python utilizando el IDE de
Anaconda Spyder. El estudio mostré que clasificador de Random Forest obtuvo la

mayor precision con un porcentaje del 74%.

Yadav y Pal [54] expusieron en su articulo la problematica que causa la diabetes
mellitus, en la cual el organismo es incapaz de administrar la insulina. En este
estudio experimental se aplicaron tres algoritmos de clasificacion basados en reglas

tales como: Tablas de decisién, OneR y JRIP y posteriormente se administraron por
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métodos de algoritmos de ensamble bagging y boosting. Para evaluar cual algoritmo

tiene el mejor rendimiento se utilizé un conjunto de datos del UCI Learning Machine

Repository con datos de mujeres diabéticas. El articulé6 demostr6 que el algoritmo

de ensamble de bagging obtuvo 98% de precision a diferencia de los demas

enfoques que obtuvieron muchisimo menos.

2.2

Analisis comparativo

La Tabla 2.1 presenta un andlisis comparativo sobre los articulos relacionados con

este proyecto, asi como una breve descripcion acerca de la problematica,

contribucion, tecnologias utilizadas, resultados obtenidos y el estado del articulo.

Articulo

Santos et
al. [40]

Azhie et al.
[41]

Doganer et
al. [42]

Ponnaganti
y  Anitha
[43]

Tabla 1.1 Andlisis comparativo de los trabajos relacionados

Situacion
problemética
Limitaciones al
momento de
procesar datos
faltantes o no
heterogéneos
en los
algoritmos  de
aprendizaje
automatico para
el diagnéstico
del carcinoma
hepatocelular.
El rendimiento
limitado de las
pruebas
actuales no
invasivas para la
deteccién de la
cirrosis en el
higado.

Falta de
deteccién y
clasificacion

precisa de los
carcinomas de
células renales.

Carencia de
deteccioén
temprana  del

Contribucion

Integracion de

un nuevo
enfoque
basado en

agrupamiento
con un sobre

muestreo.

Uso de
algoritmos  de
aprendizaje
automatico
para identificar
cirrosis en
estado
avanzado de un
paciente,

Validacion de
diferentes
algoritmos de
ensambles de
bagging,
boosting,
stacking para
ver cual obtuvo
los mejores
resultados.

Implementacio

n de un
algoritmo  de
ensamble de

Tecnologias

K-Means

Support
Vector
Machine
Random
Forest
Gradient
Boosting
Regresion
Logistica
Redes
Neuronales
IB1

IBk

Kstar
REPTTree
Random
Forest
SMO

Ensamble

Bagging
Weighted

Resultados

El nuevo método
desarrollado
permitid predecir
la supervivencia
de un paciente en
el rango de un
afo.

En el estudio, fue
posible detectar
la cirrosis en
estado avanzado

con un
rendimiento
superior gracias

a los algoritmos
de aprendizaje
automatico.

Los carcinomas

detectados con
un alto
desempefio

utilizando los

algoritmos de
ensambles, el
que obtuvo los
mejores

resultados  fue

REPTTree.

El enfoque
propuesto
demostré un
rango de

Estatus

Terminado

Terminado

Terminado

Propuesta
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Verma y
Mehta [22]

Rahman vy
Mahmood
[44]

Chicco vy
Jurman [45]

Gupta y
Gupta [46]

Khanam vy
Mondal [47]

Situacion
problemética
cancer de mama
en las mujeres.

Necesidad de
desarrollar  un
algoritmo de
ensamble de
aprendizaje
automatico para
mejorar
algoritmos
clasificadores
base.

Escases de
pronta deteccién
de una
enfermedad
cardiaca.

Falta de
diagndstico
temprano de la
enfermedad
infecciosa de la
hepatitis C.

Carencia de
diagndstico
pronto del
cancer cervical.

Falta de
prediccion
temprana  del
cancer
cervicouterino a

Contribucion

aprendizaje
automatico
para clasificar
el cancer de
pecho.
Creacion de un
enfoque nuevo
preparado con
algoritmos de
ensamble de
aprendizaje
automatico.

Comparacion

de tres
algoritmos  de
clasificacion
utilizando

biomarcadores.

Utilizacion de
los registros de
salud
electrénicos
mediante
clasificadores
de aprendizaje

automatico
para un
diagnostico
pronto de la
enfermedad.

Se propuso un
modelo

computacional
mediante una
arquitectura de
ensamble  de
stacking.

Aplicacion
algoritmos
aprendizaje
automatico
para obtener el

Tecnologias

Voting
(EBWvc)

Bagging
Boosting
Stacking

JAVA
Weka

e Random
Forest

ensamble de

bagging.
K-Nearest

e Naive Bayes

e Random
Forest
e Regresion
lineal
e Arbol
decision

o K-Nearest
Neighbors

e Random Over

Sampling
o Extremely

Randomized

Trees
¢ Random
Forest

de Algoritmo de ensamble
de de stacking combinado

con:
¢ Random
Forest

Eclipse JDK

Resultados

clasificacion
superior a las
técnicas
actuales.

El método
propuesto obtuvo
una mejor
precision
comparandola
con sus
contrapartes
individuales.

El algoritmo de
Random Forest
con bagging
obtuvo la mas
alta precision
para predecir
enfermedades
coronarias  con
un porcentaje del
85.18%.

El enfoque
aplicado a los
registros de salud
electronicos
permitié clasificar
controles de
salud para
pacientes con
hepatits C o
enfermedades
graves como la
cirrosis en unos
cuantos minutos.
La arquitectura
presentada por

primera vez
sobre un
conjunto de datos
demordé 5.6
segundos para
su

procesamiento
con un éarea bajo
la curva del

99.7%, con un
rendimiento
mayor a los
enfoques de
trabajos
anteriores.

El algoritmo de
ensamble de
stacking en

combinaciéon con
Random Forest.
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Estatus

Terminado

Propuesta

Propuesta

Propuesta

Propuesta
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Articulo

Anisha vy
Saranya
[48]

Buyrukogl|
uf49]

Singh et al.
[50]

Hakim et al.
[51]

Taser [9]

Situacion
problemética
causa de las
limitadas
facilidades en
algunos paises.

Necesidad de

tomar
decisiones
rapidas y
precisas en un
accidente

cerebrovascular

Escases de una
deteccion pronta
del  Alzheimer
para evitar
degradaciéon de
la memoria.

Menester de
acelerar el
tiempo de
evaluacion y
deteccidon de la
hepatitis

causada por
diferentes cepas
de virus.

Falta de
deteccion
temprana de los
infartos al
miocardio.

Complicaciones
provocadas por

Contribucion

atributo mas
importante en
la deteccion de
esta mortal
enfermedad.

Implementacio
n de un sistema
que
proporcione un
pronto
diagnéstico
mediante el uso
de algoritmos
de ensambles
de aprendizaje
automatico.

Mejorar los
enfoques ya
existentes de
los algoritmos
de aprendizaje
automatico
para la
deteccion  de
dicha
enfermedad,
pero
implementado
los algoritmos
de ensambles.
Se present6 un
método hibrido
inteligente para
el diagnéstico
temprano de la
enfermedad
hepatica.

Se comparo el
rendimiento de
cinco
clasificadores
bases dirigidos
mediante dos
algoritmos de
ensamble
automatico.

Se realiz6 una
comparacion

Capitulo 2. Estado de la préactica

Tecnologias

Support
Vector
Machine
Extra
Classifier
XGBoost

Bagging

Tree

Regresion
lineal
homogénea.

Bagging
AdaBoost
(Boosting)
Stacking

K-Means
Aprendizaje
por ensamble
impulsado
mejorado

Bagging
Boosting
Support
Vector
Machine
K-Nearest
Neighbor
Naive Bayes
Arbol de
decision
Random
Forest

C4.5

Resultados

SVM, XGBoost y
el clasificador de
bagging obtuvo el
94.4% de
precision y que
tiene el potencial
de diagnosticar
cancer
cervicouterino.

El sistema
propuesto obtuvo
errores reducidos
en la prediccién y
una precision del
91% frente a la

regresion
logistica simple
para el
diagnéstico  de
accidentes

cerebrovasculare
S.
El estudio reveld
que se obtuvo un
incremento entre
el 3.2% y 7.2%
respecto a los
métodos simples
de aprendizaje
automatico
mediante
AdaBoost.

El enfoque
hibrido mejorado
mostro

resultados

superiores a
otros algoritmos
integrados o]
individuales

propuestos con
anterioridad.

El algoritmo de
ensamble de
bagging en
conjunto con el
clasificador

Random Forest
obtuvo la més

alta calificacion
de precision con
96.50%.

El clasificador
NBTree en

Estatus

Propuesta

Terminado

Terminado

Terminado

Terminado

29



Capitulo 2. Estado de la préactica

Articulo Situacion Contribucion Tecnologias Resultados Estatus
problemética
la diabetes ' utilizando e Random Tree conjunto con el
detectada a enfoques de e REPTree algoritmo de
destiempo. algoritmos  de e NBTree boosting obtuvo
ensamble e Decision una precision del
automético de Stump 98.65%,
boosting y e Hoeffding posicionandola
bagging y seis Tree como la mas alta
clasificadores respecto a los
base. demas
clasificadores.
Lin et al. Falta de Se desarrollé e Redes El algoritmo de Terminado
[52] facilidad para un marco de Neuronales ensamble de
determinar la trabajo e Support bagging con
Escala de utilizando Vector seleccion de
Calidad de Vida algoritmos de Machine caracteristicas
(QLS) y ensambles de ¢ Random obtuvo el mejor
Evaluacion bagging junto a Forest resultado de
Global del otros e Regresion prediccion a
Funcionamiento = algoritmos lineal diferencia de los
(GAF) en clasificadores e Ensamble de demas enfoques
pacientes con para clasificar bagging propuestos.
esquizofrenia. las escalas e Ensamble de
mencionadas bagging con
anteriormente. seleccion  de
caracteristica
s
Shyamala Necesidad de Prediccion de e Gradient El clasificador = Terminado
Devi et al. predecir las enfermedad Boost Random Forest
[53] enfermedades hepaticas Extra Trees se llevé el puntaje
del higado. mediante la Random mas alto, con un
comparacion Forest 74% de
de distintos e Anaconda precision.
algoritmos Spyder IDE
clasificadores. e Python
Yadav y Pal Falta de Comparacion e Tablas de EI trabajo Propuesta
[54] prediccion de la de algoritmos decision concluy6é en que
diabetes basados en e OneR el ensamble de
mellitus. reglas e JRIP bagging
implementados consiguio un 98%
con ensambles de precision
de bagging y respecto a los
boosting. deméas métodos

comparados.

Para el contexto del proyecto actual, se observa que los diferentes autores utilizaron
algoritmos de ensambles de aprendizaje automatico para dar solucidbn a sus
problematicas de salud publica y que perfectamente encaja en el desarrollo del
de

modulo para la pronta deteccion de desordenes hepéticos a partir

biomarcadores.
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Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

En este capitulo se presenta la metodologia de Kanban, de la cual se usa para el

presente trabajo de tesis, con la intencion de dar solucién a la probleméatica

planteada y a los objetivos definidos para el desarrollo del médulo de deteccion

temprana de desdrdenes hepaticos utilizando métodos de algoritmos de ensambles

de aprendizaje automatico.

El uso de Kanban en este proyecto de tesis se justifica por varias razones:

En primer lugar, Kanban proporciona una metodologia visual y transparente
para la gestion de tareas y el seguimiento del progreso. Permite a todo el
equipo tener una vision clara de las tareas pendientes, en progreso y
completadas, lo que facilita la comunicacion y la colaboracion entre los
miembros del equipo.

Ademas, Kanban facilita la identificacion y resolucion rapida de problemas o
cuellos de botella en el proceso de desarrollo de software. Al visualizar el
flujo de trabajo, se detectan facilmente las areas problematicas y tomar
medidas correctivas de manera oportuna.

Otra ventaja de utilizar Kanban es la capacidad de adaptarse y gestionar
cambios de manera efectiva. Como el entorno de desarrollo de software es
propenso a cambios y requisitos fluctuantes, Kanban permite una facil
reconfiguracion de las prioridades y la asignacion de recursos en funcion de

las necesidades cambiantes del proyecto.

Puesto que Kanban no tiene fases definidas de manera predeterminada se utilizaron

las 4 fases propuestas por el método cientifico (Andlisis, Disefio, Implementacion y

Pruebas).
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Analisis

Pruebas

Figura 3.1 Fases del método cientifico
3.1 Analisis

En esta seccién se definen las acciones preliminares requeridas para la realizacion
del presente trabajo, se muestran en formato de “tarjetas Kanban”, las cuales en

otras metodologias su equivalente son las “historias de usuario”.

3.1.1 Conjuntos de datos para la identificacion de desdrdenes hepaticos
En esta seccion se describirdn cuatro conjuntos de datos que se utilizaron para

deteccion de desérdenes hepaticos mediante la ejecucion de este modulo.

Obtencion de datos
T™-2 v @

Figura 3.2 tarjeta Kanban “Obtencién de datos”

En los dos repositorios mas grandes para Machine learning (Kaggle y UCI) se
consiguieron los siguientes conjuntos de datos.
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Cirrhosis Prediction Dataset: [55] contiene informacidén sobre pacientes con
cirrosis hepéatica crénica y no cronica. Incluye 27 variables de entrada que
incluyen edad, sexo, sintomas, signos de laboratorio, hallazgos
histopatoldgicos y diagndsticos, asi como una variable de salida que indica
si el paciente tiene cirrosis crénica o no. El objetivo del conjunto de datos
(dataset), es predecir si un paciente tiene cirrosis crénica o no en funcion de
las variables de entrada. El conjunto de datos contiene 386 casos, 186 de los
cuales son casos positivos de cirrosis cronica. El dataset se encuentra en
formato CSV y esté disponible para descargar en Kaggle.

Indian Liver Patient Dataset (ILPD): ILPD [56] es un conjunto de datos
meédicos que contiene informacion sobre pacientes indios con y sin
enfermedades hepaticas. El conjunto de datos consta de 583 instancias con
10 atributos, incluyendo informacion demografica del paciente, resultados de
pruebas de sangre y diagndsticos de enfermedades hepaticas. El objetivo del
conjunto de datos es predecir si un paciente tiene una enfermedad hepéatica
0 no, lo que lo convierte en un conjunto de datos util para tareas de
clasificacion binaria en el campo de la salud.

Liver Disorders Data Set: [57] este conjunto de datos proveniente del
repositorio UCI Machine Learning contiene los resultados de pruebas de
laboratorio de pacientes con trastornos hepaticos, como hepatitis viral,
cirrosis, hemocromatosis y otros. El conjunto de datos consta de 345
instancias y 6 atributos, incluyendo el volumen corpuscular medio, la
fosfatasa alcalina, la alanina aminotransferasa y el aspartato
aminotransferasa. El objetivo del conjunto de datos es predecir si un paciente
tiene o no un trastorno hepatico basado en los valores de los atributos.
Non-alcohol fatty liver disease (NAFLD): NAFLD [58] alojado en Kaggle
contiene informacion sobre pacientes diagnosticados con higado graso no
alcohdlico en un hospital universitario de Corea del Sur. Incluye datos
demograficos y clinicos de 17,549 pacientes, como edad, género e indice de
masa corporal. El objetivo del conjunto de datos es ayudar a predecir la

probabilidad de complicaciones por la contraccion de esta enfermedad.
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La Tabla 3.1 muestra una comparacion breve entre los cuatro conjuntos de datos

mencionados anteriormente, haciendo hincapié en el numero de instancias y los

atributos.
Tabla 3.1 Conjuntos de datos utilizados para este médulo
Nombre Repositorio Instancias = Atributos
Cirrhosis Prediction Dataset [55] Kaggle 424 19
ILPD (Indian Liver Patient Dataset) [56] UCl 583 10
BUPA Liver Disorders Dataset [57] UClI 345 6
Non-alcohol fatty liver disease [58] Kaggle 17,549 10

En la Tabla 3.2 se exponen los resultados de analisis de las columnas de objetivo

de los conjuntos de datos.r

Tabla 3.2 Objetivos de la prediccion

Conjunto de datos Prediccion Clase 0: Clase: 1
Cirrhosis Prediction Dataset Enfermedad de  No tiene Si tiene
cirrosis
ILPD (Indian Liver Patient Dataset) Desordenes No tiene Si tiene
hepaticos

BUPA Liver Disorders Dataset Desordenes No tiene Si tiene
hepaticos

Non-alcohol fatty liver disease Probabilidad de = No tiene Si tiene

complicaciones
al contraer
EHGNA
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3.1.2 Preprocesamiento de los conjuntos de datos

En esta parte del capitulo se exhibe la forma en la cual se preparé a los conjuntos
de datos para utilizarse tanto para entrenamiento como prueba en los algoritmos de
métodos de ensamble de aprendizaje automatico.

Preprocesamiento de datos

TM-3 v

Figura 3.3 tarjeta Kanban “Preprocesamiento de datos”

Una vez obtenidos los datasets, en Python estos se cargan en memoria mediante
la biblioteca DataFrame del paquete Pandas y de manera individual a cada uno se
les hizo limpieza y transformaciones a los datos, en el sentido de reemplazar valores
de cadena por numéricos, eliminar valores irrelevantes como el identificador Gnico
del dato o columnas que simplemente no tienen utilidad, asi como especificar la

variable objetivo (la clase a predecir).

En el conjunto de datos de Cirrhosis Prediction Dataset se hicieron los siguientes

ajustes:

e Sustitucidén de datos nulos por moda y mediana.

e Reemplazar la edad en dias por afnos.

e Utilizar 0y 1 para hombre y mujer respectivamente en el género del paciente.

e Reemplazar “N” y “Y” por 0 y 1 respectivamente en los biomarcadores:
ascitis, higado agrandado, spiders y edemas.

e Utilizar 0 para “D-penicillamine” y 1 para placebo en los medicamentos
consumidos por el paciente.

e Eliminar las columnas de: id, nimero de dias desde la afectacion (esta
variable se removié debido a que, en un contexto de prediccion, en la mayoria
de los casos es dificil o imposible de saber cuando empezaron las
afectaciones) y el estado del paciente (ya que esta variable sélo indica si el
prondstico se encuentra censurado).

e Establecer la columna “Stage” como el objetivo a predecir.
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Para el conjunto de datos Indian Liver Patient Dataset se realizaron estas

modificaciones:

e Sustitucion de datos nulos por moda y mediana.

e Afadir las cabeceras de los atributos al .csv.

e Reemplazar “Male” y “Female” por 0 y 1 respectivamente.

e Reemplazar en variable de clase el nimero 2 (no enfermo) por 0y 1 como si
el paciente tiene algun desorden.

e Establecer “Liver Disorder” como variable de clase.

En el conjunto BUPA Liver Disorders Dataset se especificaron las siguientes

acciones:

e Sustitucion de datos nulos por moda y mediana.
e Afadir las cabeceras de los atributos al .csv.
e Reemplazar en variable de clase el numero 2 (no enfermo) por Oy 1 como si

el paciente tiene algun desorden.

e Definir “Liver Patient” como variable de clase.

A continuacion, en la Lista 1, se exhibe el proceso de preprocesamiento de los datos
con su respectiva transformacion y limpieza de los datos, asi como la seleccion de

la variable objetivo.
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self.YF = data['Liver Disorder']

self.klass = 'Liver Disorder’

1 ‘ data = pd.read_csv("assets/datasets/BUPA Liver Disorders/bupa.data",

2 ‘ names=[ "MCV', "'Alkphos', "SGPT', 'SGOT", 'Gammagt', 'Drinks', 'Liver Disorder'])
3 ‘ self.manejar_datos_nulos(data)

4 ‘ self._datos = data

5 ‘ #Se reemplaza 2 por 1 (Con desorden) y lo demas ©

6 ‘ data[ 'Liver Disorder'] = np.where(data['Liver Disorder'] == 2,1,0)

7 ‘ self.XF = data.drop('Liver Disorder', axis=1)

s |

° |

Lista 1 Fragmento de codigo de pre-procesamiento del dataset BUPA Liver
Disorders Dataset.

Finalmente, en el conjunto Non-alcohol fatty disease se hicieron los siguientes

arreglos:

e Sustitucion de datos nulos por moda y mediana.
e Eliminar columnas de id e id del diagnadstico.

e Asignar “status” como variable de prediccion.

3.1.3 Identificacibn de los biomarcadores preponderantes para la
identificacion de desordenes hepéaticos

En esta seccion se muestra cOmo se obtuvieron los biomarcadores mas destacables
y que se utilizan para obtener las predicciones pertinentes de cada uno de los
desordenes previamente presentados. Mediante el uso de un RandomForest con
un namero equiespaciado de arboles generado por NumPy y posteriormente, una
busqueda aleatoria de las mejores columnas (biomarcadores) mediante un
RandomSearchCV vy finalmente este RandomForest un DataFrame de Pandas con
los biomarcadores mejores evaluados y un random grid que es necesario para el

entrenamiento posterior de los modelos.

Determinar biomarcadores mas
preponderantes

T™-4 v

Figura 3.4 tarjeta Kanban “Determinar biomarcadores preponderantes”
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A continuacion, en la Lista 2 se presenta un fragmento del cédigo que el médulo
utiliza para obtener los mejores biomarcadores de un desorden hepatico mediante
el uso de un RandomForest, tal como se explica en este punto.

1 ‘ rf = RandomForestClassifier(n_estimators=500,max_features=0.25,criterion="entropy’,
2 ‘ random_state=42)

3 ‘ rf.Fit(XF,yf)

4 ‘ feat_imp = pd.DataFrame(rf.feature_importances_)

5 ‘ feat_imp.index = pd.Series(data.iloc[:,:-1].columns)

6 ‘ feat_imp = (feat_imp*100).copy().sort_values(by=0,ascending=False)

7 ‘ feat_imp = feat_imp.reset_index()

8 ‘ # Numero de arboles en el RandomForest

9 ‘ n_estimators = [int(x) for x in np.linspace(start = 200, stop = 2000, num = 10)]

10‘ # Numero de caracteristicas en cada split

11‘ max_features = ['auto', 'sqrt']

12 ‘ # Profundidad maxima

13‘ max_depth = [int(x) for x in np.linspace(100, 500, num = 11)]

14‘ # Crear un grid aleatorio

15‘ random_grid = {'n_estimators': n_estimators, 'max_features': max_features,
16‘ "max_depth': max_depth}

17‘ # Random search de los parametros

18‘ rfc_random = RandomizedSearchCV(estimator = rf, param_distributions = random_grid,
19‘ n_iter = 100, cv = 3, verbose=2, random_state=42, n_jobs = -1)

20‘ # Ajustar el modelo

21‘ rfc_random.fit(XF, yf)

22‘ #Asignando mejores resultados para el modelo

23‘ N_trees = rfc_random.best_params_.get("n_estimators")

24‘ Max_depth=rfc_random.best_params_.get("max_depth")

25‘ Max_features = rfc_random.best_params_.get("max_features")

42

26‘ Random_state
27‘ # Colocando los mejores valores para la clasificacidén de la ejecucidén anterior

28‘ rf_mejorado = RandomForestClassifier(n_estimators=N_trees, max_depth=Max_depth,

Lista 2 Fragmento de cédigo de la obtencién de los mejores biomarcadores
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29 | max_features=Max_features,random_state=Random_state)

30 | rf_mejorado.fit (XF,yf)

31‘ feat_imp_m = pd.DataFrame(rf_mejorado.feature_importances_)

32‘ feat_imp_m.index = pd.Series(data.iloc[:,:-1].columns)

33‘ feat_imp_m = (feat_imp_m*100).copy().sort_values(by=0,ascending=False)

34‘ feat_imp_m = feat_imp_m.reset_index()

35‘ feat_imp_m.columns = ["Feature","Importance_score"]

36‘ rg = {'n_estimators': N_trees, 'max_features': Max_features, 'max_depth': Max_depth,
37 | ‘random_state’ : Random_state}

38 | Return (feat_imp_m, rg)

Lista 2 Fragmento de codigo de la obtencién de los mejores biomarcadores
(continuacién)

Cabe resaltar que, para el presente trabajo, Unicamente se utilizan los mejores 5
biomarcadores obtenidos en cada uno de los 4 conjuntos de datos, obtenidos

mediante el codigo presentado en la Lista 1 y se presentan a continuacion.
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3.1.3.1 Mejores biomarcadores para Cirrhosis Prediction Dataset

En la tabla 3.3 se presentan los cinco biomarcadores clasificados por su calificacion

de importancia, del conjunto de datos Cirrhosis Prediction.

Biomarcador Calificacién de importancia

Protrombina 13.67
Albumina 12.93
Plaquetas 11.93
Edad 9.14
Bilirrubina 8.56

Tabla 3.3 Mejores biomarcadores para el conjunto de datos Cirrhosis Prediction

Dataset.

3.1.3.2 Mejores biomarcadores para Indian Patient Liver Dataset

La tabla 3.4 presenta los cinco biomarcadores del dataset Indian Patient Liver,

obtenidos por su calificacion de importancia.

Biomarcador Calificacién de importancia

Fosfatasa alcalina

Aspartato
Aminotransferasa
(AST)

Alanina
aminotransferasa (ALT)

Edad

Total de proteinas

Tabla 3.4 Mejores biomarcadores para Indian Patient Liver Dataset

14.81

13.06

13.008
12.90
10.38
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3.1.3.3 Mejores biomarcadores para BUPA Liver Disorders Dataset

En la tabla 3.5 se exponen los cinco biomarcadores de BUPA Liver Disorders

Dataset, por su calificacion de importancia.

Biomarcador Calificacién de importancia

Gamma glutamil
transpeptidasa

(Gammagt). 20.84
Alanina aminotransferasa

(ALT). 20.47
Aspartato

Aminotransferasa (AST). 16.48

Fosfatasa alcalina.
16.42

Volumen corpuscular
medio. 13.95
Tabla 3.5 Mejores biomarcadores para BUPA Liver Disorders Dataset.

3.1.3.4 Mejores biomarcadores para Non-alcohol fatty disease

La tabla 3.6 se presentan los cinco biomarcadores mejor calificados del conjunto de

datos BUPA Liver Disorders Dataset, por su calificacion de importancia.

Biomarcador Calificacién de importancia
Edad 33.34
indice de masa
muscular 25.18
Peso 23.45
Altura 16.66
Geénero 134

Tabla 3.6 Mejores biomarcadores para Non-alcohol fatty disease.

Con los biomarcadores preponderantes detectados, se continla a la parte del
analisis comparativo y entrenamiento de los modelos de los algoritmos de ensamble

de aprendizaje automatico.
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3.1.4 Anélisis comparativo de los conjuntos de datos mediante algoritmos de
Machine learning.

En esta seccion se presenta el analisis de los algoritmos de aprendizaje automético
en los cuatro conjuntos de datos a los que se hizo referencia en la seccién 3.1.2 y
utilizando los biomarcadores preponderantes obtenidos en la seccién anterior, se
utilizaron los siguientes clasificadores base (en modo embolsado “bagging”):
LogisticRegression, SVM (Support Vector Machine), KNN (K-Nearest-Neighbor),
Arbol de decisién y Bosques aleatorios. Asi como para el enfoque de boosting los
mencionados a continuacion: AdaBoost, GradientBoosting y LightGBM. Todo esto
fue posible gracias a las bibliotecas disefiadas para implementarse con Python de

scikit-learn, las cuales se enfocan para utilizarse en aprendizaje automatico.

Obtener exactitud, precision,
exhaustividad, F1-Score y area
ROC.

TM-5 v

Figura 3.5 tarjeta Kanban “Obtener métricas de los conjuntos de datos”

Realizando el analisis de cinco clasificadores base de bagging y los tres definidos
para boosting; en cada uno de los cuatro conjuntos de datos obtenidos para el

presente trabajo, se obtuvieron los siguientes resultados:
3.1.3.1 Cirrhosis Prediction Dataset (Bagging)

A continuacion, en la Tabla 3.7 se detallan las métricas obtenidas para el conjunto
de datos Cirrhosis Prediction Dataset obtenido del repositorio de Machine learning
de Kaggle mediante Regresion Logistica, SVC, K-NN, Arboles de decision y

Bosques Aleatorios.
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Tabla 3.7 Resultados de las métricas con los algoritmos de Bagging para el dataset
Cirrhosis Prediction Dataset.

Algoritmo Accuracy Precision Recall F1 Score ROC AUC

LR 69.04% 56.75% 47.72% 51.85% 64.10%
svC 67.46% 54.83% 38.63% 45.33% 60.78%
KNN 62.69% 45.45% 34.09% 38.96% 56.06%
DT 73.80% 68.96% 45.45% 54.79% 67.23%
RF 68.25% 56.25% 40.90% 47.36% 61.91%

3.1.3.2 Cirrhosis Prediction Dataset (Boosting)

En la Tabla 3.8 se detallan las métricas obtenidas para el conjunto de datos
Cirrhosis Prediction Dataset a traveés de los algoritmos de boosting de AdaBoost,
GradientBoosting y LightGBM.

Tabla 3.8 Resultados de las métricas con los algoritmos de Boosting para el dataset
Cirrhosis Prediction Dataset.

Algoritmo Accuracy Precision Recall F1 Score ROC AUC

AdaBoost 68.25% 54.16% 59.09% 56.52% 66.13%
GradientBoosting 68.25% 55.55% 45.45% 50% 62.97%
LightGBM 66.66% 52.38% 50% 51.16% 62.80%

3.1.3.3 ILPD (Indian Liver Patient Dataset) (Bagging)

En seguida, en la Tabla 3.9 se exhiben las métricas alcanzadas para el conjunto de
datos ILPD obtenido del repositorio de Machine learning de UCI mediante Regresion

Logistica, SVC, KNN, Arboles de decision y Bosques Aleatorios.

Tabla 3.9 Resultados de las métricas con los algoritmos de Bagging para el dataset

ILPD.
Algoritmo Accuracy Precision Recall F1 Score ROC AUC
LR 72% 74.53% 93.75% 83.04% 53.25%
SvC 73.14% 73.14% 100% 84.48% 50%
KNN 69.14% 78.46% 79.68% 79.06% 60.05%
DT 73.14% 78.32% 87.50% 82.65% 60.77%
RF 77.71% 82.96% 87.50% 85.17% 69.28%
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3.1.3.4 ILPD (Indian Liver Patient Dataset) (Boosting)

Posteriormente, en la Tabla 3.10 se exhiben las métricas adquiridas para el conjunto
de datos ILPD a través de los algoritmos de boosting de AdaBoost,
GradientBoosting y LightGBM.

Tabla 3.10 Resultados de las métricas con los algoritmos de Boosting para el
dataset ILPD.

Algoritmo Accuracy Precision Recall F1 Score ROC AUC

AdaBoost 68% 79.03% 76.56% 77.77% 60.62%
GradientBoosting 74.28% 80.74% 85.15% 82.88% 64.91%
LightGBM 75.42% 82.94% 83.59% 83.26% 68.39%

3.1.3.5 BUPA Liver Disorders Dataset (Bagging)

En esta subseccion, en la Tabla 3.11 se especifican los valores de las métricas
conseguidas para el conjunto de datos Cirrhosis Prediction Dataset obtenido del
repositorio de Machine learning de UCI mediante Regresion Logistica, SVC, KNN,
Arboles de decision y Bosques Aleatorios.

Tabla 3.11 Resultados de las métricas con los algoritmos de Bagging para el
dataset BUPA Liver Disorders Dataset.

Algoritmo Accuracy Precision Recall F1 Score ROC AUC

LR 71.15% 73.43% 78.33% 75.80% 69.84%
SvC 71.15% 74.19% 76.66% 75.40% 70.15%
KNN 69.23% 70.58% 80% 75% 67.27%
DT 69.23% 70% 81.66% 75.38% 66.96%
RF 75.96% 74.64% 88.33% 80.91% 73.71%

3.1.3.6 BUPA Liver Disorders Dataset (Boosting)

Consecutivamente, en la Tabla 3.12 se especifican los valores de las métricas
conseguidas para el conjunto de datos ILPD a través de los algoritmos de boosting

de AdaBoost, GradientBoosting y LightGBM.
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Tabla 3.12 Resultados de las métricas con los algoritmos de Boosting para el
dataset BUPA Liver Disorders Dataset.

Algoritmo Accuracy Precision Recall F1 Score ROC AUC

AdaBoost 64.42% 68.25% 71.66% 69.91% 63.10%
GradientBoosting 69.23% 70.58% 80% 75% 67.27%
LightGBM 69.23% 72.58% 75% 73.77% 68.18%

3.1.3.7 Non-alcohol fatty disease (Bagging)

Antes de finalizar esta comparativa, en la Tabla 3.13 se presentan las métricas
calculadas en el conjunto de datos Non-alcohol fatty disease obtenido del repositorio
de Machine learning de Kaggle mediante Regresion Logistica, SVC, KNN, Arboles
de decision y Bosques Aleatorios.

Tabla 3.13 Resultados de las métricas con los algoritmos de Bagging para el
dataset Non-alcohol fatty disease.

Algoritmo Accuracy Precision Recall F1 Score ROC AUC

LR 92.26% 56.71% 9.13% 15.73% 54.26%
SvC 92.09% 0% 0% 0% 50%
KNN 92.15% 51.32% 13.94% 21.92% 56.40%
DT 92.11% 100% 0.24% 0.47% 50.12%
RF 92.21% 52.05% 18.26% 27.04% 58.41%

3.1.3.8 Non-alcohol fatty disease (Boosting)

Finalmente, en la Tabla 3.14 se presentan las métricas calculadas en el conjunto de
datos Non-alcohol fatty disease obtenido del repositorio de Machine learning de
Kaggle a través de los algoritmos de boosting de AdaBoost, GradientBoosting y
LightGBM.

Tabla 3.14 Resultados de las métricas con los algoritmos de Boosting para el
dataset Non-alcohol fatty disease.

Algoritmo Accuracy Precision Recall F1 Score ROC AUC

AdaBoost 92.15% 51.06% 17.30% 25.85% 57.94%
GradientBoosting 91.37% 40.68% 19.95% 26.77% 58.72%
LightGBM 91.39% 40.88% 19.95% 26.81% 58.73%
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3.1.5 Entrenamiento de los mejores modelos de métodos de ensamble
automatico paralos conjuntos de datos

Antes de continuar con esta seccién, se presentan los mejores modelos obtenidos
tanto para bagging como boosting. Para el presente trabajo se eligieron Gnicamente

los mejores dos para los ensambles mencionados anteriormente.

Determinar los mejores modelos,
realizar entrenamiento y
guardalos en memoria

TM-6 v

Figura 3.6 tarjeta Kanban “Determinar y entrenar modelo”

Nota: En el moédulo, al momento de realizar una prediccion, se ejecuta
principalmente el mejor modelo para bagging y si este modelo esta en uso, utiliza el
segundo, si el segundo esta en uso, procede con el mejor modelo determinado para
boosting y en caso de que este tercer modelo se encuentré trabajando en una tarea,

se toma el segundo mejor de boosting.

En la Tabla 3.15 se muestra el orden de utilizacion de los médulos en caso de que

se encuentren realizando alguna tarea adicional.

Tabla 3.15 Cola de ejecucion de los modelos

Primero en cola Segundo en cola Tercero en cola Cuarto en cola
ler. mejor modelo 2do. mejor modelo ler. mejor modelo 2do. mejor modelo

de Bagging de Bagging de Boosting de Boosting
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A continuacion, en la Tabla 3.16 se exponen los mejores modelos determinados

mediante el andlisis de las Tablas 3.7 — 3.14.

Tabla 3.16 Mejores modelos de bagging y boosting de los conjuntos de datos

Dataset ler. mejor 2do. mejor ler mejor modelo
modelo de modelo de de Boosting
Bagging Bagging

Cirrhosis Arbol de Regresion GradientBoosting

Prediction  decision (DT) logistica

Dataset (LR)
ILPD Bosque Arbol de LightGBM
aleatorio (RF) decision
(DT)
BUPA LD Bosque Maquina de GradientBoosting
aleatorio (RF) Soporte de
Vectores
(SVM)
NAFLD DT LR AdaBoost

2do mejor modelo

de Boosting

AdaBoost

GradientBoosting

LightGBM

LightGBM

Para el entrenamiento de los modelos de ensambles de aprendizaje automatico se

utilizaron las bibliotecas de scikit learn de Python y se utilizo la biblioteca de joblib

para almacenarlas de manera local en el sistema.

En la Lista 3 se muestra cdmo se instancia el entrenamiento y se almacena de

manera persistente para su posterior uso al momento de solicitar las predicciones.
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1 ‘ for name, model in self._modelos.items():

2 print(f'Evaluando dataset: "{self._name}" con algoritmo de boosting:
{name}")

3 ‘ row = {}

4 ‘ #Construir el modelo

5 ‘ modelo = model

6 ‘ model.fit(self. X train, self. y train)

7 ‘ #Evaluando el modelo

8 ‘ y_pred = modelo.predict(self._X_test)

8 ‘ row[ "Algoritmo’'] = name

> |

13 ‘ row[ '"ROC AUC'] = roc_auc_score(self._y test, y pred)* 100

14 ‘ body = pd.concat([body, pd.DataFrame([row])])

15 ‘ self.guarda_modelo(model, 'Boosting', self._name, name)

16 ‘ def guarda_modelo(self, modelo, tipo:str, fn:str, an:str):

17 ‘ joblib.dump(modelo, f'{self._models_output}/{tipo}_{an}_{fn}.sav')

Lista 3 Fragmento de cédigo de entrenamiento del modelo de ensamble de
aprendizaje automatico.

3.1.6 Validacion cruzada de los modelos de entrenados
Finalmente, para evaluar el rendimiento de los mejores modelos entrenados

previamente, de manera mas confiable y robusta se utilizé la técnica de validacion

cruzada.

En la Tabla 3.17 se muestran los resultados obtenidos de validacion cruzada para
el conjunto de datos Cirrhosis Prediction Dataset con su respectiva desviacion

estandar.

Tabla 3.17 Resultados de validacion cruzada en Cirrhosis Prediction Dataset

Algoritmo Accuracy | Precision| Recall | F1 Score| ROC AUC |
Std Std Std Std Std

Arbol de decision 72.97% | 66.74% | 41.71% | 54.36% | 76.78% |
(DT) 6.29 11.3 10.62 7.82 6.88
Regresion 72.25%)| 64.19% | 41.08% | 50.23% | 74.83% |
logistica (LR) 5.73 14.29 10.58 8.93 5.48
GradientBoosting 69.86% | 59.13% | 47.08% | 47.73% | 71.59% |
7.39 11.90 11.69 9.34 7.49

AdaBoost 67% | 7.03 53.64% | 49.42% | 50.31% | 67.92% |
15.69 12.07 10.27 9.20
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En la Tabla 3.18 se exponen los resultados obtenidos de validacion cruzada para el

conjunto de datos ILPD con su respectiva desviacion estandar.

Tabla 3.18 Resultados de validacién cruzada en Indian Liver Patient Dataset

Algoritmo Accuracy | Precision| Recall | F1 Score| ROC AUC |
Std Std Std Std Std
Bosque aleatorio 70.64% | 75.85% | 87.13% | 81.28% | 75.10% |
(RF) 5.91 4.56 5.35 3.77 6.38
Arbol de decision 71.51% | 73.86% | 92.65% | 81.03% | 73.64% |
(DT) 4.89 4.59 5.43 2.83 7.51
LightGBM 71.17% | 78.31% | 82.47% | 80.28% | 72.82% |4
2.52 3.71 1.65 1.97
GradientBoosting 69.45% | 76.32% | 82.89% | 79.34% | 71.48% |
4.86 5.17 5.38 4.07 4.53

En la Tabla 3.19 se exhiben los resultados obtenidos de validacion cruzada para el
conjunto de datos BUPA LD con su respectiva desviacion estandar.

Tabla 3.19 Resultados de validacion cruzada en BUPA Liver Disorders Dataset

Algoritmo Accuracy | Precision| Recall | F1 Score| ROCAUC |
Std Std Std Std Std
Bosque aleatorio 73.07% | 73.27% | 82.85% | 76.62% | 76.30% |
(RF) 5.61 6.25 9.75 4.94 7.78
Maquina de 68.05% | 68.78% | 75.22% | 73.82% | 71.93% |
soporte de 5.78 9.59 1181 4.85 5.76
vectores
GradientBoosting 69.01% | 72.15% | 77.46% | 73.86% | 73.54% |
4.02 5.95 11.58 4.35 8.38
LightGBM 69.31% | 72.90% | 76.86% | 74.14% | 73.79% |
7.69 9.93 8.63 6.27 8.38
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En la Tabla 3.20 se presentan los resultados obtenidos de validacion cruzada para
el conjunto de datos Non-alcohol fatty disease con su respectiva desviacion
estandar.

Tabla 3.20 Resultados de validaciéon cruzada en Non-alcohol fatty disease

Algoritmo Accuracy | Precision| Recall | F1 Score| ROC AUC |
Std Std Std Std Std

Arbol de decision 92.25% | 45.53% | 2.27% | 3.08% | 81.67% |
(DT) 0.42 35.65 2.09 3.82 1.99
Regresion 92.55% | 65.03% | 9.84% | 17.07% | 82.12% |
logistica (LR) 0.54 6.98 1.24 2.02 1.98
AdaBoost 92.56% | 57.17% | 17.39% | 26.61% | 81.01% |

0.54 7.38 2.72 3.83 1.38
LightGBM 91.60% | 40.68% | 17.83% | 24.77% | 77.16% |

0.50 4.29 2.69 3.36 1.09

Después de obtener estos resultados, se concluye que los modelos tienen

consistencia y estan listos para utilizarse para las predicciones requeridas.

La aplicacion se construye mediante el marco de trabajo Angular que permitira
manejar registros de pacientes y predicciones en formato JSON y estos se
almacenan en la base de datos no relacional de MongoDB (esto con el fin de no
convertir la informacion en JSON, puesto que en MongoDB se almacenan en dicho
formato). Esto a través de la API programada en Python: Flask, el cual gestiona las

peticiones HTTP correspondientes a las operaciones que el usuario necesite.
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3.2 Disefio del sistema
En esta seccion se expone la arquitectura del médulo para la deteccién temprana
de desérdenes hepéticos que cumple con la problemética planteada.

Realizar el disefic del sistema
V-7 v e

Figura 3.7 tarjeta Kanban “Realizar el disefio del sistema”.

3.2.1 Arquitectura del sistema
En la figura 3.7 se muestra la arquitectura de tres capas, de las cuales se conforma

este modulo.

Capa de presentacion

(ese =) —

@:D S
BE -

1 ” 10

/ i" Capa ldgica \ p \
Flask -

Entrenamiento de ensambles Prediccién con ensambles

A) Bagging B) Boosting
n | g? ﬁ
o BB B (o ng
LA i D !
-

1 Ejecucion de facto \ 3,6]]58
¥ Y . )
Q ’ [ Capa de acceso a datos 7 |=2 5sce de datos

by "~ =y mongoDB

Ensambles entrenados y almace-
nados en el servidor

Figura 3.8 Arquitectura del médulo.
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3.2.1.1 Capas de la arquitectura

A continuacion, se presentan las tres capas que conforman al médulo del presente

trabajo.

Capa de presentacién: En esta capa se encuentra la interfaz gréfica
disefiada en Angular en la que el médico o personal sanitario interactia con
la aplicacion. En dicha interfaz, se le proporciona al sistema los
biomarcadores de un paciente en especifico para que el médulo proporcione
una prediccion pertinente y mostrar en la pantalla dicho resultado obtenido.
En caso de no proporcionar los biomarcadores preponderantes no se le

permite proseguir con la prediccion.

Capa logica: La capa logica es la mas importante del presente modulo, ya
gue aqui es donde se aloja el nacleo principal de este sistema y el backend
proporcionado por la biblioteca Flask de Python. Una vez introducidos los
datos en la capa anterior se procesan en la seccion de prediccion de
ensambles, donde mediante las bibliotecas de scikit-learn y joblib se ejecutan
los modelos de algoritmos de ensamble de aprendizaje automatico
previamente entrenados, obteniendo asi una prediccion del padecimiento
seleccionado, consecutivamente almacena dicha prediccion en la base de
datos y el resultado obtenido se muestra al médico para que proceda a

prescribir un tratamiento oportuno.

Capa de acceso a datos: La capa de acceso a datos provee las APIs
necesarias para la comunicacién de los componentes externos al sistema,
tales como: la base de datos de MongoDB (donde se almacenan los registros
para llevar un historial) y los modelos entrenados con anticipacion guardados

previamente en el almacenamiento del sistema.

La parte l6gica del sistema (Python) y la base de datos (MongoDB) se mantendran

en contenedores Docker, esto para evitar conflictos con el sistema en el que estén

implementados y mejorar su rendimiento.

52



Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

3.2.1.2 Flujo de trabajo

e Lectura de biomarcadores en la interfaz grafica.

e Recepcion de la lectura en la Capa logica.

e Uso del ensamble entrenado con anterioridad y almacenado en la capa de
acceso a datos para realizar una prediccion con la informacion recibida y la
obtencion del resultado.

e Almacenaje del resultado en la base de datos de la aplicacion para generar
una historia del paciente.

e Devolver el resultado a la Capa de presentacion.

e Observar el resultado en pantalla.

3.2.2 Analisis de requerimientos
En la Figura 3.9 se muestra el diagrama de casos de uso, con las acciones que el

meédico o administrador realizan en el sistema del médulo. Se incluye la Gnica accidon

=

Médico/ Administrador

gue el sistema realiza por si mismo.

Registrar usuario

Predecir padecimiento hepatico

Descargar como Excel
'\ <<Extend>>
Descargar como PDF) -C_onsunar registros almacenados

<<Extend>>

Visualizar datos de usuarios y
Modificar datos del usuario pacientes

Enviar enlace de
recuperacion de
contraseia
Sistema

Figura 3.9 Diagrama de casos de uso.

En la Tabla 3.21 se expone la descripcion del diagrama de casos de uso.
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Clave Caso de uso

Cuo1l Alta usuarios

Cu02 Baja usuarios

Cuo3 Modificacién usuarios
Cuo04 Predecir padecimiento

hepéatico

CuU05 Ver datos de paciente
CU06 Consultar registros

almacenados
CU06.01 Descargar como PDF

CU06.02 Descargar como Excel

Cuo7 Enviar enlace de
recuperacion de
contrasefa.

Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

Descripcion

El médico/admin. registra a otros
administradores, médicos o pacientes.

El médico/admin elimina del sistema a un
usuario previamente registrado.

El médico/admin modifica los datos de un
usuario previamente registrado.

El médico/admin hace una prediccion para
determinar si un paciente  posee
desérdenes hepaticos y si es medico
proporcionar un tratamiento.

El médico/admin consulta el historial de un
paciente en especifico.

El médico/admin consulta las predicciones
almacenadas en el sistema.

El médico/admin descarga la informacion en
formato PDF.

El médico/admin descarga la informacion en
formato de hojas de calculo de Excel.

El sistema genera un token, el cual es
enviado al usuario para que restablezca sus

credenciales de acceso.

Tabla 3.21 Descripcién de los casos de uso

Nota: El término usuario sin ser el que ejecuta la acciébn se refiere a un

administrador, médico y/o paciente.
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3.2.3 Modelo de datos
En esta seccion se presenta el modelo de datos utilizado para la base de datos no
relacional de MongoDB.

nombre 7 -
spe_pat 6) - =~

-P . _id_padecimiento fk old
ape_mat str 5] ) ) .
o =an IR _id_paciente 0
Epo==rs B . fecha
telefono 3]
fech . } resultado
echa_nac str 2) )

. exactitud num
ENErD
& d - precision u
estado str 8) ) )
iudad _id_medico old
ciuda
: anonimo? bo
ota bin
I T nombre? r

user sIr

passwaord bin id

nombre str
= modelos 3
=11[0] doc
ruta str
exactitud
precision
= biomarcadores a
=11[0] doc
nombre_col str
nombre_esp str
reemplazar_por str
order
post_vcero? str
type str
=l predicciones arr
=1[0] doc
clase n
resultado str

Figura 3.10 Modelo de datos de MongoDB.
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A continuacion, en la Tabla 3.22 se muestra una descripcién de cada uno de los

cinco documentos.

Tabla 3.22 Descripcion de los documentos de MongoDB

Documento

Datos generales

Usuario

Paciente

Padecimiento

Analisis

Descripcion

Este documento almacena informacion
basica del perfil tanto de pacientes,
médicos y administradores.

Este documento almacena los datos que
necesita un médico o administrador para
iniciar sesion en el sistema.

Este documento clasifica a un usuario
como paciente.

Este documento representa a un
padecimiento para prediccion y tiene
valores clave tales como: los modelos
previamente entrenados y los
biomarcadores que necesita para
proporcionar una prediccion.

Este documento representa a un analisis
con una prediccién previamente realizada a

un paciente en especifico.

Consecuentemente, en las siguientes tablas se exponen a detalle los datos y sus

respectivos tipos almacenados en los documentos previamente presentados.
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Tabla 3.23 Descripcion de los datos del documento Datos generales

Datos
_id_usuario

nombre
ape_pat
ape_mat
gpo_sang
telefono

fecha nac

genero

estado

ciudad

foto

Tipo
Number

String
String
String
String
String

Date

String

String

String

Binary

Descripcion

Es el identificador
del usuario
Nombre de
usuario

Apellido paterno
del usuario
Apellido materno
del usuario

Grupo sanguineo
del usuario
Namero telefénico
del usuario

Fecha de
nacimiento del
usuario
Género del usuario

Estado de la
republica donde
reside el usuario
Ciudad de la
republica donde
reside el usuario
Fotografia del
usuario

Relacion
No tiene

No tiene
No tiene
No tiene
No tiene
No tiene

No tiene

No tiene

No tiene

No tiene

No tiene

Tabla 3.24 Descripcién de los datos del documento Usuario

Datos
_id_usuario

user

password

rol

Tipo

ObjectID

String

String

Number

Descripcién

Es el identificador
de los datos
generales del
administrador o
médico.

Correo electronico
con el que el
usuario accede al
sistema
Contrasefa con la
el que el usuario
accede al sistema
Rol del usuario: 0
para administrador
y 1 para médico.

Relacion
Datos generales

No tiene

No tiene

No tiene
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Tabla 3.25 Descripcion de los datos del documento Paciente

Datos
_id_usuario

Tipo
ObjectID

Descripcion

Es el identificador
de los datos
generales del
paciente.

Relacion
Datos generales

Tabla 3.26 Descripcion de los datos del documento Analisis

Datos
_id_analisis

_id_padecimiento

_id_paciente

_id_medico

fecha

resultado

exactitud

precision

anonimo?

Tipo
Number

ObjectID

ObjectID

ObjectID

Date

String

Number

Number

Boolean

Descripcion

Es el identificador
del analisis
realizado
previamente

Es el identificador
del padecimiento
predicado para
obtener sus
detalles.

Es el identificador
del paciente al cual
se somete a la
prediccion.

Es el identificador
del médico que
realizé dicha
prediccion

Es la fecha en la
cual se realiz6
dicha prediccion
Es el resultado del
prondstico.

Es la exactitud
proporcionada por
el modelo al
realizar la
prediccion

Es la precision
proporcionada por
el modelo al
realizar la
prediccién
Bandera que
determina si fue
una prediccion
anénima

Relacion
No tiene

Padecimiento

Paciente

Usuario

No tiene

No tiene

No tiene

No tiene

No tiene
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Datos Tipo
nombre? String

Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

Descripcion Relacion
Nomenclatura del No tiene
paciente, la cual

Gnicamente

aparece si fue una

prediccién

anonima.

Tabla 3.27 Descripcion de los datos del documento Padecimiento

Datos Tipo
_id_padecimiento Number
nombre String
modelos Documento

biomarcadores

predicciones

Lista de documentos

Lista de documentos

Descripcion Relacion
Es el identificador  No tiene
del padecimiento.

Es el nombre del No tiene
padecimiento.

Contiene la No tiene
informacioén de los

modelos

entrenados

previamente para

este padecimiento

con datos como:

ruta del modelo,

exactitud y

precision.

Proporciona la lista = No tiene
de biomarcadores
preponderantes

para realizar una

prediccion tales

como: nombrey el

nombre del valor
areemplazar (si

se necesita).

Provee la No tiene
definicion de la

clase a predecir

para proporcionar

un diagnéstico al
padecimiento

seleccionado.
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3.2.4 Diagrama de clases del sistema
En esta seccion en la Figura 3.11, se presenta el diagrama de clases del backend

por el cual est4 conformado el sistema.

JSONEncoder
i L
<> Main ZF
Mol Encod
-instance : Main ngo=ncocar
default() : str
+Main()
REEGHICE +getinstance() : Main
<> <<usa>>
e G e S S S S v
— Tools
Predicciones Usuarios +paginar(datos, page : int, perpage : int)
+json +json +convertir(formato : str, datos : list)
Dashboard - Login +get() 1get() +recuperarContrasefia(user : str)
-json +son +post() +post() 4
+get() +get() +options() +put() i
+put() +post() e Singleton Hdakcta) . <<usa>>
ptions() ptions() ptions() 4
’ ’ ’
Singleton CtriPredicciones Singleton
-bd : CtriMongo
Singleton -users : CtdUsuarios
CtriDashboard CtriLogin +obtenerPrediccion(datos : dict) CtrlUsuarios
-bd : CtriMongo -bd : CtriMongo +guardarP| datos : dict) * -bd : CtriMongo

-users : CtlUsuarios
-preds : CtriPredicciones

+tpacientes()

+iniciarSesion(user : str, pwd : str)

+validarToken(token : str)
+getinstance() : CtiLogin

+listaEnfermedades() : fist [dict]

+istaEnferme dadesF() : list{dict]

+listaPacientesF () : list{dict]
listaMedicosF () : list [dict]

fermos()
+pacientesxenfermedad|()
+incidenciassemanal()

(1)

ingleton

+prediccionesHoy(fecha : datetime)

+istaPredicciones(modo : str, page : int, criterios : list [str])

+eliminaPrediccion(_id : str)
+generalD(datos : dict, anonimo : bool)

p datos : dict,
+controlanonimos() : int

tinstance() : CtdP:

: bool)

+registrarUsuario(datos : dict)
+modificarUsuario(id : str, datos : dict)
+eliminarUsuario(rol : int, id : str)
+obtenerUsuario(rol : int, id : str)

+istarPacientes(filtros : kwargs)
HistarMedicos(filtros : kwargs)
+istarAdmins(filtros : kwargs)
+getinstance() : CtdUsuarios

+busquedaEspecial(desde : str, a ! str, filtros : kwargs)

CtriMongo

-instance : CtdiMongo

+engine() : Database

+getinstance() : CtdMongo
+obtenerColeccion(nombre_col : str, filtros : kwargs)

+obtenerDocumento(nombre_col : str, filtros : kwargs)
+obtenerDocumentoPorld(nombre_col : str, id : str, filtros : kwargs)
+meodificarDocumento(nombre_col : str, id : str, datos : str)
+eliminarDocumento(nombre_col : str, id : str, isChain = False:bool)
+insertarDocumento(nombre_col ! str, datos : dict, isChain = False:bool)

Figura 3.11 Diagrama de clases del sistema.

sual Paradigm Community Edition €3
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3.2.5 Modelado del funcionamiento

Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

En esta seccidon se muestran la secuencia de comunicacion entre el usuario y la

aplicacion web del presente trabajo.

En la Figura 3.12 se exhibe el diagrama de actividades de la prediccion de un

padecimiento, cabe mencionar que el usuario debid iniciar previamente sesion en el

sistema 0 que su sesion no expird. En dicho diagrama se exhibe el procedimiento

de insercion y validacion de los biomarcadores, asi como lo que sucede en caso de

éxito o error.

Usuario

Aplicacién

Prediccion con ensambles

Base de datos

Inicia Realizar

Prediccion

( Muestra predicciones de )

K padecimientos disponibles

Selecciona
padecimiento

(

Ingresa biomarcadores en el \/

Muestra los biomarcadores
preponderantes para la
deteccion del padecimiento

formulario

( Valida si el formato de los datos
es correcto
T

Si datos no son validos
NO
Solicita datos sl NO

comectos
Si esta en Segundo plano
sl

Mostrar id de prediccion
para consultarla mas tarde

uestra el resultado de

Realiza
prediccion y
muestra el

especificd "Almacenar dato

SA

Se almacena el

resultado

la prediccién obtenido
en pantalla

=\ registro

Figura 3.12 Diagrama de actividades de Realizar prediccién.

61




Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

En la Figura 3.13 se presenta el diagrama de actividades de la obtencién de una

prediccion de un padecimiento almacenado con anterioridad, cabe mencionar que

el usuario debié iniciar previamente sesion en el sistema o0 que su sesion no expiro.

En este diagrama se presenta el proceso en el cual un médico obtiene la prediccién

y las diferentes acciones con las cual dispone de esa informaciéon que se obtuvo.

Usuario

Aplicacion

Prediccion con ensambles

Base de datos

Inicia Lista de

-

Predicciones

Muestra predicciones

K previamente almacenadas ]

Selecciona
registro

Si desea generar un reporte

resultados del registro

( Muestra en pantalla los

N\«

Busca el registro
seleccionado

J

@<NO/\/

sl

( Muestra a usuario posibilidad de)

generar un reporte

Formato

Genera reporte en PDF
Genera reporte en Excel O

Figura 3.13 Diagrama de actividades de obtencion de predicciones almacenadas.
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3.2.6 Disefio del sistema
En esta seccion se exhiben los bosquejos para la interfaz gréfica y la presentacién
de resultados en pantalla.

En la Figura 3.14 se presenta el Mockup de Login, con el cual el usuario podra
ingresar al sistema del presente trabajo. Cabe recalcar que un administrador
previamente debid registrar al médico u otro administrador. Dicho administrador

existe gracias a la carga previa de datos en el sistema.

—
H ]
ADD S NS

http://localhost:5000/login

/

Usuario:

email@example.com

Contrasefia:

Password

=
\ /

Figura 3.14 Mockup para la autenticacién del usuario.
En la siguiente figura se expone el Mockup de Dashboard, en el cual el usuario

visualiza un resumen general y los botones que le proporcionan acceso a diferentes

secciones del sistema.
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En la Figura 3.15 se presenta el Mockup de la interfaz de Recuperar contrasefia, la
cual permite a un usuario de la aplicacion, recuperar su acceso en caso de olvidar
su credencial de acceso. El sistema envia un correo electrénico a la direccion con

la cual se registro el usuario y le da su token de recuperacion.

) App | OO0

« » c [D http:fﬂncalhost:5(}00.-‘login‘?remvery:lme&key:moomom:&user:usualio@host_oom&__]

Usuario:

[ email@example.com

Contrasefia:

[ Password

Confirma contrasefia:

- : a iniciar
Cambiar contrasefia

Figura 3.15 Mockup para la recuperacion de contrasefia.

64



Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

OO0

App

http://localhost:5000/dashboard

Bienvenido: Dr. Luis Rodolfo Cabrera Elias, en esta seccion usted podra visualizar las estadisticas y datos

relevantes almacenados en esta aplicacidn.
Realizar prediccién Lista de predicciones Mis ajustes
Grafica de pacientes por

4 ™ . -
Pacientes registrados: Predicciénes del dia: Grafica pacientes
enfermos: enfermedad:

A "y

3 D

/ Incidencias:
-

o

Figura 3.16 Mockup para el dashboard del usuario.

~
/

Si el usuario da clic en el boton de Realizar prediccion, se redirige a la seccion de

Predicciones, tal como se presenta en la siguiente figura.
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YY"

App P ANAN,

http://localhost:5000/prediccion

=

Realizar prediccion Log-out ff’?ﬂ
A
En este mddulo puede registrar los biomarcadores de un paciente y obtener una prediccidn de la probabilidad
del padecimiento seleccionado.
Padecimientos a predecir:
Fecha de prediccion: DH 1 DH2 ||HGNA
1210572023 i Biomarcador #1 Biomarcador #2
Paciente
Andrea Robles 0 0
X - +
Piza
Médico que realiza la Biomarcador #3 Biomarcador #4
prediccidn
Luis Rodolfo Cabrera Elias 0 0
. Almacenar en registro N
En segundo plano Biomarcador #5
G

Figura 3.17 Mockup de Realizar prediccion.

En esta seccidn al médico se le presentan los siguientes campos:

e Fechade prediccion: Campo en el que se especifica la fecha del andlisis, por

defecto viene la del presente dia.

e Paciente: La lista con los pacientes registrados en el sistema para asignarle

a uno la prediccién.

e Meédico que realiza la prediccion: Nombre del médico que esté realizando la

prediccién actual (Gnicamente con fin informativo).

e Pestafias de padecimientos: En estas pestafias, se establecen los campos

de los cinco biomarcadores preponderantes para realizar la prediccion.
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e Almacenar en registro: Esta opcién indica al sistema si esta prediccion se

almacena para el historial del paciente o realizarla sin seguimiento alguno.

e En segundo plano: Esta opcion otorga el id de la prediccion para consultarlo
més tarde, muy Util si el sistema se encuentra ocupado recibiendo varias

peticiones.

En la siguiente figura se presenta se exhibe la interfaz de Lista de usuarios, a la cual

se accede si el usuario da clic en el botdén Usuarios en la barra de navegacion.

f_‘\l f_“\l I/_‘\I

App AN A

http://localhost:5000/usuarios

Usuarios Log-out

Lista de usuarios
Filtrar por:
[ Pacientes VJ

Afadir wsuaria

Mombre completo: Género: Farlz Fecha nacimienta: Opciones:

Paciente 1 M Paciente 12/06/1998 1
Paciente 2 F Paciente 10/09/1904 1
Paciente 3 M Paciente 05/0111972 [

Figura 3.18 Mockup Lista de usuarios.
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N Y
AV AN AN

App

http://localhost:5000/registrar

=
App Log-out O
A~

Registro de usuarios

Nombre(s): Apeliido paterno: Apellido maternao:
Andrea Robles Piza
Grupo sanguineo: Teléfono: Fecha de nacimiento:
O+ - | 2721111111 31/08/1998
Género: Estado: Ciudad:
(O Femenino O Masculino
() No especificar ‘ Veracruz hd ‘ ‘ Orizaba - |
Rol:
| Paciente - I
Fotografia:
Seleccionar archivo ‘ No se ha seleccionado archivo

Figura 3.19 Mockup Registro de usuario (Paciente)

En este formulario se solicitan los datos generales del administrador, médico o
paciente que se registra en el sistema. En caso de ser un administrador o un médico,
se le habilitan dos campos adicionales para establecer el email y contrasefa tal

como se muestra en la siguiente figura.
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N Y
AV AN AN

App

http://localhost:5000/registrar

App Log-out )

Registro de usuarios

Nombre(s): Apeliido paterno: Apellido maternao:
Luis Rodolfo Cabrera Elias
Grupo sanguineo: Teléfono: Fecha de nacimiento:
O+ hd | 2721027785 12/06/1998
Género: Estado: Ciudad:
(O Femenino O Masculino
() No especificar ‘ Veracruz hd ‘ ‘ Orizaba - |
Rol: Correo electronico: Contrasefna:
| Médico - I ru@ru.com B
Fotografia:
Seleccionar archivo No se ha seleccionado archivo

Figura 3.20 Mockup Registro de usuario (Médico o Administrador)

En la siguiente figura se muestra la interfaz de Lista de predicciones, la cual se
accede si el usuario da clic en el segundo botén del dashboard y permite visualizar
las predicciones previamente almacenadas con distintos filtros para facilitar su

busqueda, ya sea: todos, rango de fecha o paciente.

Cabe recalcar que también dichos registros tienen disponible la opcion de

exportarlos a PDF o Excel.
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f_\l
App O O '\_x

http:/Mlocalhost:5000/predicciones

Log-out

Lista de predicciones

Filtrar por: Fecha inicial Fecha final
[ Fecha v] 16/05/2023 19/05/2023 [
Descargar PDF Descargar Excel
ID prediccion Fecha Paciente Padecimiento Resultado  Exactituddel  Precisiondel Opciones
prediccion resultado resultado
i B
1684737430  12/03/2023  Paciente 1 Cirrosis CT':QO';TE 73.80% 68.96% a
i B
1684737456 404022 Paciente 2 ﬁspgﬁn NO[;l:ne 72% 74.53% a
ji ili w
1684737510 5032023 Paciente 3 EHGNA Baja probabilidad - 92.21% 56.71% o

de complicaciones

<< 1 |2 3 =>

Figura 3.21 Mockup de Lista de predicciones
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En la presente figura, se muestran los registros previamente obtenidos de un

paciente en particular tal como se ensefia en la Figura 3.21.

App

App

http:/localhost:5000/paciente?id=x

OO0
LA AN

'S
Ly

Log-out
Datos de paciente
| "—"\ |
A7
I| |I Descargar PDF Descargar Excel
i /]
\ / ID prediccion Fecha Padecimis Exactitud del ion del  Opci
1 prediccion resultado resultado
A .
T AN— T .
TN 1684737430 1200312023 Cirrosis Tiene 73.80% 68.86% a
I cirmrosis
1684737456 10/04/2023 Desorden No tiene T2% 7453% E
hepético DH .
1684737510 Baja probabilidad 92.21% 5B.71% B
05/02/2023
llombrgcpmemo: EHGNA de complicaciones
Apellido Materno:
Fecha de nacimiento: =<1 231>
Grupo sanguineo:
Teléfono:
Género:
Estado:
Ciudad:
Padecimientos detectados:

o

Figura 3.22 Mockup de Datos de paciente
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En la Figura 3.23 se muestra la seccion de Mis ajustes, donde el usuario es capaz

de cambiar sus credenciales de acceso en caso de requerirlo.

App AN \:/:

http://localhost:5000/config

Log-out

Mis ajustes

Usuario de acceso Nueva contrasefia Repetir nueva contrasefia

usuario@usuario.com it kit

Actualizar Actualizar o
. o Cancelar m—
usuario contrasefia HH

Figura 3.23 Mockup de Mis ajustes

3.2.7 Mapa de navegacion

En esta seccion se exhibe el mapa navegacional de la aplicacién en la Figura 3.24
donde se muestra el flujo desde que el usuario aprueba su autenticacién y navega
en todas las secciones presentadas en los mockups o restablece su contrasefia en

caso de haberla olvidado o tener comprometida su seguridad de las credenciales.

72



Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

Realizar prediccidn

Lista de predicciones

Mis ajustes

[ B

BT

== BN | -

Mis ajustes

Datos de paciente

Lista de |usuarios

Fegistre de wswearios
U

s

L

Registro de Pacientes/Médicos/Administradores

Figura 3.24 Mapa de navegacion.
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3.2.8 Despliegue de la aplicacion

En esta seccion se presenta como se realiza el despliegue de la aplicacion web

mediante el uso del entorno Docker, el cual garantiza seguridad al separar en

entornos diferentes las partes y/o médulos del presente trabajo.

A continuacién, en la Figura 3.25 se presenta el diagrama de despliegue antes

mencionado.

<<device>>
PC Cliente

/I\ <<deploy>>

<<artifact>>
navegador

0O

\I/ <<manifest>>

<<component>>
Navegador web

<<docker>>
Docker Python

<<deploy>>

> <<executionEnvironme nt>>
s

| Python 3.12 + Flask
[
!

<<artifact>> D
aplicacién web

/N
<<deploy>> | <<artifact>> D
et s
| servicio REST
\/ ]
<<component>> |
<<gxecutable>> \/
Ap"C&C‘éﬂ SPA <<component>>

<<@xecutable>>
Servicio APl REST

<<docker>>
Docker MongoDB

<<executionEnvironment>>
MongoDB 6.0

/:\ <<deploy>>

<<artifact>> D
BD NoSQL
1

: <<manifest>>

<<component>> ]
BD de Aplicacién

Powered By Visua Paradigm Community Editian @

Figura 3.25 Diagrama de despliegue de la aplicacion.
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Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

3.3 Implementacién

En la presente seccion se detalla el desarrollo de la aplicacion web.

Finalizar la implementaciaon del
sistema en la parte del frontend
v backend

e .0

Figura 3.26 Tarjeta Kanban “Finalizar la implementacion del sistema en la parte del
frontend y backend”.

3.3.1 Prediccion de desorden hepatico

En el médulo REST de la aplicacion, dentro de la seccidon de Predicciones, una vez
el médico tratante envia la informacion a través de la aplicacion web, el sistema
hace uso de los modelos previamente entrenados para realizar una prediccion y
mostrar el registro posteriormente y guardarlo (solo en caso de especificarlo) o si es
un registro anénimo, se almacena unicamente como: Paciente <n> (donde n, es el

numero de predicciones anénimas que el sistema realiz0).

Cada padecimiento hepatico tiene diferentes biomarcadores y estos se solicitan en

la aplicacion web y unicamente se envian al modelo el cual da una respuesta.

En la Lista 4 se presenta el procedimiento de prediccion del desorden hepatico,
desde que recibe la informacion hasta que la pasa al primer modelo disponible del

trastorno a predecir.
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Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

‘ def procesarPrediccién(self, datos:dict, anonimo:bool = False):
‘ if not anonimo:
_id_paciente = datos['_id_paciente']
_id_medico = datos['_id_medico']
_id_padecimiento = datos['_id_padecimiento’]
modelo = None
fecha = datos['fecha']
tipo_pred = datos['tipo_pred']
biomarcadores = {k:v for (k,Vv) in datos.items() if k not in

['_id_paciente','_id_medico','_id_padecimiento', 'fecha', 'tipo_pred']}

opt_padecimiento=self._bd.obtenerDocumentoPorId("padecimientos"”, _id_padecimiento)

try:
for mod in opt_padecimiento[ ‘modelos’]:
modelo = joblib.load(mod[ ‘ruta’])
res = modelo.predict([biomarcadores_ev])

res = res[0]

exactitud = mod[ ‘exactitud’ ]

precisién = mod[ ‘precision”’]

return {“ok” : a} | registro

Lista 4: Fragmento de codigo de realizar prediccion
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Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

3.3.2 Dashboard del usuario

En el modulo de dashboard, se generan graficas que permiten conocer los
pacientes registrados, predicciones del dia, incidencias de la semana, grafica
total de los pacientes enfermos y el total de pacientes enfermos por
padecimiento. Esto con el fin de llevar un control visual amigable de los registros
almacenados dentro de este sistema. Esta interfaz intuitiva facilita a los médicos la
interpretacion rapida de la informacién, brindando una vision global de la situacion

de salud de los pacientes en cualquier momento.

En la Lista 5 se exhibe el fragmento de cddigo que genera las graficas que se
visualizan en el dashboard.

‘ async pintarGraficas(){
‘const spacientes = await lastValueFrom(this.serv.spacientes());

this.enfermos = spacientes['enfermos'];_id_medico = datos['_id_medico']

1

2

3

4 | this.sanos = spacientes['sanos'];modelo = None

2 const grafical = new Chart((<HTMLCanvasElement>document.getElementById("gl"))
7

o

type: 'doughnut’,

9 data : {

labels: ['Enfermos', 'No enfermos'],

datasets: [{
11 T
12 label : R

data: [this.enfermos,this.sanos]

3]

32|}

33 )
34 }).’

31

Lista 5: Fragmento de codigo de generar graficas

3.3.3 Prediccion del desorden hepatico (interfaz web)

En el médulo de realizar prediccion, se toman los biomarcadores del paciente al
cual se le quiere realizar la prediccidn, cabe recalcar que la aplicacién pedira
diferentes biomarcadores dependiendo del padecimiento seleccionado. Una vez se
han elegido las opciones de la prediccién y ningin biomarcador se ha dejado vacio,

se solicita al sistema ejecutar el prondstico pertinente.
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Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

En caso de solicitar una prediccion en segundo plano, aparece el siguiente mensaje
Unicamente con el id de la operacion para consultarlo en cuanto le sea posible al

médico.

Realizando prediccion

Se le ha asignado este ID para que revise su prediccién
posteriormente
655021f625a1524d6d8738¢8

Figura 3.27 Prediccion en segundo plano.

En caso de seleccionar en modo normal, aparece la prediccion con los resultados

arrojados por el sistema.
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Capitulo 3. Aplicacion de la metodologia

Prediccion finalizada

el paciente [ - o

diagnéstico: No tiene cirrosis.
Con un 73.8% de exactitud y 69.04% de precision.
ID de la operacién: 655062e3633e75c67ae7aec’

Figura 3.28 Prediccion en modo normal o an6nimo.

En la lista 5, se presenta una seccion del cédigo que hace posible enviar los
biomarcadores al sistema (lin. 19) y desplegar en pantalla el resultado (lins. 31 en
adelante).

1 ‘ async submit(){

11

12
13
14
15
16
17
18
19

31
32
33

let body = Object.assign(this.datos, this.biomarcadores);
body._id_paciente = this.paciente._id;

body._id medico = this.usuario._id;

body._id_padecimiento = this.padecimientos[this.padecimiento_idx]._id;
body.backg = this.backg;

body.anonym = this.anonym;

const res = await lastValueFrom

(this.serv.procesarPrediccion(Object.assign(this.datos, this.biomarcadores)));

await Swal.fire({

title: 'Prediccioén finalizada', icon: "success",

html: “E1 paciente <b>${(this.anonym ? “Andénimo (${res.nombre})":
“${this.paciente.nombre} ${this.paciente.ape_pat} ${this.paciente.ape mat} )}</b>
tiene de diagndstico: <b>${res.resultado}</b>.

Lista 6: Fragmento de cédigo del submit solicitar prediccion.
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3.3.4 Capa de presentacion

Aunque previamente se muestra un poco de la interfaz grafica mediante los
mensajes recibidos dependiendo del tipo de prediccion, en esta seccion se aborda
a detalle las interfaces gréficas ya desplegadas del presente sistema. Inicialmente,
es necesario que el usuario se autentique para acceder a la funcionalidad de esta

plataforma médica.

Usuario:

Contrasefia:

Figura 3.29 Interfaz de inicio de sesion

En caso de que el usuario haya olvidado o simplemente perdido el acceso al
sistema, tiene como opcidn, solicitar un restablecimiento de contrasefia, lo cual lo
lleva a la interfaz de recuperar contrasefia (que se muestra en la Fig. 3.30), donde
primero especifica su correo electronico, para que el sistema le envie el método de

recuperacion.
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Usuario:

Figura 3.30 Interfaz de recuperacion de contrasefa (solicitud)

Una vez solicitada, en el correo electrénico del usuario, se le envia un enlace, el
cual, al abrirlo, lo redirige a la misma interfaz, pero ahora con la posibilidad de
cambiar su contrasefia y asi restablecer sus credenciales que se exhibe en Fig.
3.31.

Usuario:
rudolfelias.cat@gmail. com

Contrasefa:

Confirma contrasefia:

Figura 3.31 Interfaz de recuperacion de contrasefias (validacion lista)
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Autenticado el usuario, lo primero que se le presenta es la interfaz del dashboard
(presentado en la Fig. 3.32), el cual es un menu interactivo en el que se le permite

ver las estadisticas en tiempo real de los pacientes del sistema, asi como acceder

a las opciones que proporciona la aplicacion.

Cerrar sesion

DTDH  Inicio Realizar prediccién  Predicciones

Bienvenido/a Luis Rodolfo Cabrera Elias

En esta seccion usted podrd visualizar las disticas y datos rel | los en esta aplicacio
Pacientes registrados: Predicciones del dia: Gréfica total de enfermos: Gréfica de pacientes por enfermedad:
2 2 [ Enfermos N No enfermos N Cimosis NN Hepatiis
Higado Graso No-Alcoholico

Incidencias:

o asonans
20

P \_/\_/\
0 4

NEl TSI R N, -] QA
U N U
T @t @ gt @t

Figura 3.32 Interfaz de dashboard.
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Si el usuario da clic en Realizar prediccion, se redirige a dicho médulo y en este
recae la principal funcionalidad de este sistema, el prondstico de un trastorno
hepatico. En la figura 3.33 se muestra la interfaz de este modulo, con las opciones
de la prediccion, el desorden a predecir y los biomarcadores preponderantes que
se le solicitan al médico. Si los campos se llenan correctamente, es posible llevar a
cabo el pronéstico y se muestra el resultado en pantalla dependiendo de los ajustes
seleccionados como en las Figs. 3.26 y 3.27.

DTDH  Inicio Realizar prediccion  Predicciones Cerrar sesién

En este madulo puede registrar los biomarcadores de un paciente y obtener una prediccion de la probabilidad del padecimiento seleccionado.

Padecimientos a predecir:

Fecha de prediccign: Cirrosis ~ Hepatitis  Higado Graso No-Alcoholico

1171172023 (]
Paciente:
_ v Protrombina Albumina
Médico que realiza prediccion: 0 < 0
Luis Rodolfo Cabrera Elias Plaquetas Edad
0 l 25

@D Almacenaren registro
En sequndo plano Género Bilirrubina

Anénimo (desactiva seleccion de paciente) M 0

Enviar

Figura 3.33 Interfaz de Realizar prediccion.

Igual los médicos de la aplicacion tienen acceso a la lista de predicciones, la cual
se exhibe en la figura 3.34, desde la que mediante algunos filtros tales como: rango
de fechas, médico que realiz6 la prediccion, padecimiento y paciente, obtener
los registros almacenados previamente e incluso exportarlos a formatos de uso
cotidiano tales asi tal como: pdf y xIsx. Esto mediante las bibliotecas ReportLab y
OpenPyXL de Python.
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DH Inicio Realizar predi Cerrar sesién

Lista de predicciones

Filtrar por: Meédico

Médico ~ Luis Rodolfo Cabrera Elias e

pDF [l Descargar Excel

Fecha Exactituddel  Precisién del
D diccié liccid! Paciente Padecimiento Resultado Itad 0
6548282516a83c5dc01748db  2023-11-06 Higado Graso No- Alta probabilidad de 9221 52
Alcoholico complicaciones
6548fc77e2¢6dd340646b027  2023-11-06 _ Cirrosis No tiene cirrosis 738 69.04
6548fd23e2c6dd340646b032  2023-11-06 _ Cirrosis No tiene cirrosis 738 60.04
6548fec0e2c6dd3406460170  2023-11-06 Higado Graso No- Baja probabilidad de 9221 52
Alcoholico complicaciones
654903050614c71758d5dda3  2023-11-06 _ Cirrosis No tiene cirrosis 738 60.04
65490358b9734aab7c4391bd  2023-11-06 _ Cirrosis No tiene cirrosis 738 60.04
65490391b9734aab7c4391c2  2023-11-06 _ Cirrosis No tiene cirrosis 738 69.04
654902a1b9734aab7c4391c8  2023-11-06 _ Cirrosis No tiene cirrosis 738 60.04

Figura 3.34 Interfaz de Lista de predicciones.

Reporte generado el dia. 2023-11-12:00:04.50

echa

1D prediccion - Paciente Padecimiento  Resultado Exactitud Precisitn
pradiccion

Alta

Higado Grase | probabilidad

No-Alcoholica | de complicacio
nes

B548fcTTe2ct . No tiene

6548e82518a8

c5dc0174ady | 20231108

6548fd23e2c6
dd3406466032

No tiene
cimosis

2023-11-06 Cirrosis.

Baja
654816006266 | 5o 10 e Higado Graso | probabilidad
dd3406460170 No-Alcoholico | de complicacio

nes

654903050614 No tiene
cr1758d5cad | 20231108 Girosss cnasis

854003560073 | . N No tiene
4asbTcA381bg | 20231106 - Girros:s cinosis.

Figura 3.35 Archivo de formato PDF generado con los datos presentados en la Fig.
3.34.
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x Autoguardado v - Predicciones_2023-11-12 00 06 24... £ Buscar Rudolf Elfas “

Archivo Inicie  Insertar  Disposicién de pagina  Férmulas  Datos Revisar  Vista  Automatizar  Ayuda J Comentarios

[EE] Formato condicional ~ H Insertar ~ v 7

Calibri General

0E S I [ — 5 _ ) [i7 Dar formato como tabla ~ =2 Eliminar ~ | [T ~ iy Pz Complementos
[ Estilos de celda ~ [i=] Formato ~ filtrar > seleccionar ~

Fuente F Alineacion Namero u Estilos Celdas Edicion Complementos

ID predicc Fecha pre Paciente Padecimie Resultado Exactitud Precision
654828251 2023-11-0) Higado Gr Alta probe92.21%  '52%
6548fc77e 2023-11-0 Cirosis  Notiene (73.8%  '69.04%
M) 6545232 2023-11-0) Cirrosis  Notiene (73.8%  69.04%
Bl 5548fec0e 2023-11-0 Higado Gr Baja probi92.21%  '52%
Al 65490305¢ 2023-11-0 Cirrosis  Motiene¢73.8%  69.04%
65490358k 2023-11-0 Cirrosis  Notiene¢73.8%  '69.04%
Y 65430391t 2023-11-0 Ciosis Notiene¢73.8%  '69.04% 1
554903a1k 2023-11-0 Cirosis Notiene(73.8%  '69.04%
[ 55450408C 2023-11-0| Cirrosis  Notiene(73.8%  '69.04%
554904159( 2023-11-0 Cirrosis  Notiene (73.8%  '69.04%
BB 55150437k 2023-11-0f Cirosis  Notiene (73.8%  '69.04%
6549047 2023-11-0 Cirosis  Notiene (73.8%  '69.04%
1 6543055142023 11-0| Cirrosis  Notiene (73.8%  '69.04%
B 654309025 2023-11-0 Cirrosis  Notiene (73.8%  '69.04%
[ 65430ca68 2023-11-0| Cirrosis  Motiene¢73.8%  69.04%
J 55250cc65 2022-11-0) Cirrosis  Notiene¢73.8%  '69.04%
65490d3a¢ 2023-11-0 Ciosis Notiene¢73.8%  '69.04%
654024d81 2023-11-0 Cirosis Notiene(73.8%  '69.04%
654024de 2023-11-0 Cirrosis  Notiene(73.8%  '69.04%
65402463 2023-11-0 Cirrosis  Notiene (73.8%  '69.04%
6540124671 2023-11-0 Cirosis  Notiene (73.8%  '69.04%
654d24ect 2023-11-0 Cirrosis  Notiene (73.8%  69.04%
655062d19€ 2023-11-1 Cirrosis  Notiene¢73.8%  '69.04%
65506203€ 2023-11-1 Cirrosis  Notiene¢73.8%  '69.04%

Figura 3.36 Archivo de formato Excel generado con los datos exhibidos de la Fig.
3.34.

La interfaz mostrada a continuacion, es de tipo ABC (Altas, Bajas, Consultas) de los

usuarios de este sistema, esto incluye Administradores, Médicos y Pacientes.

Es importante destacar que: administradores modifican a ellos mismos, médicos y

pacientes. Médicos Unicamente modifican a pacientes.

DTDH ic e Cerrar sesién

Lista de Pacientes

Tipo de usuarios:

Afadir usuario Pacientes v

Nombre completo: Género: Fecha nacimiento: Opciones:
Angel Francisco Trujille Mufoz M 1998-01-01 = B
Maria Guadalupe Elias Rodriguez F 1961-02-07 % E

Figura 3.37 Lista de usuarios.
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En caso de que los listados sean Pacientes, al presionar el botdn verde con el icono

del ojo se accede a sus datos personales, lo cual incluye predicciones realizadas y

almacenadas de dicha persona, tal como se visualiza en la Fig. 3.38.

Realizar prediccién  Predicciones

Cerrar sesién

9

™

)
=

apeliido paterno: [

Apellido materno: I

Fecha de nacimiento:
1998-01-01

Edad: 25

Grupo sanguineo: A+
velétono: [
Género: Masculino
Estado: Baja California
Ciudad: Ensenada

Padecimientos detectados:

Datos de paciente

Descargar PDF [l Descargar Excel

ID prediccién

6548fc77e2¢6dd340646b027

6548fd23e2c6dd340646b032

65490305d6f4c71758d5dda3

65490358b9734aab7c4391bd

65490391b9734aab7c4391c2

654903a1b9734aab7c4391c8

654904080862617 17827036

654904190862617178e2703¢

Fecha Exactitud del  Precision del
o - fead, lead. ope
2023-11-06  Cirrosis Notiene 738 69.04
cirrosis
2023-11-06  Cirrosis Notiene 738 69.04
cirrosis
2023-11-06  Cirrosis Notiene 738 6904
cirrosis
20231106 Cirrosis Notiene 738 69.04
cirrosis
20231106 Cirrosis Notiene 738 69.04
cirrosis
2023-11-06  Cirrosis Notiene 738 69.04
cirrosis
20231106 Cirrosis Notiene 738 69.04
cirrosis
20231106 Cirrosis Notiene 728 60.04
cirrosis

Figura 3.38 Datos

de paciente.
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Si en la Lista de usuarios, el médico o administrador en turno da clic en Anadir
usuario, se envia a dicho médulo. Donde se da de alta a un Paciente, Médico o
Administrador, siguiendo las mismas restricciones dependiendo del rol del usuario,

tal como se especificd en Lista de usuarios (que se despliega en la Fig. 3.39).

DTDH Inicio Realizar prediccién  Predicciones Cerrar sesién

Registrar usuarios

Nombre(s). Apellido paterno: Apellido materno:
Grupo sanguineo Teléfono: Fecha de nacimiento:

v dd/mm / aaaa ]

Genero: Estado: Ciudad,
O Femenino Masculino - -
Rol:

Paciente v
Fotografia:

Examinar...  Ningdn archivo seleccionado.

Registrar Limpiar formulario Cancelar

Figura 3.39 Registrar usuarios.

Finalmente, y no por menos importante se tiene la interfaz de ajustes, este médulo
permite al usuario en turno del sistema modificar sus credenciales de acceso, pero
con mucho mas detalle a que si olvidé su contrasefia. Permitiéndole cambiar su

correo electrénico y contrasefia directamente sin medidas de autenticacion

adicionales.

Figura 3.40 Mis ajustes.

Nota: Todos los datos mostrados en los reportes del punto 3.3 son datos artificiales
generados Unicamente con fines ilustrativos y los datos verdaderos se presentan en

el siguiente capitulo en su subseccion del Caso de estudio.
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Por consiguiente, se llego a la conclusion que Kanban es una metodologia sencilla
pero que cumple su cometido de dirigir un desarrollo tal como se mostro en todos
los objetivos del presente capitulo. En el Capitulo IV se muestran los resultados

obtenidos gracias al desarrollo exhibidos en este capitulo.
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Capitulo 4. Resultados

Este capitulo tiene como propésito exhibir los resultados del presente trabajo de
tesis, algunas modificaciones sugeridas por el Dr. Angel Escudero Fabre del
“Sanatorio Escudero” de Orizaba, Veracruz y el caso de estudio para satisfacer el

problema propuesto en este trabajo de tesis y sus respectivos objetivos.

Este sistema proporciona una prediccion de un trastorno hepatico mediante el
andlisis de los biomarcadores de un paciente. Esto con el fin de proporcionar una
herramienta de apoyo al momento de diagnosticar un desorden del higado y tomar

las medidas pertinentes.

4.1 Modificaciones a los modelos entrenados.

Realizar correcciones a los
modelos entrenados para las
predicciones

o .0

Figura 4.1 Tarjeta Kanban “Realizar correcciones a los modelos entrenados para las
predicciones”.

Para mejorar los resultados de las predicciones del actual proyecto de tesis, se
realizaron una serie de correcciones a los modelos entrenados del Capitulo IlI.
Dichas modificaciones consistieron en afadir algunos biomarcadores adicionales a
los modelos de los desérdenes hepaticos. A continuacion, las antes mencionadas

actualizaciones se presentan en formato de tabla de correcciones.
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4.1.1 Cirrohsis Prediction Dataset

Biomarcadores iniciales
Protrombina
Albumina

Plaguetas

Edad

Bilirrubina

Notas:

Capitulo 4. Resultados

Biomarcadores propuestos
Protrombina

Albumina

Plaguetas

Edad

Genero

Bilirrubina

Se afadio género.

Tabla 4.1 Tabla de correcciones de Cirrohsis Prediction Dataset.

4.1.2 Indian Liver Patient Dataset

Biomarcadores iniciales
® [osfatasa alcalina
® Aspartato Aminotransferasa

(AST)

® Alanina aminotransferasa
(ALT)

® Edad

® Total de proteinas

Notas:

Biomarcadores propuestos

® [osfatasa alcalina

® Aspartato Aminotransferasa
(AST)

Alanina aminotransferasa (ALT)
Edad

Genero

Total de proteinas

Bilirrubina

Albumina

Se afadio género, bilirrubina y
albumina.

Tabla 4.2 Tabla de correcciones de Indian Liver Patient Dataset.
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4.1.3 NAFLD
Biomarcadores iniciales
) [Edad
® [ndice de masa muscular
® Peso
® Altura
® Género
Notas:

Capitulo 4. Resultados

Biomarcadores propuestos
Edad

indice de masa muscular
Peso

Altura

Género

No se hicieron cambios, pero se
pedira que unicamente se utilice si el
paciente fue previamente
diagnosticado con EHGNA por un
meédico especialista.

Tabla 4.3 Tabla de correcciones de NAFLD.

4.1.4 Eliminacion del diagnostico del conjunto de datos BUPA Liver Disorders

Dataset.

Eliminacion del diagndstico del
dataset BUPA Liver Disorders

430

- O

Figura 4.2 Tarjeta Kanban “Eliminacion del diagnéstico del dataset BUPA Liver

Disorders”.

La eliminacion de este conjunto de datos se justifica principalmente debido a una

interpretacion erronea y generalizada del séptimo campo (selector). En el pasado,

este campo se malinterpret6 ampliamente como una variable dependiente que

representaba la presencia o ausencia de un trastorno hepatico [57]. Sin embargo,

esta interpretacion es incorrecta, y se aclara que el séptimo campo se cred por

investigadores de BUPA con el proposito de servir como un selector de

entrenamiento/prueba, y no como una variable adecuada para la clasificacion

basada en la presencia o ausencia de un trastorno hepatico.
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Es importante destacar que el conjunto de datos en cuestiébn no contiene ninguna
variable que represente de manera precisa la presencia o ausencia de un trastorno
hepético. La confusién en torno al séptimo campo llevé a malentendidos
significativos y a la aplicacion incorrecta del conjunto de datos en investigaciones y

andlisis que buscan abordar cuestiones relacionadas con la salud hepética.

Por lo tanto, la eliminacion de este conjunto de datos se basa en la necesidad de
evitar la propagacion de informacion incorrecta y la realizacion de andlisis errbneos
gue surgieron de la interpretacion inapropiada del séptimo campo como una variable

dependiente relevante para la clasificacién de trastornos hepéticos.

4.2 Caso de estudio

Para el presente trabajo de tesis se adquirieron los datos y se realizaron pruebas
en la institucién de salud “Sanatorio Escudero” el cual tiene su inmueble ubicado en
Poniente 7 # 905, Orizaba, Centro, Veracruz. El sanatorio provee los siguientes

servicios médicos [59].
Generales:
e Hospitalizacion
e Quirdfano con arco en C, Microscopio y Laparoscopia
e Area de recuperacion y cuarto de choque
e Cuneros
e Sala de urgencias las 24 horas
e Rayos X
e Tomografias
e Ultrasonido convencional
e Mastografia

e Colposcopia
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e La&ser para angiologia

e Unidad de video endoscopia

e Electromiografia

e Laboratorio de analisis clinicos
e Farmacia las 24 horas

e Convenios con aseguradoras

Especialidades:
e Ginecologia y Obstetricia
e Gastroenterologia
e Cirugia general y laparoscopia
e Angiologiay cirugia vascular
e Traumatologia y Ortopedia
e Cardiologia y ecocardiografia
e Neurologia y Neurocirugia
e Odontologia
e Medicina familiar
e Medicina fisica y rehabilitacion
e Oftalmologia
e Pediatria
e Urologia

e Nutriologia
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¢ Otorrinolaringologia

e Dermatologia y Alergologia
e Oncologia

e Nefrologia

Los datos de los andlisis se consiguieron desde finales de octubre de 2023 debido
a las mejoras que se hicieron a los modelos de prediccion del presente trabajo. Se
utilizan los datos de los biomarcadores de un paciente por cada uno de los tres
desérdenes hepéticos. Omitiendo los datos sensibles y privados, los cuales son
reemplazados por su nomenclatura de paciente andnimo, tal como se especificé en

el Capitulo Ill en el punto 3.3.3.

Realizar el caso de estudio para la
validacién del sistema

- .0

Figura 4.3 Tarjeta Kanban “Realizar el caso de estudio para la validaciéon del
sistema”.

Para este caso de estudio se utilizaron datos de tres pacientes con los siguientes

padecimientos: cirrosis, hepatitis y EGHNA respectivamente. Los datos con

biomarcadores de los pacientes son los presentados a continuacion:
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Fosfatasa
alcalina
636

Paciente con Cirrosis

Protrombina Albumina Plaquetas
14.1 3.4 90

Edad
64

Capitulo 4. Resultados

Género Bilirrubina
F 1.8

Tabla 4.4 Datos de paciente con Cirrosis.

Paciente co
Aspartato Alanina
aminotransferasa aminotransferasa
450 300

n Hepatitis
Edad Geénero

45 M

Total de Bilirrubina AlbUumina
proteinas
7.3 2.1 4.1

Tabla 4.5 Datos de paciente con Hepatitis.

Paciente con EHGNA
Edad IMC Peso Altura
50 32.84 86.19 162 cm

Género
F

Tabla 4.6 Datos de paciente con EHGNA.
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4.2.1 Paciente con Cirrosis
Para determinar que el Paciente anonimo 1 tiene cirrosis se llena el formulario con

los biomarcadores presentados en la Tabla 4.4 tal como se exhibe a continuacion:

En este modulo puede registrar los biomarcadores de un paciente y obtener una prediccién de la probabilidad del padecimiento seleccionado.

Padecimientos a predecir:

Fecha de prediccion: Cirrosis Hepatitis Higado Graso No-Alcohalico

15/11/2023 8
Médico que realiza prediccién: Protrombina (tiempo en segs.) Albumina (gm/dll)

Luis Rodolfo Cabrera Elias 14.1 z 34 3
@D Almacenar en registro Plaguetas (ml3/1000) Edad

En segundo plano 90 - 64 2

@D Andnimo (desactiva seleccion de paciente) X o
Género Bilirrubina (mg/dl)

Figura 4.4 Llenado de formulario de Paciente 1.

Finalmente se obtuvo el resultado de prediccion en pantalla.

Prediccion finalizada

El paciente Anénimo (Paciente 1) tiene de diagnéstico:
Tiene cirrosis.
Con un 73.8% de exactitud y 68.96% de precision.
ID de la operacién: 65552592950474fab3f45abf

Figura 4.5 Resultado de prediccidon de Paciente 1.

Se concluye que el paciente tiene cirrosis y el algoritmo utilizado para la prediccion

obtuvo un 73.8% de exactitud y 68.96% de precision.
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Nota: Cabe recalcar que la precision evalla la coherencia y la dispersion de los

resultados y la exactitud la proximidad de los resultados al valor real o correcto.

4.2.2 Paciente con Hepatitis
Para establecer que el Paciente anénimo 2 padece hepatitis, al igual que en punto
4.2.1, se envia el formulario con los biomarcadores mostrados en la Tabla 4.5 tal

como se presenta en la Figura 4.6:

En este médulo puede registrar los biomarcadores de un paciente y obtener una prediccién de la probabilidad del padecimiento seleccionado.

Padecimientos a predecir:

Fecha de prediccion: Cirrosis Hepatitis Higado Graso No-Alcoholico

1571172023 ]
Médico que realiza prediccién: Fosfatasa alcalina Aspartato Aminotransferasa (AST)
Luis Rodolfo Cabrera Elias 636 450
@D Almacenar en registro Alanina aminotransferasa (ALT) Edad
En segundo plano 300 - 45
@D Anénimo (desactiva seleccién de paciente) R .
Género Total de proteinas
Bilirrubina (mg/dl) Albidmina (gm/dl)
21 < 41

Figura 4.6 Llenado de formulario de Paciente 2.

Prediccion finalizada

El paciente Anénimo (Paciente 2) tiene de diagndstico:
Tiene hepatitis.
Con un 77.71% de exactitud y 82.96% de precision.
ID de la operacién: 6555268f950474fab3f45ac4

Figura 4.7 Resultado de prediccién de Paciente 2.

Se concluye que el paciente tiene hepatitis y el algoritmo manejado en la predicciéon

obtuvo un 77.71% de exactitud y 82.96% de precision.
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4.2.3 Paciente con EHGNA

Para concluir el caso de estudio que abarca el presente capitulo, el Paciente
anénimo 3 tiene una baja probabilidad de padecer complicaciones a largo plazo
después de que se diagnosticO con EGHNA. Asi como se presentd en los dos
puntos anteriores, se llena el formulario con los biomarcadores expuestos en la

Tabla 4.6 tal como se ensefia a continuacion:

En este madulo puede registrar los biomarcadores de un paciente y obtener una prediccion de la probabilidad del padecimiento seleccionado.

Padecimientos a predecir:

Fecha de prediccion:

Cirrosis Hepatitis Higado Graso No-Alcoholico

15/11/2023 ]
Médico que realiza prediccion: Edad [ndice de masa muscular (autogenerado)

Luis Rodolfo Cabrera Elias 50 32.84179240969364
D Almacenar en registro Peso (kg) Altura (cm)

En segundo plano 86.19 2 162
@D Anénimo (desactiva seleccion de paciente)
Género

:

Figura 4.8 Llenado de formulario de Paciente 3.

Prediccion finalizada

El paciente Anénimo (Paciente 3) tiene de diagndstico:
Tiene baja probabilidad de complicaciones.
Con un 92.26% de exactitud y 56.71% de precisién.
ID de la operacién: 65552b4a950474fab3f45b0f

Figura 4.9 Resultado de prediccién de Paciente 3.

Se concluye que el paciente tiene baja probabilidad de contraer complicaciones a

futuro con una prediccion que obtuvo un 92.26% de exactitud y 56.71% de precision.
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4.2.4 Exportado de datos

El presente médulo esta provisto con la facultad de listar y convertir los resultados
previamente obtenidos con el fin de llevar registros médicos. En esta subseccion se
exhibe sus diferentes formas de presentacion:

Lista de predicciones

Filtrar por: Médico:
Médico v Luis Rodolfo Cabrera Elias ~
Descargar PDF Descargar Excel
Fecha Exactitud del Precisién del
ID prediccién prediccién Paciente Padecimiento Resultado Itad resultad: Opci
6555250205047 4fab2f45abf 2023-11-15  Paciente  Cirrosis Tiene cirrosis 738 68.95
1
6555268f950474fab3f45ac4  2023-11-15  Paciente  Hepatitis Tener hepatitis 77.71 82.96
2
65552b42050474fab3f4500f 2023-11-15  Paciente  Higado Graso No- Tiene baja probabilidad de 92.26 56.71
3 Alcoholico complicaciones

”

Figura 4.10 Presentacion de datos en Interfaz Web.

— + Zoom automitico

Reporte generado el dia- 2023-11-15:14:51:02
e Fecha - . . <
1D prediccion o Paciente Padecimienta Resultado Exactitud Precision
prediccion

655525929504 . N ) .

7afah3fA5abf 2023-11-15 Paciente 1 Cirrosis Tiene cirrosis 73.8% 68.96%

655526819504 . - "

7 afah3f45aca 2023-11-15 Paciente 2 Hepatitis Tener hepatitis | 77.71% 82.96%
Tiene baja

65552b4a9504 - Higado Graso probabilidad

74fab3faspor | 20231115 Paciente 3 No-Alccholico | de complicacio | 22207 56.71%
nes

Figura 4.11 Presentacion de datos en Archivo PDF.
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%7 Autoguardado (@ ) [E = - Busca Rudolf Elias W8

Archivo Inicio  Insertar

VISTA PROTEGIDA Tenga cui

ID predicc Fecha pre Paciente PadecimicResultado Exactitud Precision
il 655525925 2023-11-1! Paciente 1 Cirrosis  Tiene cirre 73.8% 68.96%
Efll 65552689 2023-11-1! Paciente { Hepatitis Tenerhep77.71%  82.96%
L3 65552b4at 2023-11-1! Paciente : Higado Gr. Tiene baje92.26%  56.71% 1

Figura 4.12 Presentacion de datos en Archivo XLSX (Excel)

Para dar fin a esta subseccion y capitulo, se presentan a continuacién los datos del

dashboard con las predicciones realizadas.

Nota: Aunque no hay pacientes dados de alta dentro del sistema, los registros
anénimos cuentan como si lo fueran, entonces se toman en cuenta al momento de

llenar las graficas de la interfaz que se exhibe a continuacion.

Bienvenido/a Luis Rodolfo Cabrera Elias

En esta seccidn usted podra visualizar las estadisticas y datos relevantes almacenados en esta aplicacion.

Realizar prediccién Lista de predicciones Lista de pacientes

Pacientes registrados: Predicciones del dia: Gréfica total de enfermos: Gréfica de pacientes por enfermedad:
O 3 I Enfermos mEmm No enfermos B Cirosis WM Hepatitis
Higado Graso No-Alcoholico

Incidencias:

R S K
P L L e A
LT N g L
R AN A R

Predicciones en la tlima semana
4
2

0 —————

O

Figura 4.13 Dashboard del usuario.
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Capitulo 5. Conclusiones y recomendaciones

En este capitulo se exhiben las conclusiones y recomendaciones del presente
trabajo de tesis con nombre “Deteccion temprana de desordenes hepéticos a partir
del analisis de biomarcadores utilizando métodos de ensambles de aprendizaje

automatico”.

5.1 Conclusiones

Para el presente trabajo de tesis se finalizaron todos los objetivos planteados
inicialmente con el desarrollo del moédulo “Deteccion temprana de desoérdenes
hepaticos a partir del analisis de biomarcadores utilizando métodos de ensambles

de aprendizaje automatico”.

Para realizar las predicciones se utilizaron tres conjuntos de datos los cuales fueron:
Cirrhosis Prediction Dataset para el diagnostico de cirrosis, hepatitis mediante ILPD
(Indian Liver Patient Dataset) y Non-alcohol fatty liver disease para determinar las

complicaciones a futuro de un paciente diagnosticado con EHGNA.

Los mejores biomarcadores utilizados para predecir los principales padecimientos

abordados en este trabajo fueron:

Para la cirrosis son los siguientes: Protrombina, Albumina. Plaquetas, Edad, Género
y Bilirrubina. Sus mejores clasificadores son listados a continuaciéon: DT, LR,

GradientBoosting y Adaboost.

En el caso de la hepatitis se muestran a continuacion: Fosfatasa alcalina, Aspartato
Aminotransferasa, Alanina Aminotransferasa, Edad, Género, Total de proteinas,
Bilirrubina y Albumina. Sus clasificadores base mas precisos que se exhiben son

los siguientes: RF, DT, LightGBM y GradientBoosting.

Finalmente, para EHGNA son: Edad, IMC, Peso, Altura y Género siempre y cuando
el paciente se diagnosticé con dicha enfermedad. Sus mejores clasificadores base

gue son usados son: DT, LR, AdaBoost y LightGBM.
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El presente modulo busca ser una herramienta de apoyo al momento de detectar
desérdenes hepaticos de una manera preliminar y otorgar a los pacientes el
tratamiento médico oportuno y mejorar sus posibilidades de supervivencia.

5.2 Recomendaciones

El uso de los algoritmos de aprendizaje automatico es relevante paratodas las areas
de estudio, sobre todo en el campo de la medicina. Pero cabe recalcar que, al ser
un enfoque relativamente nuevo, aln queda mucho por afinar, es por eso que

enumeran algunas recomendaciones para futuros trabajos a continuacion:

e Hay que considerar que las poblaciones tienen diferencias genéticas, esto
guiere decir que hay variaciones con los diagndsticos, por ejemplo: de una

persona europea y una asiatica.

e Para el punto anterior, se opta por realizar mas conjuntos de datos de
diferentes regiones o del area donde se quiere aplicar el caso de estudio,

aunque claro, esto es una tarea muy ardua.
e Implementar mas algoritmos clasificadores base

e Abordar mas enfermedades y/o desérdenes hepaticos

Incluir mas variables en el proceso de deteccion de enfermedades hepaticas.

Las recomendaciones anteriores surgieron a las observaciones durante los casos

de estudio y durante un congreso donde se expuso el presente trabajo.
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Resumen. La salud es importante para llevar una vida estable y duradera, pero la
falta de cuidado aumenta el riesgo de enfermedades y dafiar organos,
especialmente el higado. En este trabajo se presenta la arquitectura de un modulo
de aprendizaje automatico basado en ensambles para identificar factores de
ricsgo cn la deteccion de desordenes hepaticos a través del andlisis de
biomarcadores. Ademas, se presenta el anélisis de los trabajos relacionados con
el tema y se examinan algoritmos de ensamble de aprendizaje automatico, como
bagging, boosting, para la deteccion de desordenes hepaticos. Como trabajo a
futuro se identificaran los principales biomarcadores para la deteccion de factores
de riesgo, asi como se diseflara un modelo de entrenamiento basado en el
algoritmo de ensamble para la identificacion de factores de riesgo. Finalmente,
el modulo se entrenard y se integrara con interfaces Web y un repositorio

de informacién.

Palabras  clave: Biomarcadores, daflo hepatico, ensambles de
aprendizaje automatico.

Architecture of a module for identification of risk
factors for the detection of liver disorders from
biomarker analysis using ensemble
machine learning method

Abstract. Health is important to lead a stable and long-lasting life, but lack of
care increases the risk of diseases and damaging organs, especially the liver. This
work presents the architecture of a machine learning module based on ensembles

pp- 47-58; rec. 2023-04-17; acc. 2023-05-01 47 Research in Computing Science 152(8), 2023

103



Reconocimiento de presentacion de articulo

COMIA 2023

La Sociedad Mexicana de Inteligencia Artificial (SMIA) y el Centro de Investigacion y
de Estudios Avanzados del Instituto Politécnico Nacional (CINVESTAV) unidad
Guadalajara

OTORGAN EL PRESENTE CERTIFICADO A:

Luis Rodolfo Cabrera Elias, José Luis Sanchez, Giner Alor Hernandez, Beatriz Olivares Zepahua, Luis Angel Reyes
Hernandez

por la presentacion del articulo:

Arquitectura de un médulo para la identificacién de factores de riesgo para la deteccién de desérdenes

Guadalajara, Jalisco, México, del 30 de mayo al 3 de junio de 2023 s

".

A
&2
725-6000 55
W S (o her's
Dr. Gilbefto ‘chua Ruiz Dra. Iris L l)éh)!ez Gurrola Dr.Nestor Velasco Bermeo Dr. Andrés Méndez Vazquez

mité de Programa Presidente Comite de Programa Presidente Comité de Programa Comité Local COMIA

104



Video y poéster

Deteccién temprana de desérdenes hepiticos a partir del ana

is de

biomarcadores utilizando métodos de ensambles de aprendizaje

e automatico. @ CONAHCYT
@Lﬁi'z‘; §€~‘!@,€ Luis Rodolfo Cabrera-Elias, José Luis Sinchez-Cervautes, Giner Alor-

Maestria en Sistemas Computag

Hemiéndez, Beatriz Alejandra Olivares-Zepahua, Luis Angel Reyes-
nales: Division de Estudios de Posgrado ¢

Investigacion, Instituto Tecnologico de Orizaba

INTRODUCCION

El higado es uno de los organos mas importantes del cuerpo
humano que se encarga de controlar los niveles quimicos de la
sangre, ademas, ayuda a descomponer las grasas para su digestion
v absorcién, asi como también metaboliza los medicamentos que
se encuentran en la sangre para que sean mas faciles de utilizar por
el cuerpo. El principal problema que se observa en esta
investigacion es que existen varios trastomos del higado que
necesitan tratamiento temprano por parte de los médicos, tal es el
caso de, el dafo hepatico causado por obesidad. o hepatotoxicidad
generada por el consumo de medicamentos, drogas o incluso
remedios caseros. Este trabajo proporciona una altemativa de
solucién a la problemitica planteada haciendo uso de algoritmos
de ensambles de aprendizaje automatico, de tal manera que,
permita la pronta deteccion de desordenes hepaticos, para asi
conocer las probabilidades de que wna persona contraiga alguna
enfermedad o cualquier otro problema de salud relacionada con el
higado y sea detectado en tiempo y forma a fin de tomar las
medidas preventivas

OBJETIVO
Desarrollar un médulo basado en algoritmos de ensambles de
aprendizaje automatico que permita la deteccién temprana de
desérdenes hepaticos tales como: cirrosis, dafio hepitico en general
e higado graso no-alcoholico, a partir del analisis de
biomarcadores.

RESULTADOS
La ion web que realiza el p de deteccién temprana
de desirdenes hepiticos a partir del anslisis de blomarcadores
i métodos de de izaj At

es uma aplicacion web que permite predecir desérdenes hepticos
de un paciente mediante el analisis de biomarcadores, haciendo uso
de algoritmos de métodos de ensambles de aprendizaje automitico
con enfoques de bagging y boosting complementados con varios
clasificadores base. Esto permite al modulo predecir si un paciente
tiene 0 no un desorden hepitico.

Figura 1 Flujo de trabajo de deteccion de desordenes hepiticos

La Figura 1 muestra el flujo de trabajo que se lleva a cabo al
momento de solicitar una prediccion de un desorden hepitico, ¢l
cual es: Lectura de biomarcadores en la interfaz grifica,
Recepcion de Ia lectura en la capa 1ogica, y finalmente el Uso del
ensamble entrenado con anterioridad y almacenado en la capa de

@ CONAHCYT

Deteccion temprana de desordenes hepdticos a partir del andlisis de
biomarcadores utilizando métodos de ensambles de aprendizaje automatico.

TECOLOGICO
NACIONAL DE MEXICO.

Dr. José Luis Sanchez-Cervantes.

acceso a datos para realizar una prediceion con la informacion
recibida y Ia obtencién del resultado. Opei j
del resultado en I base de datos de ln aplicacion para generar un
historial del paciente. La interfaz principal (dashboard) se exhibe
en la Figura 2.

Figura 2 Vista inicial de Ia plataforma

Posteriormente se realizd un caso de estudio como prueba de
concepto para evaluar el desempeiio de esta aplicacion web. Se
utilizaron 3 pacientes, los cuales poseen los padecimientos de:
cirrosis, hepatitis, EGHNA respectivamente. La aplicacion
potenciada con los modelos entrenados pudo predeci
satisfactoriamente los padecimientos de los pacientes antes
‘mencionados con tasas aceptables de exactitud y precision.

Uista de predicciones

a
-]
a
o . ” s L]
Figura 3 Predicciones satisfactorias de los pacientes del caso de

estudio.

CONCLUSIONES
En este trabajo, se presenté una aplicacion web, qué mediante el
uso de algoritmos de métodos de ensamble automatico es capaz de
diagnosticas desordenes hepaticos con el uso de diferentes
clasificadores base. Siendo asi una hemramienta de apoyo para
proporcionar a los pacientes un tratamiento oportuno y mejorar su
calidad de vida.

Luis Rodolfo Cabrera-Elias, Jost Luis Sinchez Cervantes, Giner Alor-
Hemindez, Beanz Aleandra OlivaresZepahua, Luis Angel Reyes-
Hemindez, (2023) Deteceion temprena de desérdenes hepiticos n partr del
anilisss de bomarcadores utlzando métodos de ensambles de aprendzaje
automitico.
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