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Resumen

La Morbilidad Materna Extrema (MME) es un problema de salud piblica en el
mundo. Ocurre durante el embarazo, parto, o puerperio, esta condicion pone en ries-
go la vida de la mujer y del bebé. Esta condicién es muy dificil de detectar en una
etapa temprana. En respuesta a lo anterior, este trabajo propone la utilizacion de
tecnicas de Aprendizaje Automatico, que se consideran mas relevantes en un entorno
biomédico, usando el aprendizaje para predecir el nivel de riesgo de morbilidad ma-
terna extrema en pacientes durante el embarazo. La poblacién estudiada corresponde
a las mujeres que embarazadas reciben atencion prenatal y conclusion de su embarazo
en la E.S.E Clinica de Maternidad Rafael Calvo (CMRC) en Cartagena, Colombia.

Para la construccién de esta herramienta inicialmente se recolectoé la informacion
mas importante de las gestantes de control prenatal a través de formularios. Con
esta informacién se cre6 una base de datos para el proyecto que incluyé datos de
2015 y 2016. Debido a la cantidad de variables del estudio se decide hacer un proceso
de filtrado de variables al conjunto de entrenamiento que corresponde al 80 % de
la muestra, quedando solo con las variables que contribuyan sensiblemente al buen
desempeno del clasificador. La técnica de filtrado utilizada es seleccion de caracteristi-
cas que determinan la correlacion entre atributos y la variable que se desea predecir.
La herramienta fue construida usando varias técnicas de aprendizaje automatico co-
mo son la regresion logistica, regresion logistica polinomial y méquinas de soporte

vectorial.



Se desarrollaron algoritmos procedimentales en lenguaje Python haciendo uso de
las librerias sklearn, para clasificacion entre dos clases. Para el proceso de entrena-
miento se utilizé el laboratorio de computacién de alto rendimiento (HPCLab) de
la Universidad Tecnoldgica de Bolivar, debido a la demanda de recursos del entre-
namiento. Se aplicé la validacion cruzada y el error de pruebas para determinar la
técnica de aprendizaje supervisado que mejor se adaptara al problema de prediccion
temprana de Morbilidad Materna Extrema. Se seleccioné la técnica de Regresion
Logistica para el set de datos de primer y segundo trimestre obteniendo como resul-
tado un clasificador con 97 % de sensibilidad, 51.8 % de precisién y 67.7 % medida F.
Para el set de datos del tercer trimestre se seleccioné Maquinas de Soporte Vectorial
con resultados de 100 % de sensibilidad y 27 % de precision.

Durante la realizacion de este proyecto de investigacién se realizo la publicacion
del articulo llamado “Early Prediction of Severe Maternal Morbidity Using Machine
Learning Techniques” [21], que fue presentado en el congreso iberoamericano de in-
teligencia artificial (IBERAMIA) en noviembre 2016. En este se presenté el andlisis
estadistico de los datos del ano 2015 y la implementacion la técnica de Regresion
Logistica para la prediccién de la Morbilidad Materna Extrema.

También fue presentado el trabajo titulado “Prediccion temprana de Morbilidad
Materna Extrema Usando Machine Learning”, en el VII Festival internacional de la
ciencia y la cultura XII Encuentro de investigadores de RIESCAR (Red de Institu-

ciones de Educacién Superior del Caribe) en octubre 2016.
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Capitulo 1
Introducciéon

1.1. Planteamiento del Problema

A pesar de lograr avances en la salud materna, las complicaciones relacionadas
con la gestacién siguen siendo un importante problema de salud ptblica en el mundo.
Cada ano mueren aproximadamente 500.000 mujeres durante la gestacién, el parto o
el puerperio [12]. Se presentan cerca de 50 millones de problemas en salud materna
anualmente y aproximadamente 300 millones de mujeres sufren a corto y largo plazo,
de enfermedades y lesiones relacionadas con el embarazo, el parto y el puerperio
[17][24].

Para el caso particular de la E.S.E Clinica de maternidad Rafael Calvo, institu-
cién donde se realiza el estudio, las cifras de 2014 y 2015 muestran que el promedio
de atenciones entre partos, cesareas y legrados son de 10 mil casos al ano. Esta insti-
tucién realiza controles del embarazo a aproximadamente 3.000 pacientes, mediante
consultas especializada de Ginecologia y Obstetricia, de las cuales cerca del 34 % (al-
rededor de 1.000) concluyen su embarazo en la E.S.E clinica de Maternidad Rafael

Calvo.
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Entre 2015 y mediados de 2016 se presentaron alrededor de 1.500 casos de MME
debido a trastornos hipertensivos, preeclampsia y eclampsia. De estos casos 191 co-
rresponden a pacientes con embarazos controlados en la CMRC. Es decir, que cerca
del 20% de las pacientes controladas, con atencién final del embarazo en CMRC
llegaron a clasificarse con MME entre 2015 y 2016.

El problema por el cual no se ha logrado la reduccion significativa de la Morbili-
dad Materna Extrema en la CMRC se divide en dos partes. Primero, factor humano,
durante el proceso de atencién por valoraciéon Gineco-Obstétrica en los controles pre-
natales resulta dificil para el personal médico la deteccion oportuna de los factores
de riesgo para casos potenciales de morbilidad materna extrema (MME), atin cuando
estos cuentan con los conocimientos y se siguen los protocolos indicados. Las cau-
sas van desde la duracién de la atencién, la cantidad de pacientes citados, hasta los
compromisos adicionales del personal médico en otras entidades. Esto lleva a com-
plicaciones posteriores, poniendo en riesgo la vida de la madre y el bebe. Segundo,
Historia Clinica, actualmente la E.S.E Clinica de Maternidad Rafael Calvo (CMRC)
no cuenta con una guia o historia clinica completa que contenga las variables que
evalian factores de riesgo para morbilidad propuestas por la organizacién mundial
de la salud (OMS) [17], la Organizacién Panamericana de la salud (OPS) [5] y el

Centro Latino Americano de Perinatologia (CLAP) [22].
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1.2. Pregunta de investigacion

Teniendo en cuenta lo anterior es necesario preguntar ; En que medida la imple-
mentacién de las técnicas de aprendizaje automatico supervisado facilitan el proceso
de prediccion de riesgo de MME, asi como la identificacién de variables que se asocian

a esta condicion, a través del diseno y ejecucién de una herramienta tecnologica?
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1.3. Objetivos

Construir una herramienta para prediccion de riesgos de morbilidad materna ex-
trema basada en Técnicas de aprendizaje automatico.

Para lograr el anterior objetivo se proponen los siguientes objetivos especificos:

= Teniendo en cuenta los estudios anteriores, identificar el grupo de variables que
se asocian a la ocurrencia de la morbilidad materna extrema, con el fin de
seleccionar el subconjunto de variables que histéricamente han tenido mayor

impacto en la ocurrencia de MME en la poblacién objeto de estudio.

= Construir un aplicativo que facilite el proceso de recoleccion de la informacién
de los controles prenatales, para contar solo con los datos que se relacionan

directamente con las variables en estudio.

= Disenar el conjunto de pruebas, a través de las técnicas estadisticas que permi-
tiran re definir el grupo de variables que tienen mayor incidencia en la ocurrencia

de MME.

= Disenar e implementar algoritmos de aprendizaje supervisado automético que

permitan obtener el nivel deseado de sensibilidad y precision.

» Establecer un comparativo entre las técnicas (de aprendizaje supervisadas au-
tomadtica) implementadas, que midan la precisién de cada algoritmo a nivel de

sensibilidad y precision.
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= Disenar el conjunto de pruebas que permitan validarla herramienta disenada.

1.4. Justificacion

Dentro del Plan de Accién 2012- 2017 para acelerar la reduccion de la mortali-
dad y morbilidad materna extrema (OPS/OMS) [5][17], se plantea la necesidad del
fortalecimiento de los sistemas de informacién y vigilancia de la salud materna en
los paises de la region (Latinoamérica). Se establecen, dentro de los indicadores de
monitoreo y evaluacion, el registro sistematico de la morbilidad materna extrema y la
medicién de los indicadores del evento [4]. Siendo la reduccién de la MME una de las
metas del milenio y un propdésito nacional, se han tomado medidas como la vigilancia
epidemiolodgica que contribuyen a la disminucion, al aporte de nuevos conocimientos
sobre la base cientifica del problema, y a la identificacion de factores que contribuyen
a estos eventos [4].

A pesar de los esfuerzos, no se logra cumplir atin con la meta planteada, haciéndose
necesario contar con una herramienta que apoye con la identificacion o clasificacién
de posibles riesgos para MME en forma oportuna, que a su vez permita realizar
seguimiento y analisis retrospectivo de las pacientes moérbidas.

Si no se toman estas medidas, se seguird presentando un alto nivel de MME a
nivel local, en nuestra region caribe, a nivel nacional y latinoamericano. En este
proyecto se escogera un modelo estadistico que se ajuste més al tipo de informacion.

Con la integracion de este modelo se espera la deteccion temprana de los casos de
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morbilidad y de esta forma ayudar a la intervencién oportuna de las pacientes por
parte del personal médico. Esto reduciria el riesgo que pueda tener la gestante y el
bebe durante esta etapa, y a su vez disminuyen las repercusiones sociales (a nivel de
indicadores internacionales) y econémicas en el pais.

Se debe entender que no se pueden escatimar recursos para la salvar la vida de
un ser humano, pero lo mejor es evitar que se den los casos. Algo importante a
resaltar es que la experiencia a ganar nos serd, a futuro, una base de informacion
para la realizacién de informes e indicadores como insumo fundamental para la toma
oportuna de correctivos y decisiones frente a la atencién materna a nivel regional
escalable a nivel nacional e internacional.

Con la realizacién de este proyecto se espera que a futuro la E.S.E CMRC se
convierta un referente regional en atencion prenatal y prevencion de MME. Logrando
con esto que cada vez mas entidades prestadoras en salud envien sus pacientes a

CMRC, para hacerles el control prenatal y atencién final del parto.



Capitulo 2
Marco Teorico

A continuacion, se presentan las definiciones de los diferentes términos que ayu-
daran a enmarcar el proyecto investigativo, esto ayudara a entender mucho mas los

temas que se tratan en él.
2.1. Aprendizaje Automadtico

El aprendizaje automatico o aprendizaje de méquinas (del inglés, “Machine Lear-
ning”) es el subcampo de las ciencias de la computacién y una rama de la inteligen-
cia artificial cuyo objetivo es desarrollar técnicas que permitan a las computadoras
aprender. Es decir, trata de crear programas capaces de generalizar comportamien-
tos a partir de una informacién suministrada en forma de ejemplos. Es, por lo tanto,
un proceso de induccién del conocimiento. En muchas ocasiones el campo de actua-
cion del aprendizaje automatico se solapa con el de la estadistica computacional, ya
que las dos disciplinas se basan en el andlisis de datos. Sin embargo, el aprendizaje
automatico también se centra en el estudio de la complejidad computacional de los
problemas. Este puede ser visto como un intento de automatizar algunas partes del

método cientifico mediante métodos matematicos [26].
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El aprendizaje automatico tiene una amplia gama de aplicaciones dentro de las cua-
les se puede mencionar los motores de bisqueda, diagndsticos médicos, deteccion de
fraude, analisis del mercado, reconocimiento del habla y del lenguaje escrito, juegos
y robdtica. Esta forma de aprendizaje se relacionada con estadistica computacional,
que también se centra en la prediccién de decisiones mediante el uso de computado-
ras. Tiene fuertes vinculos con la optimizacién matematica. Existen dos tipos de

aprendizaje para aprendizaje automatico: el supervisado y no supervisado.

2.1.1. Aprendizaje No Supervisado

Es un método de aprendizaje automatico donde un modelo es ajustado a las ob-
servaciones. Se distingue del aprendizaje supervisado por el hecho de que en el apren-
dizaje supervisado se tiene una clase de respuesta, tiene establecidas las categorias,
mientras que el no supervisado no cuenta con categorias de respuesta, este utiliza
técnicas de agrupamiento para encontrar la cantidad de clases. El aprendizaje no
supervisado puede ser usado junto con la inferencia bayesiana para conseguir proba-
bilidades condicionales, es decir, aprendizaje supervisado. Las técnicas de aprendizaje
no supervisado mas comunes son clustering, visualizacion, reduccion de dimensionali-
dad y extraccion de caracteristicas. Este tipo de aprendizaje es frecuentemente usado
para la lograr comprender el comportamiento de los datos, es decir, encontrar alguna

estructura o forma de organizarlos.
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2.1.2. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado es una técnica para deducir una funciéon a partir de
datos de entrenamiento. Los datos de entrenamiento consisten de dos vectores: uno
que representa los datos de entrada y el otro los resultados deseados.

La salida de la funcién puede ser un valor numérico (como en los problemas de
regresiéon) o una etiqueta de clase (como en los de clasificacion). En la Figura 2.1 se
muestra el objetivo del aprendizaje supervisado el cual es crear una funcién capaz
de predecir el valor correspondiente a cualquier objeto de entrada valida después de
haber visto una serie de ejemplos, los datos de entrenamiento. Para ello, tiene que

generalizar a partir de los datos presentados a las situaciones no vistas previamente.

| Muevo |

. J

W

Datos de Algoritmo de ) Maodelo de
entrenamiento = entrenamiento

clasificacion

s -~

LY

I S—
| Respuesta |

Figura 2.1: Aprendizaje automatico

En la Figura 2.2 se presenta una descripcién formal del problema de aprendizaje
automatico, indicando que dado un conjunto de datos de entrenamiento que son los
vectores X (variables de entrada) y Y (respuesta), se realiza un proceso de entrena-

miento usando un algoritmo de aprendizaje, con esto se logra encontrar la funcion
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h(x) haga una prediccién y. Donde la funcién h se llama hipétesis o modelo.

Datos de ‘
entrenamiento _

W]

‘ Algoritmo de ‘
aprendizaje

£

|7}— “’|_h | —4 vy (Prediccion)

Figura 2.2: Definicion del problema de aprendizaje automatico

El algoritmo de aprendizaje debe encontrar los parametros correctos de la funcion
se realiza un proceso llamado entrenamiento o proceso de aprendizaje. Por ejemplo,
si se desea ensenar matematicas a un grupo de estudiantes, se les entrena en el tema
mediante ejercicios, de esta misma forma se hace con los clasificadores, primero se
les ensenia mediante casos de ejemplo.

Al igual que en la vida real, a los estudiantes no se les evaliia usando el mismo
ejercicio del entrenamiento, si no ejercicios que nunca han visto. De igual forma a los
clasificadores tampoco se les evaliia con los mismos casos del proceso de aprendizaje,
porque la idea es que pueda predecir correctamente con casos reales. Por ende, el
objetivo de un clasificador es que logre predecir casos reales tan bien como lo hizo
con los casos de entrenamiento. A esta capacidad de extrapolar correctamente se
le llama generalizacion. Para llegar a lograr la generalizacion de un clasificador se

requiere que en las pruebas el error de prediccion sea bajo, a este error se le llama
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error de pruebas.

Si el error entrenamiento es pequeno, es muy probable que el de pruebas también
lo sea, pero esto no es una garantia para el aprendizaje. Para lograr una buena gene-
ralizacion del modelo se recomienda hacer un buen muestreo, tomando una muestra
lo suficientemente grande y representativa de la poblacién. Con esto se logra una
garantia probabilistica de que el aprendizaje es factible. Es decir, que el error de
pruebas esta cercano al error de entrenamiento, expresado matematicamente como

se muestra en la Ecuacién 2.1.
Pllo—p| > ¢ < 2e72N (2.1)

Esta férmula también llamada desigualdad de Hoeffding, donde v corresponde a la
fraccién de casos mal clasificados en la muestra (en adelante lo llamaremos error de
entrenamiento F;,), i es la fraccion de de casos que el algoritmo clasifica con error
(en adelante lo llamaremos error de pruebas E,,;), N es el tamano de la muestra, €
es un valor que se desea que sea pequeno. Como el objetivo es que la diferencia entre
el F;, v el Fout sea pequeno, se recomienda aumentar el tamano de la muestra N.

Convirtiendo la desigualdad de Hoeffding en la Ecuacion 2.2.

P[|En(h) — Eout(h)| > ¢] < 2e72N (2.2)

En el aprendizaje automatico, la funcion de predicciéon la llamaremos f, y a la hipote-
sis h. Cuando el algoritmo predice correctamente en un punto o para un caso se dice

que f(z) = h(z), cuando la prediccién es incorrecta f(z) # h(z).



CAPITULO 2. MARCO TEORICO 25

Cuando la variable objetivo, la que se esta tratando de predecir, es continua se
le llama al problema de aprendizaje un problema de regresiéon. Cuando se predic-
cién esperada estd definida por algunos valores discretos (tales como Si o No), lo
llamamos un problema de clasificacién. Los clasificadores mas utilizados son las re-
des neuronales, las maquinas de soporte vectorial, regresion logistica, el algoritmo de

los K-vecinos mas cercanos, el clasificador bayesiano ingenuo, y los drboles de decision.

2.2. Regresion Logistica

La regresion logistica ha sido histéricamente una herramienta bastante importante
y util para el andlisis de datos en investigacién clinica y epidemiologia. La regresion
logistica permite discriminar entre dos clases, en términos de un conjunto de variables
numéricas, en el papel de predictores [16]. Los objetivos principales de un modelo de

regresiéon logistica son:

= Obtener una estimacién no sesgada o ajustada de la relacion entre la variable

dependiente (o resultado) y una variable independiente.

= Evaluar varios factores simultaneamente que estén presumiblemente relaciona-

dos de alguna manera (o0 no) con la variable dependiente.

» Construir un modelo y obtener una ecuaciéon con fines de predicciéon o calculo

del riesgo.
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La regresion logistica, a pesar de su nombre, es un modelo lineal para la clasificacion
en lugar de regresién [16]. La regresién logistica es un algoritmo de clasificacion lineal
ampliamente utilizado en medicina donde una funcién logistica sigmoidea esta acopla-
da a un modelo de regresion lineal. La funcién utilizada para representar la hipétesis
del clasificador esta dada por la funcion sigmoide, cuyos valores de salida son 0 y
1, con una frontera de decision de 0.5. Los resultados pueden interpretarse como la
probabilidad de que la entrada pertenezca a la clase positiva, p(Y = 1|x;0) , o la
negativa P(y = 0;|z;6). Donde los resultados se encuentran en el intervalo (0,1),

como se muestra en Ecuacién 2.3.

Py =1]z;0) + P(y = 0; |z;0) = 1 (2.3)

Despejando la Ecuacion 2.3 se obtiene la Ecuacion 2.4 que es la probabilidad de que

la entrada pertenezca a la clase negativa.

Py =0;]z;0) =1 — P(y = 1[x;0) (2.4)

Cuando la probabilidad de que y sea 1 es mayor de 0.5 entonces el clasificador
predice 1. Cuando esta probabilidad es inferior a 0.5 predice 0.

Regresion logistica es un algoritmo de clasificaciéon lineal ampliamente utilizado
en medicina donde una funcién logistica sigmoidea esta acoplada a un modelo de
regresion lineal.Para realizar las predicciones el algoritmo utiliza la funcién sigmoide
que se puede ver en la Figura 2.3.

La funcién sigmoide, hy(x), se basa en unos parametros 6 que son desconocidos y
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Figura 2.3: Funcién sigmoide [16]
los valores de cada set de entrenamiento g, x1, 3...x,. En la Ecuacién 2.5 se muestra
la formula funcién sigmoide, donde —6'x es el vector de pardmetros o pesos de cada

una de las variables predictoras.

1

M) = T

(2.5)

Para encontrar la frontera de decision en problemas que no son linealmente sepa-
rables se utiliza la funciéon de costos de minimos cuadrados, esta permite ajustar los
parametros o los 8 y lograr encontrar una funciéon que clasifique entre dos clases, en
la Ecuacion 2.6 se muestra la funcion de costos.

1
N :

=1

J(0) = (ho(z®) — y1)? (2.6)

DN —

Donde h()(l'(i)) corresponde a la prediccién del clasificador y y® es la respuesta es-

perada, a la mitad del cuadrado de la diferencia entre ellas se le llama funcién de
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error cuadratico medio, que en adelante se escribird como cost() como se muestra en

la Ecuacién 2.7.

Cost(ho(x?), y) = 2 (ho(a?) — 4 27)

Para lograr la prediccién correcta mediante el uso de la funcién de cost() se hace
necesario aplicar el Gradiente Descendente como se muestra en la Ecuacién 2.8, este

permite encontrar en una funcién convexa un punto minimo local 6ptimo en el plano.

o ={ LNy 3050 e

Lo anterior se puede expresar en una linea como se indica en la Ecuacién 2.9 :

Cost(hg(x),y) = —ylog(he(z)) — (1 — y)log(l — he(x)) (2.9)

Reemplazando la Ecuacién 2.7 en la Ecuacion 2.6 se consigue la Ecuacion 2.10

J(0) jifi:v: ost(hg(z¥), ) (2.10)

Finalmente compactando las Ecuaciones 2.10 y 2.9 se consigue la funciéon de costos

con gradiente descendente expresada en la Ecuacién 2.11.

= ;f Z Dog he(z) + (1 — ') log(1 — hy(x™))] (2.11)

Hasta ahora se tiene una funcién de costos que permite encontrar los valores de los 6
para la prediccion correcta en un conjunto de datos determinado. Esta funcion pre-
senta un problema de optimizacién llamado sobreentrenamiento (overfitting), que es

el aprendizaje excesivo sobre el set de entrenamiento (memorizacién) este evita que
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se consiga un modelo generalizado que pueda funcionar para cualquier set de datos
y no solo en el set de datos que se entrend. Para resolver este problema de optimiza-
cién se minimiza la funcién de costos y se le agrega un factor de regularizacion que
permite controlar la complejidad del modelo. La regularizaciéon consiste en reducir
la importancia de los parametros 6 viendose modificada la funcién de costos por la
adicién de la sumatoria de todos los parametros 6 con un factor llamado parametro
de regularizacién, A. Obteniendo como resultado la Ecuacién 2.12 [1].

N

min — ;Zj (yn log () + (1 — yo) log(1 — ho(@N] + A0 (2.12)

Sabiendo que N es el numero de variables, # son los parametros de cada variable,
y es el vector de respuesta (solo maneja valores binarios (0,1)), y A es el pardmetro
de la regularizacion.

Es posible aumentar las capacidades de clasificador mediante la aplicacion de
transformaciones polinomiales a las entradas. En cuyo caso, el limite de decision puede
ser no lineal y problemas mas dificiles de manejar. En este modelo, las probabilidades
que describen los posibles resultados de un tnico ensayo se modelan mediante una

funcién logistica.
2.3. Maquinas de Soporte Vectorial

Las méaquinas de soporte vectorial en inglés Support Vector Machine (SVM) son
uno de los métodos de aprendizaje supervisado para problemas de clasificacion de

dos clases [2]. SVMs tratan problemas linealmente no separables, y buscan separar
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los datos con una gran brecha o hiperplano. En la Figura 2.4 se muestra la linea
punteada que indica la frontera de decisién, la distancia que existe entre las dos
lineas punteadas se llama margen, los puntos que caen sobre la frontera de decision
de llaman vectores de soporte. En el ejemplo se puede ver tres puntos (dos ejemplos

positivos y uno negativos) que se encuentran en la frontera de decision.

Figura 2.4: Hiperplano de separacién 6ptimo [16].

La funcién de costo de un SVM busca maximizar el margen o distancia entre
la frontera de decisién y los puntos que se desea separar, de esta forma se puede
obtener el hiperplano de méximo margen. El hiperplano (frontera) de decisién se

define mediante la Ecuacién 2.13.

wlz +b=0 (2.13)

Los hiperplanos que caen sobre el margen se muestran en las Ecuaciones 2.14 y 2.15.
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wir+b=1 (2.14)
wiz +b=—1 (2.15)
Teniendo en cuenta que el vector de pesos W es perpendicular al plano correspon-
diente, se define 2 = 2~ + Aw como la relacién que existe entre del margen M con

el vector w para encontrar el hiperplano que maximiza el margen como se muestra

en la Figura 2.5.

Wy
*
s
* p's b ’:'-'0
S

Figura 2.5: Mérgenes del hiperplano [16].

El objetivo de un SVM es encontrar el valor de w que que maximice el margen

M, conociendo que el margen se define mediante la Ecuacion 2.16.

2

M=
|[wl|

(2.16)

El valor del vector w que maximiza el margen M esta dado por las Ecuaciones 2.17,
2.18 y 2.19.

1
m’in§||w|]2 (2.17)
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sujeto a

yi(Ti - w+0) > 1 (2.18)

La anterior formulaciéon asume que los datos son linealmente separables. Cuando
no lo son, no es suficiente con maximizar el margen, también se minimizar los errores
de clasificacién. Lo anterior se convierte en un problema de optimizacién que se
soluciona mediante las Ecuaciones 2.19 y 2.20, donde Los & representan variables
de holgura, que relajan las restricciones y aportan al objetivo y donde C es una
constante lo suficientemente grande, elegida por el usuario, que permite controlar en
qué grado influye el término del coste de ejemplos no-separables en la minimizacion
de la norma, es decir, permitira regular el compromiso entre el grado de sobreajuste
del clasificador final y la proporciéon del nimero de ejemplos no separables, asi, un

valor de ' muy grande permitiria valores de & muy pequenos.

1 n
mmw,£§]|w|\2+02&- (2.19)
i=1
sujeto a,
Y wAb) =1 - ¢ (2.20)

Algunas de ventajas de las maquinas de vectores de soporte son:

= Efectiva en espacios de alta dimensién.

= Utiliza un subconjunto de puntos de entrenamiento en la funcién de decisién

(lamados vectores de soporte), utilizando eficientemente la memoria.
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» Versatil: diferentes funciones del nticleo pueden ser especificados para la fun-
ciéon de decision. Nicleos comunes se proporcionan, pero también es posible

especificar ntcleos personalizados.

Para el caso de los problemas que no son linealmente separables se recomienda la
inclusién de las funciones nicleo o kernel tiene como efecto un mapeo de las entradas
a un espacio de alta dimensionalidad, donde los datos si seran linealmente separables.
La funcion del niicleo tiene como objetivo separar los vectores de soporte del resto de
los datos de entrenamiento, este es un problema de programacién cuadratica (QP).
En este proyecto se usa la funcién nicleo RBF (Radial Base Function) También es
conocido como el nicleo “exponencial”. La funciones de kernel RBF toman la forma
exp(—v|r — 2'|?) - 7. Donde 7 es una constante de proporcionalidad cuyo rango de
valores 1tiles debe ser estimado para cada aplicacion en particular. Otras funciones
kernel comunmente usadas son: linear, polinomial, sigmoide.

Este ntcleo es infinitamente diferenciable, lo que implica que GPs con este ker-
nel como funcién de covarianza tienen las derivadas cuadradas medias de todos los

ordenes, y por lo tanto son muy suaves.

2.4. Técnicas de Seleccion de Variables

La selecciéon de caracteristicas es un proceso que consiste en seleccionar un sub-
conjunto de variables relevantes para la construccién de un clasificador o predictor.

Es frecuente que en un conjunto de datos existan muchos pardametros que tengan
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relacion con la variable de respuesta, haciendo dificil el analisis y la prediccion. Para
ello se plantea la reduccion del nimero de pardametros y obtener solo aquellos que
representan mayor variabilidad.

El objetivo principal de la seleccién de variable es mejorar el rendimiento de la
prediccién del clasificador y esto a su vez proporciona mayor rapidez del clasificador.
La selecccion de caracteristicas puede ser utilizada para la reduccién de la dimen-
sionalidad de la funcién, ya sea para mejorar los resultados de la precision de los
estimadores o para aumentar su rendimiento en conjuntos de datos de muy alta
dimension.

Teniendo en cuenta un estimador que asigna ponderaciones a las caracteristicas
(por ejemplo, los coeficientes de un modelo lineal), la funcién recursiva de elimina-
ciéon (RFE) es para seleccionar funciones, haciendo mas y mas pequenios el set de
datos recursivamente hasta conseguir el nimero correcto de variables que mejoran
los resultados del clasificador.

En la Figura 2.6 se muestra el resultado de aplicar el algoritmo de seleccion de
variables, donde se encuentra el mayor pico de la grafica es donde se encuentra el
nimero 6ptimo de variables que se deben seleccionar, para este caso son tres.

El algoritmo también retorna una matriz con verdaderos y falsos que indica si la

variables es seleccionada o no, como se muestra en la Figura 2.7.
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Figura 2.6: Gréafica de seleccién de variables [19]

Nimero de variables Optimas : 9@
seleccidn de variables:

[False False False True False False False False False False False False
True False False False False False False False False False False False
False False True False True True False True False False False False
False False True False False False False False False False False False
False True False False False False False False False True False False]

Total variables : &@

Figura 2.7: Matriz de selecciéon de variables

2.5. Curva ROC

En la teoria de deteccién de senales, una curva ROC (acrénimo de Receiver Ope-
rating Characteristic, o Caracteristica Operativa del Receptor) es una representacion
grafica de la sensibilidad frente a la especificidad para un sistema clasificador binario
segun se varia el umbral de discriminacion. Otra interpretacion de este grafico es la
representacion de la razén o ratio de verdaderos positivos frente a la razon o ratio de
falsos positivos [7].

Para comprender la curva ROC es necesario definir los siguientes conceptos:
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» Atributo (campo, variable, caracteristica): es una cantidad que describe
un ejemplo. Un atributo tiene un dominio definido por el tipo de atributo, lo
que denota los valores que se pueden tomar por un atributo. Los dominios mas
comunes son el categorico, nominal, ordinal y continuo. El primero es un ntimero
finito de valores discretos; el segundo denota que no hay orden entre los valores;
tales como apellidos y colores; el ordinal denota que existe un ordenamiento,
tal como en un atributo asumir los valores bajo, medio o alto; el Continuo o
cuantitativo es un subconjunto de los niimeros reales, donde hay una diferencia

medible entre los valores posibles.

= Matriz de confusidon: es una matriz que muestra las clasificaciones prevista
y las reales. Una matriz de confusion es de tamano Lz L, donde L es el nimero

de diferentes valores de la etiqueta. La matriz de confusién que sigue es para

L=2.
Predicho / Real | Positivo | Negativo
Positivo VP FP
Negativo FN VN
Cuadro 2.1: Matriz de confusion
Donde,

V' P: Verdaderos Positivos
V' N: Verdaderos Negativos
F P: Falsos Positivos

F'N: Falsos Negativos
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Los resultados del clasificador se puede interpretar mediante el uso de la grafica

ROC como se muestra en la Figura 2.8.

Receiver operating characteristic example

10t -

0.8} ’

0.6 g

0.4} e

True Positive Rate
.
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-, ROC curve (area = 0.79)
1
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False Positive Rate

Figura 2.8: Grafica ROC [7]

» Sensibilidad (Recall): también llamada Razén de Verdaderos Positivos (VPR).
La sensibilidad indica la capacidad del clasificador para dar como casos positivos

los casos realmente positivos (enfermos), 1til para detectar pacientes enfermos.

La sensibilidad se define mediante la ecuacion 2.21.

VP
PR— " 2.21
VPR = T FN) (221)

» Precision (tasa de error): también llamada accuracy en ingles, corresponde
a la tasa de predicciones correctas hechas por el modelo sobre un conjunto de

datos. La precision puede verse como una medida de la exactitud o la calidad,
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mientras que la sensibilidad es una medida de la integridad. La precision se
suele calcular mediante el uso de un conjunto de pruebas independientes que
no fueron utilizada durante el proceso de aprendizaje. Sin embargo para casos
en los que el conjunto de datos es pequeno, porque el nimero de casos es
reducido, otras técnicas de estimacion de precision mas complejas son utilizadas
tales como validacion cruzada y rutina de cargas. La formulacion matemaética

para esta medida esta dada porla Ecuacion 2.22.

(VpP)

VBT PP (2.22)

precision =

» Medida F (F1): esta medida se considera una medida armonica entre la sensi-
bilidad y la precisién. Es un promedio ponderado entre estas dos medidas como

se indica en la Ecuacién 2.23 y alcanza su mejor valor cuando tiende a 1 el.

precision x recall
*

F1=2 (2.23)

precision + recall

= Especificidad: también llamada razén de verdaderos negativos. Indica la ca-
pacidad del clasificador para dar como casos negativos los casos realmente ne-
gativos (sanos). Util para detectar pacientes sanos. La especificidad se define

mediante la Ecuacién 2.24.

VN
FPR= ——— 2.24
R=Fprvm (224)

Generalmente se usan estas medidas para determinar que tan bueno es o no un

predictor. En los casos clinicos, por ejemplo, se elige una prueba muy especifica
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cuando es deseable obtener falsos negativos en lugar de falsos positivos. Se elige una
prueba muy sensible cuando se prefiere obtener falsos positivos en lugar de falsos
negativos. Es decir, si se desea que el niimero de enfermos sin detectar sea minimo.
Se elige una prueba muy sensible cuando se prefiere obtener falsos positivos en lugar
de falsos negativos. Es decir, quieres que el nimero de enfermos sin detectar sea
minimo.

2.6. Scikit-learn: Aprendizaje Automatico en Pty-
hon

El lenguaje de programacion Python se esta estableciendo como uno de los idiomas
mas populares para computacion cientifica. Gracias a su naturaleza interactiva de alto
nivel y su conjunto de librerias, es una opcion atractiva para el desarrollo algoritmico
y el andlisis de datos. Scikit-learn es una de las librerias mas populares y usadas que
proporciona implementaciones de vanguardia de conocidos algoritmos de aprendizaje,
manteniendo una interfaz facil de usar[19]. Esto responde a la creciente necesidad de
andlisis de datos de las diferentes disciplinas e industrias, tales como la biologia o la

fisica. A continuacién se presentan algunas de las ventajas de usar Scikit-learn:

» Se distribuye bajo la licencia BSD (que viene del su nombre en inglés Berkeley

Software Distribution) que es una licencia de software libre permisiva.
= Incorpora cédigo compilado para eficiencia.

= Depende sélo de la librerias Numpy y scipy para facilitar la distribucion féacil.
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= Se centra en la programacién imperativa. En esta se describe la programacién

en términos del estado del programa y sentencias que cambian dicho estado.

2.7. HTCondor

Es un sistema de gestion para la ejecucion de tareas por lotes. Al igual que la
mayoria de sistemas de proceso por lotes que proporciona un mecanismo de colas, una
politica de planificacién, esquema de prioridades y las clasificaciones de los recursos.

El funcionamiento de este sistema consiste en que los usuarios envien trabajos ya
sea en serie o paralelos a HTCondor. HTCondor los coloca en una cola, decide cuando
y donde ejecutar los trabajos en base a una politica. Monitorea cuidadosamente su
progreso, y en tltima instancia, informa al usuario sobre la terminacién[14]. En la
Figura 2.9 se muestra la interaccién entre los elementos principales de HTCondor

que son: nodo maestro, nodo trabajador y universo de ejecucién.

Universo

{
o

Nodo maestro Nodo trabajador

Figura 2.9: Elementos de HTCondor.

El nodo maestro es el encargado de administrar y coordinar las tareas que van
a ser ejecutadas en el cluster. Esto quiere decir, que es capaz de determinar cudles

nodos esclavos se encuentran disponibles o cuales son ideales para ejecutar una tarea.
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El nodo trabajador este tipo de nodo es el que esta en capacidad de recibir y
ejecutar las tareas enviadas por el nodo submit.

Para Condor el universo de ejecucion se define como un conjunto de carac-
teristicas que marcaran el entorno de ejecucién del trabajo enviado y este depende
del tipo de aplicacién que se desea ejecutar. Los universos son: standard, vanilla, grid,
java, parallel.

El universo standard provee confiabilidad y migracién de las tareas por medio
del mecanismo de checkpoint, para que un programa pueda ser enviado por medio de
este universo, ha debido ser compilado con las librerias de HTCondor. El universo
vanilla es el universo por defecto si no se especifica, aunque el administrador puede
configurar HTCondor para usar otro universo, es el menos restrictivo con los pro-
gramas que se puedan enviar, ya que acepta cualquier programa escrito en cualquier
lenguaje de programacién. El universo grid permite a los usuarios enviar trabajos
usando la interfaz de HTCondor, estos trabajos son enviados para ser ejecutados so-
bre recursos que se encuentren en una grid. El universo java permite enviar trabajos
escritos en este lenguaje. Finalmente el universo parallel es para enviar programas
que requieran multiples maquinas para ejecutar un solo trabajo o aplicacién paralela,
para utilizarlo se debe hacer uso del estandar MPI (Message Passing Interface).

En este proyecto se usé el universo vanilla de HTCondor, para ejecutar el algo-

ritmo que realiza el proceso de entrenamiento de los clasificadores.
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2.8. SQL Server

Microsoft SQL Server es un sistema de manejo de bases de datos del modelo
relacional, desarrollado por la empresa Microsoft [23]. El lenguaje de desarrollo utili-
zado es Transact-SQL (TSQL), una implementacién del estandar ANSI del lenguaje
SQL, utilizado para manipular y recuperar datos (DML: Lenguaje de Manipulacién
de Datos), crear tablas y definir relaciones entre ellas (DDL: lenguaje de definicién

de datos). Algunas de las caracteristicas de SQL con:

Soporte de transacciones.

= Soporta procedimientos almacenados.

= Incluye también un entorno grafico de administraciéon, que permite el uso de

comandos DDL y DML graficamente.

= Permite trabajar en modo cliente-servidor, donde la informacion y datos se
alojan en el servidor y los terminales o clientes de la red sélo acceden a la

informacion.

= Ademds permite administrar informacion de otros servidores de datos.
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Durante la ultima década se han realizado estudios para determinar los factores
de riesgo relacionados con las morbilidades maternas y fetales, y la forma de cémo
reducir los casos de MME. Estos estudios arrojan resultados similares con respecto a
las principales enfermedades que originan la morbilidad, como son la preeclampsia,
eclampsia y hemorragia obstétrica.

Por ejemplo en estados Unidos, debido al aumento progresivo de los casos de
morbilidad materna extrema y mortalidad materna [11], el Departamento de Obste-
tricia y Ginecologia de la Universidad de Columbia Colegio de Médicos y Cirujanos
se reunié en 2012 para determinar métodos para ayudar a mejorar los resultados
maternos. Como consecuencia de esto se realiza un trabajo cuyo objetivo es estimar
la frecuencia de morbilidad materna severa y evaluar sus causas. En este estudio
las mujeres fueron clasificados con la morbilidad materna severa de acuerdo con
un sistema de puntuacién [9] que tiene en cuenta la ocurrencia de transfusién de
glébulos rojos (més de tres unidades), la intubacién, la intervencién quirtrgica no
anticipado, insuficiencia organica, y la admisién unidad de cuidados intensivos. Se

calculé la frecuencia de morbilidad materna severa y las causas fundamentales. El
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analisis multivariable identifico los factores del paciente presentes en la admision que
se asociaron de forma independiente con la morbilidad materna severa. Estos fueron
utilizados para desarrollar un modelo de prediccion de la morbilidad materna severa
[10].

Otro estudio importante es “Hypertensive Disorders and Severe Obstetric Mor-
bidity in the United States” cuya finalidad era examinar las tendencias en las tasas
de trastornos hipertensivos en el embarazo [13]. Dentro de estos estudios méas desta-
cados en Latinoamérica se menciona el plan de accién para acelerar la reduccién de
la mortalidad materna y la morbilidad materna grave propuesto por la Red Centro
Latino Americano de Perinatologia (CLAP) [14]. Finalmente, “Morbilidad materna
extrema en el Hospital General Dr. Aurelio Valdivieso” en México. cuyo objetivo fue
la identificacién de las principales determinantes de la morbilidad obstétrica extrema
8].

Por otro lado, desde un enfoque de ingenieria nos encontranos con frecuencia
proyectos que usan aprendizaje automatico. Especialmente para resolver problemas
de clasificacion en la medicina. A continuacién se mencionan algunos estudios de
prediccion de al menos una de las principales enfermedades asociadas a la MME.

En Poon et al [20], los autores presentan un trabajo de prediccién temprana de
los trastornos hipertensivos durante el primer trimestre de embarazo, mediante la
combinacion de variables maternas, incluyendo la presién arterial media, indice de

pulsatilidad de la arteria uterina, proteina plasmatica asociada al embarazo y el factor
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de crecimiento placentario en el embarazo temprano.

El estudio cohorte fue realizado en la ciudad de Londres, Reino Unido. La po-
blacién estuvo constituida por 7.797 embarazos Unicos, incluyendo 34 pacientes es-
tudiados que desarrollaron preeclampsia (PE) que requerian el parto antes de las 34
semanas (PE temprana) y 123 con PE tardia, 136 con hipertensién gestacional y
7.504 casos de pacientes (96,3 %) que no se vieron afectadas por PE o hipertensién
gestacional.

La PE temprana y tardia PE se asociaron con un aumento de la presion arterial
media (1,15 y 1,08) y el indice de pulsatilidad de la arteria uterina (1,53 y 1,23) y la
disminucién asociada al embarazo proteina plasmatica A (0,53 y 0,93) y el crecimiento
de la placenta los factores (0,61 y 0,83). Se utiliz6 un anélisis de regresién logistica
para derivar algoritmos para la prediccién de los trastornos hipertensivos. Se estimo,
con el algoritmo para la EP temprana, que el 93.1 % corresponde a PE, 35.7% PE
tardia y 18.3 % correspondiente a la hipertensién gestacional. Se pudo detectar con
una tasa de falsos positivos del 5% y que 1 de cada 5 embarazos clasificadas como
posibles casos positivas que desarrollaria la hipertension del embarazo. Este método
de deteccion es muy superior al enfoque tradicional, que se basa enteramente en la
historia materna. La regresion logistica se utilizo para obtener una tasa de deteccién
alrededor 90 % de preeclampsia temprana, a la tasa de falsos positivos de 5 %.

En Park et al [18], los autores presentan un algoritmo de regresiones logisticas

multiples para predecir el riesgo de preeclampsia en una poblacién australiana. El
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modelo predice el riesgo utilizando el tipo de poblaciéon de la preeclampsia, una va-
riedad de factores demogréficos, la presion arterial media materna (MAP), la arteria
uterina PI (UTA PI) y la proteina plasmatica a asociada al embarazo (PAPP-A), se
logra predecir la aparicién temprana de preeclampsia en el 95 % de las mujeres a una
tasa de falsos positivos del 10 %. Para este estudio Un total de 3.099 mujeres fueron
examinadas hasta el parto. 3.066 (98,9 %) mujeres tenian todos los datos para llevar
a cabo la investigacién del pre-eclampsia disponible. Esto incluyé 3.014 (98,3 %) mu-
jeres con un nacido vivo, donde se calcularon riesgos respecto a la pre-eclampsia. 12
mujeres tuvieron el parto antes de las 34 semanas a causa de la preeclampsia tem-
prana, con una prevalencia de preeclampsia temprana de 1 de cada 256 embarazos.
En Nanda et al [15], los autores presentan un modelo para la prediccion de diabe-
tes mellitus gestacional (DMG) en el embarazo durante el primer trimestre , basado
en los bio marcadores y algunas caracteristicas maternas. En el estudio la edad ma-
terna, indice de masa corporal, origen racial, antecedentes de DMG y el recién nacido
con macrosomia fueron predictores independientes significativos de futuro DMG. En
comparacion con los controles, el multiple promedio de la adiponectina mediana nor-
mal (0,66; IQR: 0,5-0,9 vs 1,02; IQR: 0,7 a 1,29) y fijadora de hormonas sexuales
(SHBG) (0,81; IQR: 0,6 a 1,04 vs 1,02; IQR: 0,8 -1.2) fue menor (P 0,05), pero
follistatina-como-3 (FSTL3) no fue significativamente diferente. En la deteccién de
DMG por las caracteristicas maternas, la tasa de deteccién fue de 61,6 % a una tasa

de falsos positivos del 20 %, y la deteccién aumenté a 74,1 % mediante la adicion de
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la adiponectina y la SHBG.

En Farran et al. [6], se construyeron varios modelos de clasificacién como he-
rramienta para evaluar el riesgo de diabetes, hipertension y comorbilidad mediante
algoritmos de aprendizaje automatico en los datos de los centros de atencién pri-
maria y hospitales en Kuwait. Se modelé el aumento del riego de que los pacientes
diabéticos desarrollaran hipertensién y viceversa. Se comprobé la importancia de la
etnia (y nativos vs migrantes extranjeros) y de la utilizaciéon de los datos regionales
en la evaluacion de riesgos. Para este estudio de cohorte retrospectivo, los autores
utilizaron cuatro técnicas de aprendizaje automatico: regresion logistica, k-vecinos
més cercanos (k-NN), la reduccion de dimensionalidad multifactorial y méquinas de
soporte vectorial. El estudio utiliza validacién cruzada de cinco veces para obtener
una precision de generalizacion y errores. Como resultado de este estudio se obtuvo
que una precisién de clasificacién de > 85% (para la diabetes) y > 90% (para la
hipertension) utilizando pardmetros simples no basados en laboratorio. Ademads, se
identifica que las herramientas de evaluacién de riesgos sobre la base de modelos
de clasificacion k-NN son capaces de asignar “alto” riesgo de 75% de los pacien-
tes diabéticos y el 94% de los pacientes hipertensos. Sélo el 5% de los pacientes
diabéticos se les asigna riesgo “bajo”.

De acuerdo a la literatura revisada, se evidencia que los resultados obtenidos de la
aplicacion de aprendizaje automatico para problemas de clasificaciéon en medicina son

bastante satisfactorios. Se encuentran trabajos a nivel internacional relacionados con
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la deteccion temprana de patologias como la diabetes, hipertension y preeclampsia
durante el embarazo. Estas predicciones estan basadas en resultados de laboratorios
clinicos y patoldgicos. Algunos de los estudios realizados a nivel internacional se
destacan algunos que se mencionaron previamente, estos propone el uso de técnicas
como la regresion logistica y/o maquinas de soporte vectorial para la prediccién
de una patologia obstétrica en especifica, basada los valores de los resultados de la
examenes de laboratorio.

A nivel regional no se evidencian trabajos de prediccion temprana de MME, razon
por la cual se decide desarrollar un modelo de prediccion para morbilidad materna
extrema usando técnicas de aprendizaje supervisado para la poblacién de Bolivar que
se atiende en la E.S.E Clinica de Maternidad Rafael calvo, teniendo como entradas
los factores socio demogréficos, antecedentes personales obstétricos y patoldgicos,

antecedentes quirurgicos, y enfermedades desarrolladas durante el embarazo.



Capitulo 4
Propuesta

4.1. Metodologia

Para la formulacion y desarrollo de esta investigacion se decidié trabajar en la
metodologia de investigacién presentada por Vaishnavi y Kuechler [25] para proyectos
de Tecnologias de la Informaciéon y Comunicacién - TIC. La metodologia consiste en
una serie de pasos que permitira llevar a cabo el proyecto de investigacion que se
propone. Se inicia con la identificacién del problema, la propuesta de investigacion,
el desarrollo y la implementacién del diseno propuesto, la evaluacién de los artefactos

(medidas de desempeno), la presentacién de resultados y las conclusiones.
4.2. Descripcion de la Metodologia

A continuaciéon se detallan los aspectos metodoldgicos mas relevantes de cada
paso del proceso utilizado para el cumplimiento de los objetivos planteados.

Para cumplir con el primer objetivo que es la identificacion de las variables que se
asocian a la ocurrencia de la morbilidad materna extrema, se realizaron las siguientes

actividades:
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= Entrevistas con algunos ginecologos y con la epidemidéloga de la ESE clinica
para determinar cudles son el grupo de factores de riesgo que deben tomarse

como variables de interés para el proyecto.

= Comparacién de las variables propuestas por los médicos, las variables relacio-
nadas en protocolo de morbilidad materna extrema emitido por el ministerio
de salud en Colombia en el ano 2016, y la definiciéon del grupo de factores de

riesgo de la Red Latino Americana de Perinatologia.

= Documentacién con la definicién operativa de cada una de las variables selec-

cionadas

= Se clasifican las variables en dos grupos los antecedentes prenatales y las pato-
logias que ocurren durante la gestacién (controles prenatales). Como se aprecia

en la Figura 4.1.

relacionadas a

‘. Variables
MME

P il Ty

prenatales y detectadas en

| Antecedentes . ‘ Patologias
sociodemograficos

control prenatal

Figura 4.1: Grupos de variables

Para lograr un mecanismo de captura de los datos requeridos para el proyecto, que
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corresponde al segundo objetivo se siguen los pasos que se mencionan a continuacion.

Construccion de dos formularios de Google, uno para diligenciamiento de los
antecedentes y otro para ingreso de los diagndsticos obtenidos en cada control

prenatal.

Seleccién de la poblacién que corresponde al grupo de pacientes que se realiza-
ron al menos un tres controles prenatales con la Clinica y que ademas conclu-

yeron la gestacion en esta misma institucion.

Definicién del tipo de muestro y determinacion del tamano de la muestra. Esta
muestra debe incluir las pacientes que presentaron morbilidad materna extrema

y pacientes que no presentaron morbilidad.

Revisién de las historias clinicas las historias clinicas de control prenatal y
diligenciamiento de los datos requeridos para el estudio, en los formularios de

google disenados.

Depuracion de la informacién consignada a través de los formularios, se cons-
truyo la base de datos en la que se subid toda la informacién capturada en los

formularios, esto facilito la extraccion de los datos.

Para lograr el tercer objetivo, que consiste en determinar el subconjunto de varia-

bles que tienen incidencia en la ocurrencia de MME de acuerdo a la datos estudiados,

se siguieron las siguientes pautas.
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= Obtener los datos de la base de datos con el formato correcto para el andlisis es-
tadistico, dividiendo los datos por trimeste, es decir, segmentando las consultas

del primer trimestre gestacional del segundo y el tercero.

= Realizar un anélisis haciendo uso de la estadistica descriptiva como son el anali-

sis de frecuencia frecuencia y Anova.

» Filtrado de variables mediante la técnica de seleccion de variables que permite
determinan la correlacion entre atributos y la variable que se desea predecir.
Como resultado de esto se tendra el subconjunto de variables que estan estre-
chamente relacionadas con MME y que permitiran maximizar el desempeno del
clasificador. Esto contribuye sensiblemente al buen desempeno del clasificador y

eliminacién del ruido. El proceso de filtrado se debe usar el 80 % de la muestra.

En cumplimiento del objetivo de Implentacion de algoritmos de aprendizaje super-
visado automatico para obtener el nivel de precision y sensibilidad deseados se reali-

zaron las siguientes actividades:

= Filtrado de variables con las técnicas seleccion de variables usando regresién
logistica y maquinas de soporte vectorial, obteniendo como resultado el listado

de las variables predictoras.

= Implementacién de regresion logistica y maquinas de soporte vectorial realizan-

do el proceso de entrenamiento con el 80 % del total de la muestra, evaluando
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solo las variables que tienen relacion con la MME. Se validaron los resultados

de ambos clasificadores en términos de validacién cruzada y error de pruebas.

» Comparacién y validacion de los modelos resultantes para cada set de datos con
cada una de las técnicas seleccionadas, con el 20 % de la muestra restante, estos
resultados se evaluaron en términos de precisién y sensibilidad para determinar

con cudl de los modelos realiza una clasificacion o prediccion mas acertada.

Para cumplir con el iltimo objetivo que es la construccién de un conjunto de pruebas

para validar el modelo de prediccion, se ejecutaron las siguientes actividades:

= Se obtuvieron datos de pacientes nuevos, aproximadamente 20 pacientes, to-

mando sélo los parametros requeridos por el modelo para la prediccién.

» Validacion de los resultados con el ginecélogo de la E.S.E Clinica, quienes de-
finen si la herramienta es 1til como ayuda en la deteccion temprana del riesgo

de MME de las pacientes de la clinica.
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Implementacién

5.1. Elementos de la Muestra

Este trabajo fue un estudio de cohorte retrospectivo, realizado en la E.S.E Clinica
de Maternidad Rafael calvo Castano, en la ciudad de Cartagena, donde se atienen
alrededor de 6.000 y 8.000 cesareas anualmente.

A continuacion se indican los criterios de inclusion de la poblacion seleccionada

para este estudio en el Cuadro 5.1.

Cuadro 5.1: Criterios de inclusion

Criterio Descripcion
Género Femenino
Edad 13 Hasta 45 anos
Embarazo Controlado Si
Numero Controles 2 en adelante

Terminacién del embarazo En CMRC

Para un total de 1.338 pacientes entre 2015 y 2016 que cumplian con los criterios
de inclusion del proyecto. Para la seleccién de la muestra se clasificaron los pacientes
en dos grupos: pacientes que presentaron MME y pacientes que no tuvieron MME.

El primer grupo corresponde a las pacientes que presentaron MME se les confirmé la
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Morbilidad teniendo en cuenta los lineamientos del protocolo de vigilancia en salud
publica de MME en Colombia. Muchos de los casos de MME fueron reportados al
SIVIGILA [4], pero otros se identificaron posteriormente. El segundo grupo son las
pacientes que concluyeron su embarazo sin complicaciones obstétricas, es decir, que
no tuvieron Morbilidad Materna extrema.

Como el grupo de pacientes con MME representaba un porcentaje bajo de la
poblacién, no se tomé aleatorio simple porque con estas condiciones lo mas posible
era que la muestra no fuera significativa para el trabajo de investigacion. Por tal
motivo se decide aplicar un muestreo mixto. Para el primer grupo, se utilizé muestreo

aleatorio, y para el segundo grupo, se utilizo el muestreo de conveniencia.

Poblacién
R 288
SIN MME=1147 \
‘ 479
CON MME=191 191

Figura 5.1: Muestreo mixto

En la Figura 5.1 se muestra que de los 1.147 Paciente Sin MME entre 2015 y 2016
se hace el muestreo aleatorio simple con un nivel de confianza del 95 %, un margen de
error del 5 % y se obtiene una muestra de 288. La muestra de los pacientes con MME
se toma por conveniencia el total de la poblacion, es decir 191 pacientes. Quedando

finalmente una muestra de 479 pacientes.
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5.2. Construccion de la Base de Datos

Se realizé un analisis retrospectivo de los datos. Se obtuvieron los datos de las
pacientes de la muestra, mediante la revisioén de las historias clinicas de los controles
prenatales. En algunos caso no fue posible obtener toda la informacion del software
porque el formato de este registro clinico no es lo suficientemente especifico en lo que
refiere a datos importantes para MME.

Se conté con un grupo de estudiantes de medicina que hicieron la lectura de cada
historia clinica para organizar los datos que se requerian para el estudio. La cons-
truccién del modelo de aprendizaje automatico se baso en caracteristicas o factores
de riesgo. Estos factores fueron seleccionados de acuerdo con la caracterizacion del
factor de riesgo descrita por el Centro Latinoamericano de Perinatologia (CLAP)[22],
en comparaciéon con el protocolo MME de 2015 del Ministerio de Salud y Proteccién
Social de Colombia) [4].

Este listado de variables fueron suministradas por el area de vigilancia en salud
publica y el Ginec6logo- Obstetra del centro de investigacién de la E.S.E clinica de
Maternidad Rafael Calvo. En el Cuadro 5.2 se detallan las variables para la caracte-
rizacion de la poblacién objeto de estudio, denominadas variables socio demogréficas,
En el Cuadro 5.3 y 5.4 se indican los datos ginecoldgicos y antecedentes clinicos que
son indicados como variables de riesgo.

Para la recoleccion de los datos se usé la herramienta de Google Forms para

la creacién de dos formularios en linea. El primer formulario correspondiente a la
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Cuadro 5.2: Variables socio demograficas

Variable Opciones
Edad 13-45 anos
Etnia Indigena, Palequero, Raizal,
Negro, Mulato,Afrodescendiente, Otro
Escolaridad Primaria, Secundaria,Técnica,

Estrato Socio Econémico Estrato 1, Estrato 2, Estrato 3, Estrato 4,
Estrato 5,Estrato 6, Desconocido

Régimen Contributivo, Subsidiado

Procedencia Cabecera Municipal, Centro o poblado,
Zona rural

Estado Civil Soltera, Casada, Union libre,

Separada, Viuda

Cuadro 5.3: Datos ginecolégicos

Variable Opciones
Paridad Nulipara, Multipara
Multiplicidad Simple, Doble, Triple o mas
Edad Gestacional Trimestre 1, Trimestre 2, Trimestre 3
Periodo intergenésico < 2 Anos Si, No
Micronutrientes Si,No

informacion socio demogréfica y antecedentes clinicos de las pacientes, el segundo
formulario se us6 para almacenar los diagndsticos y la edad gestacional descritos por
el médico en cada control prenatal. Los valores aceptados para los diagndsticos son
los descritos por la codificacion de la Clasificacién Internacional de Enfermedades
(CIE-10)[3].

La informacion consignada en estos formularios se almacené en hojas de cédlculo

Online que fueron consolidados en un solo archivo, seguido de esto se hizo un filtrado
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Cuadro 5.4: Antecedentes ginecoldgicos

Variable Opciones
Preeclampsia Si,No
Eclampsia Si,No
Ruptura uterina Si,No
Aborto séptico Si,No
Sepsis o infeccién sistémica severa Si,No
Hemorragia obstétrica severa Si,No
Embarazo ectopico Si,No
Enfemedad hematolégica Si,No
Enfermedad Oncoldgica Si,No
Enfermedad renal Si,No
Enfermedad gastrointestinal Si,No
Enfermedad eventos tromboembdlicos Si,No
Enfermedad cardiocerebrovascular Si,No
Diabetes Si,No
TORCHS Si,No
Alcoholismo, tabaquismo o PSA Si,No
Infeccion de vias urinarias Si,No
Enfermedad auto inmune Si,No

o8

de la informacién para evitar datos inconsistentes. Una vez validada la informacién

se ingres6 en una base de datos SQL SERVER R2 Express con una estructura de

cuatro tablas, como se indica en la Figura 5.2.

Para extraer los datos en el formato requerido por los algoritmos se utilizé el

lenguaje de bisqueda estructurado (Transact SQL). La consulta se puede ver en el

Anexo 1.
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CONTROLES *
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Figura 5.2: Diagrama relacional de base de datos de MME

5.3. Seleccion de Caracteristicas

la seleccién de caracteristicas es un método que se utiliza para la reduccion de las
variables en el conjunto de la muestra, para mejorar los resultados del clasificador
y/o aumentar el rendimiento del mismo.

Se utiliz6 la funciéon RFECV de la libreria Sklearn de Python para la eliminacién
de las variables. Teniendo en cuenta el objetivo del trabajo que es la deteccion tem-
prana de la MME se dividen los datos de los controles prenatales en dos grupos, el
primero que corresponde a los controles prenatales del primero segundo trimestre del

embarazo y el segundo correspondiente al tercer trimestre.



CAPITULO 5. IMPLEMENTACION 60

5.3.1. Seleccién de caracteristicas con Regresion Logistica

El algoritmo usado carga el archivo con los datos y utiliza el 80 % del total de la
muestra de forma proporcional. Como el conjunto de diagnésticos con codigos CIE-10
[5] recolectados en las historias de control prenatal era tan grande se deciden agrupar
de acuerdo a la categoria superior méas cercana. De esta forma se reduce la cantidad
de variables a evaluar.

La funcién RFECYV recibe como parametros:

1. El estimador: regresiéon logistica regularizada con penalizaciéon L2, balanceo de

clases que equilibra la clase negativa con la positiva.
2. Pasos: eliminaciéon de una variable por iteracion.

3. Validacién cruzada: estratificada con 5 pliegues, es decir, se divide de forma

homogénea el conjunto de datos en 5 subconjuntos.

4. Puntuacién: roc_auc métrica de calidad para clasificaciéon con validacién Cru-

zada. Calcula el area bajo la curva.

Para este proceso se implemento el algoritmo para la seleccién de las variables del
Anexo 2.

En el conjunto de datos del primer y segundo trimestre se contaba con una muestra
de 113 controles prenatales de pacientes que terminaron en MME también llamada

clase positiva y 110 controles de pacientes sin MME denominada clase negativa.
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Para la seleccion de variables se utilizaron los datos del primer y segundo trimes-
tre. El resultado obtenido con este método es que 9 de 60 variables se recomiendan
como predictores o parametros para el clasificador que se desea construir, como se
puede ver la Figura 5.3, el pico mas alto de la gréfica indica que con esa cantidad
de variables se consigue el mejor resultado. El algoritmo entrega como resultado una
matriz de falsos y verdaderos que permite saber cuales son las once variables seleccio-

nadas. En el Cuadro 5.5 puede se muestra el nombre de las variables seleccionadas.
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Figura 5.3: Grafica de RFECV para 1¢" y 2% trimestre

El conjunto de datos del tercer trimestre contaba con una muestra de 434 controles
prenatales de pacientes, de las cuales 165 terminaron en MME (clase positiva) y 269
controles de pacientes sin MME (clase negativa). El mismo algoritmo de seleccién de
variables del Anexo 2, se aplica para los datos de los controles prenatales del tercer

trimestre. En la Figura 5.4 se puede observar el resultado de features selection.
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Cuadro 5.5: Variables predictoras 1¢" y 2% trimestre RL

62

Clasificacion Variable
Dato Personal Edad
Etnia Palenquero
Régimen Contributivo
Antecedente Preeclampsia
Antecedente Eclampsia
Antecedente Diabetes
Antecedente Infeccién de vias urinarias
Diagnostico E20-E35: Trastornos de otras glandulas endocrinas
Diagnostico 020-029: Enfermedades infecciosas del tracto respiratorio
Diagnéstico N30-N39: Enfermedades que pueden afectar al feto
Diagnéstico 7.30-739: Atencion médica para la reproduccién

Cross walidation score (ROC)
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Figura 5.4: Grafica de RFECV para 3¢ trimestre

Para este caso el algoritmo seleccion6 cinco variables como predictores de 59

variables como se detalla en el Cuadro 5.6
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Cuadro 5.6: Variables predictoras 3¢ trimestre RL

Clasificacion Variable
Dato Personal Multiplicidad en embarazo
Antecedente Infeccion de vias urinarias
Diagnéstico 010-016: Edema proteinuria e hipertensién
Diagnostico 030-048: Complicaciones del embarazo

que requieren una atenciéon a la madre
Diagnéstico 060-0O75: Complicaciones del embarazo y del parto

5.3.2. Seleccion de Caracteristicas con Maquinas de Soporte
Vectorial

De la misma forma que el algoritmo de seleccion de variables, este recibe un
archivo con la estructura requerida por la libreria de sklearn. El Estimador utilizado
para la seleccién de variables es SVM. El algoritmo puede verse en el Anexo 3. Se
utiliza el mismo algoritmo con una variaciéon en el parametro del clasificador, para
este caso fue seleccionado como estimador las maquinas de soporte vectorial lineal
generalizado. Se aplicé el algoritmo tanto para el primer y segundo trimestre como
para el tercer trimestre. Como se resultado de los primeros se obtuvo el grupo de
caracteristicas o variables predictoras como se indica en Figura 5.5.

Para un total de 60 variables el algoritmo hace la eliminaciéon quedando tan solo
15 variables como se indica en el Cuadro 5.8.

Se aplica el nuevamente el algoritmo de seleccién de caracteristicas, pero ahora
tomando el set de datos del tercer trimestre con 434 casos, de este se toma el 80 %.

En la Figura 5.6 se observa el mayor pico cuando el niimero de variables esta entre
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Figura 5.5: Grafica de RFECV para 1¢" y 2% trimestre SVM

Cuadro 5.7: Variables predictoras 1¢" y 2%trimestre SVM

Clasificacion Variable
Dato Personal Edad
Etnia Raizal
Estrato socioeconémico Estrato
Estado marital Unién libre
Estado marital Viuda
Dato ginecolégico Paridad
Embarazo multiple Multiplicidad
Antecedente Preeclampsia
Antecedente Eclampsia
Antecedente Infeccién de vias urinarias
Diagnostico [11-115: Enfermedad hipertensiva
Diagnostico J00-J06: Enfermedades infecciosas del tracto respiratorio
Diagnostico N30-N39: Otras enfermedades del sistema urinario
Diagnéstico 010-016: Edema proteinuria e hipertension
Diagnéstico 020-029: Enfermedades que pueden afectar al feto
10 y 20.

Para un total de 59 variables el algoritmo hace la eliminacion de 45 variables y



CAPITULO 5. IMPLEMENTACION

066

a4
ez
0el
058 |
056 |

054

Cross validation score (ROC)

052

050

048
o

10 20 30 40 ] 0
Mumber of features selected

Figura 5.6: Grafica de RFECV para 3°" trimestre SVM

solo se recomiendan 14 como se muestra en el Cuadro 5.8.

Cuadro 5.8: Variables predictoras 3¢ trimestre SVM

Clasificacion Variable

Etnia Negro

Régimen Contributivo

Régimen No afiliado

Régimen Subsidiado

Procedencia Cabecera municipal

Procedencia Centro o poblado

Estado marital Separada

Antecedente Eclampsia
Antecedente Infeccién de vias urinarias

Diagnostico EO00-EQ07: Trastornos de la glandula tiroides
Diagnéstico 010-016: Edema proteinuria e hipertensién
Diagnostico 060-0O75: Complicaciones del embarazo y del parto
Diagnéstico 730-739: Atencién médica para la reproduccién

65
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5.4. Seleccion de la Técnica

El objetivo de esta fase es identificar cual es la técnica que mejor se adapta al
conjunto de datos, tomando como base para la seleccién el mejor resultado de la

validacién cruzada y el menor porcentaje de error en el proceso de pruebas.

5.4.1. Regresion logistica

Con el listado de las caracteristicas seleccionadas que representan variabilidad en
la ocurrencia de MME, se genera el archivo final para el entrenamiento del modelo
utilizando como estimador la técnica de regresion logistica, implementado mediante
el uso del paquete LogisticRegression de la libreria Sklearn en Python.

El andlisis de los datos se realizé usando el 80 % de los datos, distribuidos de forma
proporcional la clase positiva y la negativa. El primer set de datos analizado fue el de
primer y segundo trimestre, con nueve parametros como variables predictoras para

el clasificador. Los resultados obtenido se pueden ver en el Cuadro 5.9.

Cuadro 5.9: Métricas para regresién logistica 1" y 2% trimestre

Métrica Resultado

Validacién cruzada 63 %
Error de Pruebas 48 %

En la Figura 5.7 se muestra la curva de aprendizaje del clasificador con regresion
logistica para el conjunto de datos del primer trimestre. Este tipo de graficas muestran

que la puntuacion de entrenamiento y la puntuacion de validacion cruzada son muy
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buenas al final. Sin embargo, el puntaje de entrenamiento es muy alto al principio
pero disminuye, mientras que la puntuacién de validacion cruzada es muy baja al
principio y luego aumenta.

Regularized Logistic Regression
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Figura 5.7: Curva de aprendizaje del clasificador regresién logistica 1¢" y 29° trimestre

De la misma forma se aplica el algortimo de regresion logistica al set de datos de

tercer trimestre con cinco parametros, el resultado se muestra en el Cuadro 5.10.

Cuadro 5.10: Métricas para regresion logistica 3°" trimestre

Métrica Resultado
Validacién cruzada 72 %
Error de Pruebas  27%

En la Figura 5.8 se muestra la curva de aprendizaje del clasificador para el set de
datos del tercer trimestre, muestra como notoriamente el puntaje del entrenamiento

mejora en la medida que hay mas datos, siendo muy parecido el comportamiento de
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la validacién cruzada que también aumenta con un mayor nimero de casos.

Regularized Logistic Regression
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Figura 5.8: Curva de aprendizaje del clasificador regresion logistica 3¢ trimestre

5.4.2. Maquinas de Soporte Vectorial

Se probd maquinas de soporte vectorial como clasificador, haciendo uso del con-
junto de librerias de scikit-learn [19].

Se realizé el analisis aplicando SVM al set de datos del primer y segundo trimestre
para verificar el valor de la validacion cruzada y el error de pruebas. Los resultados

obtenidos para el primer y segundo trimestre se presentan en el Cuadro 5.11.

Cuadro 5.11: Métricas para SVM en 1¢" y 2% trimestre

Métrica Resultado

Validacién cruzada 61 %
Error de Pruebas 51 %

En la Figura 5.9 se muestra el resultado mediante la curva de aprendizaje del



CAPITULO 5. IMPLEMENTACION 69

clasificador SVM para el set de datos del primer y segundo trimestre. En este el com-
portamiento es casi que constante para ambas medidas, es decir que tanto el puntaje
de la validacién cruzada como el del entrenamiento no aumenta significativamente
en la medida que hay mas datos.

Support Vector Machine
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Figura 5.9: Curva de aprendizaje del clasificador SVM en 1¢" y 2% trimestre

Resultados de aplicar la técnica de SVM al set de datos del tercer trimestre se

observa en el Cuadro 5.12.

Cuadro 5.12: Métricas para SVM en 3¢ trimestre

Métrica Resultado

Validacién cruzada 73 %
Error de Pruebas 31%

Finalmente, en la Figura 5.10 se muestra la curva de aprendizaje del clasificador

SVM para el set de datos del tercer trimestre. El comportamiento de la curva para
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el entrenamiento es que mejora los resultados cuando hay mas datos, al igual que la

validacion cruzada.

Support Vector Machine
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Figura 5.10: Curva de Aprendizaje del clasificador SVM en 3" trimestre

5.4.3. Comparacién de técnicas

El resultado del anélisis de las dos técnicas se representara en el Cuadro 5.13. El
modelo que se selecciona para el primer y segundo trimestre es Regresiéon Logistica

tomando como base para decidir, el mejor valor de validacion cruzada.

Cuadro 5.13: Comparacién de técnicas en 1¢" y 2% trimestre

Técnica Parametros Validacion Cruzada FEout
Regresion Logistica 11 63 % 48 %
Maquinas de Soporte Vectorial 15 61 % 51%

Se realiza el mismo analisis comparativo entre las técnicas Regresion Logistica y

SVM aplicadas al set de datos del tercer trimestre como se muestra en el Cuadro 5.14.
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El modelo que se selecciona para el tercer trimestre es maquinas de soporte vectorial,

basado en el valor de validacién cruzada y la capacidad de generalizar (Eout).

Cuadro 5.14: Comparacién de técnicas para SVM en 3" trimestre

Técnica Parametros Validacion Cruzada FEout
Regresién Logistica 5 63 % 48 %
Maquinas de Soporte Vectorial 13 73 % 31 %

5.5. Aplicacién de Técnicas de Aprendizaje

Las técnicas de aprendizaje automatico aplicadas para este trabajo son la re-
gresion logistica y las maquinas de soporte vectorial. Conociendo previamente el
conjunto de variables y el resultado de la comparacién entre los modelo se procede

con la implementacién de los clasificadores.

5.5.1. Regresién Logistica en primer y segundo trimestre

Finalmente se aplica la técnica de Regresion Logistica con el set de datos de Pri-
mer y segundo trimestre. Se realiza el proceso de entrenamiento y de pruebas, el
proceso de entrenamiento para obtener los parametros del clasificador que permitan
mejorar la prediccién, se hace un proceso de busqueda de los mejores parametros del
clasificador obteniendo el valor del parametro C que mejor prediccion dié fué 0.51051
donde C' es el factor de la regularizacién (A = 1/C') y se encontré que las transforma-
ciones polinomiales debian ser de primer grado. El proceso de pruebas para validar

la generalizacion del clasificador en un nuevo set de datos.
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El resultado del clasificador puede observarse en la matriz de confusién que se
muestra en la Figura 5.11. En esta se puede ver un total de VP = 85 (verdaderos
positivos), esto significa que se clasificaron como MME a 85 pacientes que realmente
tuvieron MME. VN = 12 (verdaderos negativos), lo cual indica que a 12 pacientes
se les clasificd como sanos o sin riesgo para MME y que en la realidad no tuvieron
MME. Por otro lado, F'N = 2 (falsos negativos) que se traduce a las clasificaciones
incorrectas de los pacientes que llegaron a tener MME. Finalmente los falsos positivos
FP =179 que son los pacientes a los que se les clasificd con riesgo para MME pero
que en realidad no lo tenian.

Matriz de Confusion
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Figura 5.11: Matriz de confusién de 1" y 29 trimestre aplicando regresion logistica

Los resultado de la matriz de confusién permiten calcular la precisién, sensibi-
lidad y F1, que son las medidas que permiten evaluar el desempeno del predictor

de Morbilidad Materna Extrema de las pacientes del control prenatal de primer y
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segundo trimestre, en la E.S.E Clinica de Maternidad Rafael Calvo.Como se puede

ver en el Cuadro 5.15.

Cuadro 5.15: Métricas de evaluacién para 1¢" y 29 trimestre

Medida Resultado
Precisién 51.8%
Sensibilidad 97.7%
F1 67.7%

Otra forma de evaluar un clasificador es mediante la Curva ROC como se muestra
en la Figura 5.12, que es una representacion grafica de la sensibilidad frente a la espe-
cificidad para un sistema clasificador binario, en otras palabras es una representacién
de los la razén de verdaderos positivos (VPR) frente a la razén de falsos positivos
(FPR) que es igual a 1 — especi ficidad.

L2 Logistic Regression ROC
1of ' ' ' - -

i
" - -
.

Z 06} /| — ROC fold 0 (area = 0.4298246) |{
= 4 — ROC fold 1 (area = 0.6666667)
5 04l — ROC fold 2 (area = 0.6895425) |
— ROC fold 3 (area = 0.6928105)
02 L — ROC fold 4 (area = 0.7156863) ||
Random chance
a0 L = = Mean ROC (area = 0.6382837) ||
00 02 04 06 08 10
1 - Specificity

Figura 5.12: Gréafica ROC de 1" y 2% trimestre aplicando regresién logistica
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En la curva ROC linea punteada es la diagonal que divide el espacio ROC, en este
espacio se considera como mejor resultado de la linea punteada hacia arriba, siendo el
punto 1.0 el resultado perfecto. En este trabajo se implementé la validacion cruzada
de cinco pliegues o subconjunto de datos, en la grafica se muestra el resultado del
area bajo la curva para cada pliegue, siendo la linea punteada (mas oscura) la media
del area bajo la curva de todos los pliegues.

El resultado obtenido de este clasificador se analiza teniendo en cuenta las métri-
cas establecidas como referente tedérico por los expertos (Ginecélogos del centro de
investigaciéon de la E.S.E Clinica de Maternidad Rafael Calvo).De acuerdo a los ex-
pertos el nivel de sensibilidad (identificacién correcta de las pacientes con riesgo de
MME) del predictor debe ser superior al 60 %.

También se establece que la precisiéon (medida de exactitud en términos de ver-
daderos positivos y todos los predichos como positivos) debe ser mayor al 50 % . De

tal forma que la hipdtesis de este trabajo se puede expresar de la siguiente forma:

.. sensibilidad < 60 %
0 precision < 50 %

1. - sensibilidad > 60 %
* | precision > 50 %

El componente de prediccién debia apuntar a detectar el mayor niimero de pa-

cientes con riesgo de MME, por tal motivo las métricas que se consideraron de mayor
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importancia fueron la sensibilidad, seguido de la precision. Comparando el resultado
obtenido del clasificador de regresion logistica con respecto a las hipdtesis planteadas,
se evidencia que se cumple el criterio establecido en la hipotesis alternativa, es decir

que el porcentaje de sensibilidad es mayor al 60 % y la precisién es mayor al 50 %.

5.5.2. Maquinas de Soporte Vectorial para tercer trimestre

De acuerdo a los resultados obtenidos en la comparacién de las técnicas de apren-
dizaje supervisado probadas en este trabajo, se decide aplicar un algoritmo de SVM
implementado en Python para realizar el entrenamiento y pruebas sobre un set de
datos del tercer trimestre del embarazo. Se realizé un proceso de bisqueda de los va-
lores de los parametros que aportaran mejor desempeno al clasificador, encontrando
para C' un valor de 0.51051051060540542, donde C' controla la compensacién entre
errores de entrenamiento y los margenes rigidos, creando asi un margen blando o sua-
ve que permita algunos errores en la clasificaciéon a la vez que los penaliza. También
se encontrd para vy un valor de 0.50050050059549545 donde v es un parametro que
define cuanta influencia tiene un solo ejemplo de entrenamiento, cuanto més grande
v, mas cerca deben ser otros ejemplos para ser afectados. Se aplicé Validacién cru-
zada de 5 pliegues, una penalizacion de diez por cada paciente que fuera realmente
de la clase positiva y fuera mal diagnosticado.

El resultado del clasificador SVM se muestra en la Figura 5.13 que es la matriz
de confusién. En esta se puede ver un total de VP = 95 (verdaderos positivos), esto

significa que se clasificaron con riesgo para MME a 95 pacientes que verdaderamente
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lo tenfan. VN = 8 (verdaderos negativos), lo cual indica que a 8 pacientes se les
clasificé como sanos o sin riesgo para MME y que en la realidad no tuvieron MME.
Por otro lado, FN = 0 (falsos negativos) lo que significa que ningin paciente que
termin6 en MME fue clasificado sin riesgo para MME. Finalmente los falsos positivos

FP = 254, esto indica que 254 pacientes sin riesgo fueron clasificados con riesgo para

MME.
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Figura 5.13: Matriz de confusiéon SVM en 3¢ trimestre

Con base en la matriz de confusion se calculan las medidas que son de interés para
evaluar el desempernio del clasificador de MME, que son la precision, sensibilidad y
medida F1. En el Cuadro 5.15 se muestran los resultados de cada una.

Este resultado indica que el nivel de sensibilidad es el ideal, pero cuando se verifica

el nivel de precision se descarta el clasificador porque no cumple con los dos criterios
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Cuadro 5.16: Métricas de evaluacién para 3°" trimestre

Medida Resultado
Precisién 27.9%
Sensibilidad 100 %
F1 43.6 %

establecidos por los expertos que sugieren una sensibilidad superior al 60 % con una
precision por encima del 50 %, este predictor cumple con los criterios establecidos en
la hipdtesis nula. El resultado de sensibilidad al 100 % indica que todos los pacientes
con riesgo potencial de MME seréan detectados por el clasificador. Una precisién del
27% lo cual indica que habrdn mucho pacientes que posiblemente no desarrollen

MME pero el predictor va a tender a clasificarlos como enfermos.

model(Gaussian SVM) ROC
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0.2| — ROC fold 3 (area = 0.5615789) | |
— ROC fold 4 (area = 0.6057895)
- - Random chance
00k -- Mean ROC (area = 0.6243423) ||
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Figura 5.14: Gréfica ROC de 3°" trimestre aplicando SVM

De la misma forma como se uso la curva ROC en la regresién logistica para evaluar
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el desempeno, también se usa para SVM. En anterior Figura 5.14 se representa de
forma grafica la sensibilidad frente a la especificidad.

Este clasificador tiende a detectar casi todas las pacientes en riesgo de MME, esto
como resultado del niimero alto de pacientes que la clinica atiende en el trimestre del
embarazo con muchas complicaciones obstétricas. Es importante identificar este tipo
de tendencia en los datos porque se logra evidenciar algunos aspectos que podrian
aportar en la toma de decisiones que finalmente ayuden a reducir el alto indice de
MME que se presenta en la regién.

De la misma forma como se analiza el resultado obtenido con el clasificador de
regresion es preciso hacer el andlisis del predictor de MME con maquinas de soporte
vectorial. Para este caso el resultado conseguido en términos de sensibilidad y pre-
cision comparados con la hipdtesis de la investigacion, se debe rechazar la hipétesis

alternativa y se acepta la hipdtesis nula.



Capitulo 6
Recomendaciones y Trabajo Futuro

6.1. Recomendaciones

Teniendo en cuenta algunos inconvenientes encontrados durante a realizacion de
este trabajo y con base en los resultados obtenidos se identificaron algunas debilidades
que deben fortalecerse para el beneficio de la institucién en lo que refiere a disminucién
de MME, a continuacién se presentan los hallazgos y las recomendaciones de los

mismos.

= Actualmente la clinica no ha logrado implementar a cabalidad un formato de
historias clinicas que vaya enfocado a la atencién perinatal, por tal motivo la
construccion de la base de datos para el estudio demandé mucho tiempo y
esfuerzo. Para poder adaptar un componente de prediccion temprana de apren-
dizaje supervisado se hace necesario lograr el uso de una historia clinica enmar-

cada en los factores de riesgo para MME en el control prenatal.

= Se identificé que el nimero de pacientes que asisten a controles de primer y
segundo trimestre es menor que las de tercer trimestre, y que las pacientes que

presentan mayor nimero de complicaciones son las que no tienen controles en
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los primeros trimestres, si no que asisten al final del embarazo. Por tanto se
recomienda sensibilizar y fomentar en la poblacion la realizaciéon de controles
prenatales desde el principio del embarazo. De esta forma es posible implemen-
tar herramientas de deteccién o identificacion temprana de los posibles riesgos

durante y después del embarazo.

= Con la implementacion de herramientas tecnoldgicas como estas, junto con el
mejoramiento de la atencién de las pacientes gestantes, aportariamos como re-
gién en el cumplimiento de este proposito nacional -y meta del milenio- como
es la disminucion de la MME. Estas herramientas de la estadistica y el avan-
ce tecnoldgico de las maquinas de computo hace posible cada vez mas poder

incursionar en el apoyo diagnéstico y la deteccion de enfermedades.
6.2. Trabajo Futuro

Este trabajo de investigacion hace parte de un macro proyecto de la E.S.E Clinica
de Maternidad Rafael Calvo que tiene por objetivo mejorar la calidad de la atencion
prenatal y a su vez disminuir el nimero de casos de MME mediante el uso de herra-
mientas tecnologicas. A continuacion se mencionan algunos de los trabajos futuros

que se esperan a partir de este proyecto de investigacion:

» Construir un set de datos mas amplio con el cual implementar otras técnicas de
aprendizaje automatizado como por ejemplo las redes neuronales, para mejorar

cada vez mas los resultados de la prediccion en el primer y segundo trimestre



CAPITULO 6. RECOMENDACIONES Y TRABAJO FUTURO 81

de gestacion.

= Se espera realizar un proyecto para el desarrollo de un componente indepen-
diente de prediccién que permita ser acoplado al software de historias clinica,
usando servicios web como método de comunicacion entre las diferentes plata-
formas. Esto permitird ver al médico en tiempo real el porcentaje de riesgo que

presente una paciente luego de diligenciar la historia clinica.



Capitulo 7
Conclusiones

La Morbilidad Materna Extrema es una condicion que afecta a las mujeres en eta-
pa de gestacion, durante el parto o en el puerperio, las pacientes que llegan a tener
esta condicion pueden tener secuelas incluso a largo plazo. Aun con los avances en
salud materna que se han implementado en la regién y en el pais, estas complicacio-
nes maternas siguen siendo un gran problema en salud publica. Existe un protocolo
en salud publica en Colombia que permite clasificar a una paciente con MME. Cada
institucion esta obligada a reportar al sistema de vigilancia en salud publica a las
pacientes que han sido catalogadas con al menos un criterio de inclusiéon para MME.
Con esto se logra identificar la tendencia de la poblacién gestante, pero no se logra
aminorar el nimero de pacientes afectadas con tal condicion. Por lo anterior las ayu-
das tecnoldgicas destinadas a apoyar en el diagnéstico temprano de MME pueden
aportar a un mejor cuidado de las maternas. En este trabajo se present6 la valida-
cién de dos técnicas de aprendizaje supervisado: Regresion Logistica y Maquinas de
Soporte Vectorial, aplicadas a los datos de obtenidos en los controles prenatales de
la CMRC. Los resultados obtenidos muestran un avance positivo y prometedor en

cuanto a usar predictores como apoyo diagndstico para la deteccién de riesgo para
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MME en el primer y segundo trimestre del embarazo.
Durante la realizacion del trabajo se obtuvieron resultados que pueden aportar en
el mejoramiento de la atencion prenatal de la pacientes. A continuacion se detallan

estas conclusiones:

= En cuanto al andlisis de las variables se pude concluir que durante el primer y
segundo trimestre del embarazo los principales factores que se encontraron como
relacionados a la ocurrencia de morbilidad materna extrema se encuentran en

el Cuadro 7.1.
Cuadro 7.1: Factores para MME

Clasificacion Factor
Dato Personal Edad
Dato Personal Estrato
Etnia Palenquero
Dato ginecolégico Multiplicidad
Dato ginecologico Paridad
Antecedente Infeccién de vias urinarias
Antecedente Preeclampsia
Antecedente Eclampsia
Antecedente Diabetes
Diagnéstico 010-016: Edema proteinuria e hipertension
Diagnoéstico E20-E35: Trastornos de otras glandulas endocrinas
Diagnostico [11-115: Enfermedad hipertensiva

Diagnostico N30-N39: Otras enfermedades del sistema urinario
Diagnéstico N30-N39: Otras enfermedades del sistema urinario

= Este proyecto contiene un componente social muy importante como es la de-

teccion temprana de MME y ayudar a mejorar los cuidados maternos. Por lo
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anterior se hizo mucho esfuerzo en lograr un buen predictor en las fases tempra-
nas del embarazo como son el primer y segundo trimestre. El componente de
Prediccién debia apuntar a detectar el mayor niimero de pacientes con riesgo
de MME, por tal motivo las métricas que se consideré de mayor importancia

fueron la sensibilidad, seguido de la precision.

» Kl alto porcentaje de pacientes con complicaciones en el tercer trimestre del
embarazo hace que el comportamiento del predictor marque una tendencia a
clasificar con riesgo para MME a todas las pacientes que realmente puedan
llegar a MME, pero también clasifica con riesgo a muchas pacientes que al
final pueden no desarrollan MME. También es importante mencionar que la
deteccion de riesgo para MME en el tercer trimestre brinda menor garantia
de evitarlo que si se detecta en los primeros trimestres. Por los cual nuestros

esfuerzos deben concentrarse en las fases tempranas del embarazo.
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Anexo 1: Consulta SQL
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14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

DECLARE @columnas VARCHAR(MAX)
SELECT @columnas = ''

-—primer trimestre >=27
--segundo trimestre 14-27

-—primer 1-13

SELECT @columnas

= (@Qcolumnas + '[' + cast(diagnostico AS

< VARCHAR(12)) + '],
FROM (SELECT RANGO diagnostico
FROM (SELECT A.IDENTIFICACION,diagnostico
FROM [dbo].[antecedentes] A
INNER JOIN
(SELECT identificacion,edadgestacion,

) C

rtrim(ltrim(diagnostico)) diagnostico
FROM [dbo] . [Controles]
WHERE CONVERT (DECIMAL,edadgestacion) <=27
UNION ALL
SELECT identificacion,edadgestacion,
rtrim(ltrim(diagnosticol)) diagnostico
FROM [dbo] . [Controles]
WHERE CONVERT (DECIMAL,edadgestacion) <=27
UNION ALL
SELECT identificacion,edadgestacion,
rtrim(ltrim(diagnostico2)) diagnostico
FROM [dbo] . [Controles]
WHERE CONVERT (DECIMAL,edadgestacion) <=27
UNION ALL
SELECT identificacion,edadgestacion,
rtrim(ltrim(diagnostico3)) diagnostico
FROM [dbo] . [Controles]
WHERE CONVERT (DECIMAL,edadgestacion) <=27

ON C.identificacion=A.identificacion
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40
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42

43
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45
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49
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51
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55

56

57

58

59

60

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

INNER JOIN db
GROUP BY RANGO

SET ©@columnas
DECLARE @SQLSt
SET @SQLString

SELECT =*

FROM

(SELECT DISTIN

, [edad]

,CASE WHEN [Et
ELSE O

,CASE WHEN [Et
ELSE O

,CASE WHEN [Et

ELSE 0
,CASE WHEN [Et
ELSE 0
, CASE WHEN [
ELSE 0
,CASE WHEN [E
ELSE 0
,CASE WHEN [E
ELSE 0
,CASE WHEN [E
ELSE 0
,CASE WHEN [E
ELSE 0
,CASE WHEN [E
ELSE 0
, [Estrato]

WHERE diagnostico<>''
GROUP BY A.identificacion,diagnostico)R

o.gruposdiagnosticos C ON C.Diagnostico=R.diagnostico

) as DTM
= LEFT(Gcolumnas,LEN(@columnas)-1)
ring NVARCHAR(MAX);

=N'

CT A.IDENTIFICACION,Rango

nia]=''2.Romgitano'' THEN 1
END Romgitano
nia]=''3.Raizal'' THEN 1
END Raizal
nial]='"'4.Palenquero'' THEN 1
END Palenquero

nia]=''5. Negro-mulato-afrodescendiente'' THEN 1

END Negro
Etnial=''6.0tro'"' THEN 1
END Otro
scolaridad]="'"'Ninguna'' THEN 1
END EscolarNinguna
scolaridad]="'"'Primaria'' THEN 1
END Primaria
scolaridad]="'"'Secundaria'' THEN 1
END Secundaria
scolaridad]="'"'Tecnica'' THEN 1
END Tecnica
scolaridad]='"'Universitaria'' THEN 1
END Universitaria

,CASE WHEN [Regimen]=''Contributivo'' THEN 1

ELSE O

END Contributivo

,CASE WHEN [Regimen]=''No afiliado'' THEN 1

ELSE 0

END Noafiliado

,CASE WHEN [Regimen]=''Subsidiado'' THEN 1

ELSE O

END Subsidiado
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76

7

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

91

92

93

94

95

96

97

98

99

101

102

103

,CASE WHEN [Procedencial]=''Cabecera municipal'' THEN 1
ELSE O END Cabeceramunicipal

,CASE WHEN [Procedencial=''Centro o poblado'' THEN 1
ELSE O END Centropoblado

,CASE WHEN [EstadoCivil]=''Casada'' THEN 1

ELSE O END Casada

,CASE WHEN [EstadoCivil]=''Separada'' THEN 1

ELSE O END Separada

,CASE WHEN [EstadoCivil]=''Soltera'' THEN 1

ELSE O END Soltera

,CASE WHEN [EstadoCivil]=''Union libre'' THEN 1

ELSE 0 END Unionlibre

,CASE WHEN [EstadoCivill=''Viuda'' THEN 1

ELSE 0 END Viuda

, [Paridad]

,CASE WHEN [intergenesico]=''Si'' THEN 1
WHEN [intergenesico]=''No'' THEN 0

END intergenesico

,CASE WHEN [Multiplicidad]=''No aplica'' THEN O
WHEN [Multiplicidad]=''Simple'"' THEN 1

END [Multiplicidad]

,CASE WHEN [micronutrientes]=''Si'' THEN 1
WHEN [micronutrientes]=''No'' THEN 0O
END [micronutrientes]

,CASE WHEN [Preeclampsial]=''Si'' THEN 1
WHEN [Preeclampsial=''No'' THEN O

END [Preeclampsial

,CASE WHEN [Sepsis]=''Si'' THEN 1

WHEN [Sepsis]=''No'' THEN 0O

104

105

106

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

END [Sepsis]

,CASE WHEN [Eclampsia]=''Si'' THEN 1
WHEN [Eclampsia]="No" THEN O

END [Eclampsial

,CASE WHEN [Diabetes]=''Si'' THEN 1
WHEN [Diabetes]=''No'' THEN O

END [Diabetes]

,CASE WHEN [TORCHS]=''Si'' THEN 1
WHEN [TORCHS]=''No'' THEN 0O

END [TORCHS]

,CASE WHEN [vias-Urinarias]=''Si'' THEN 1
WHEN [vias-Urinarias]=''No'' THEN O

END [vias-Urinarias]
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118

119

120

121

122

123

124

125

126

127

128

129

130

131

132

133

134

135

136

137

138

139

140

141

142

143

144

145

146

147

148

149

150

151

152

153

154

155

157

,CASE WHEN [autoinmune]=''Si'' THEN 1
WHEN [autoinmune]=''No'' THEN O
END [autoinmune]
,CASE WHEN [MME]=''Si'' THEN 1
WHEN [MME]=''No'' THEN O
END [MME]
FROM [dbo].antecedentes A
INNER JOIN
(SELECT r.IDENTIFICACION,RANGO
FROM
(SELECT A.IDENTIFICACION,diagnostico
FROM [dbo].[antecedentes] A
INNER JOIN
(SELECT identificacion,edadgestacion,
rtrim(ltrim(diagnostico)) diagnostico
FROM [dbo] . [Controles]
WHERE CONVERT (DECIMAL,edadgestacion) <=27
UNION ALL
SELECT identificacion,edadgestacion,
rtrim(ltrim(diagnosticol)) diagnostico
FROM [dbo]. [Controles]
WHERE CONVERT(DECIMAL,edadgestacion) <=27
UNION ALL
SELECT identificacion,edadgestacion,
rtrim(ltrim(diagnostico2)) diagnostico
FROM [dbo]. [Controles]
WHERE CONVERT (DECIMAL,edadgestacion) <=27
UNION ALL
SELECT identificacion,edadgestacion,
rtrim(ltrim(diagnostico3)) diagnostico
FROM [dbo] . [Controles]
WHERE CONVERT (DECIMAL,edadgestacion) <=27
) C
ON C.identificacion=A.identificacion
WHERE diagnostico<>''"!'
GROUP BY A.identificacion,diagnostico

)R

INNER JOIN dbo.gruposdiagnosticos C ON C.Diagnostico=R.diagnostico
GROUP BY r.IDENTIFICACION,RANGO)C ON

— C.identificacion=A.identificacion)

AS SourceTable
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160
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162

163

164

Consulta SQL para obtener la informacion de las pacientes en cada control prenatal
y sus antecedentes, con el formato requerido para ejecutar los algoritmos en Python.

PIVOT

(

COUNT (RANGO)

FOR RANGO IN (' + @columnas + ')
) AS PivotTable

--WHERE MME=''1'""

EXECUTE sp_executesql @SQLString



Anexo 2: Algoritmo de seleccion de caracteristicas
LR

1 import numpy as np

2 import matplotlib.pyplot as plt

s from sklearn.cross_validation import StratifiedKFold

4+ from sklearn import preprocessing

5 from sklearn.metrics import roc_curve, auc, confusion_matrix
¢ from sklearn.linear_model import LogisticRegression

7 from sklearn.feature_selection import RFECV

o f = open("I-II-Trimestre-2015-2016.csv")

10 f.readline()

1 data = np.loadtxt(f, delimiter=',')

12 rows_train=int(len(data)*0.2)

13 X = datal:-rows_train,range(l,len(datall,:]1))]

u y = datal:-rows_train,0]

15

16 X_scaled = preprocessing.scale(X)

17

15 logReg = LogisticRegression(C=0.0024212178217821782, penalty='12",
— class_weight={1: 10})

19

20 rfecv = RFECV(estimator=logReg, step=1, cv=StratifiedKFold(y, 5),

21 scoring='roc_auc')

22 rfecv.fit(X_scaled, y)

23

24« print("Optimal number of features : ’d" 7 rfecv.n_features_)

25 print("Selected features mask: ")

26 print(rfecv.support_)

o7 print len(rfecv.support_)

28

20 # Plot number of features VS. cross-validation scores

0 fig = plt.figure()



31

32

33

34

plt.xlabel ("Number of features selected")

plt.ylabel("Cross validation score (ROC)")

plt.plot(range(l, len(rfecv.grid_scores_) + 1), rfecv.grid_scores_)
plt.show()



Anexo 3: Algoritmo de seleccion de caracteristicas
SVM

1 import numpy as np

2 import matplotlib.pyplot as plt

s from sklearn.cross_validation import StratifiedKFold

4+ from sklearn import preprocessing

5 from sklearn.metrics import roc_curve, auc, confusion_matrix
¢ from sklearn.linear_model import LogisticRegression

7 from sklearn.feature_selection import RFECV

10

11

12 f = open("III-Trimestre-2015-2016.csv")

13 f.readline()

1 data = np.loadtxt(f, delimiter=',')

15 rows_train=int(len(data)*0.2)

16 X = datal:-rows_train,range(l,len(datall,:]1))]

17y = datal:-rows_train,0]

18

19

20 #X = preprocessing.PolynomialFeatures(degree=3,
— tnteraction_only=True). fit_transform(X)

21

22 #zero mean, unit wvariance

23 X_scaled = preprocessing.scale(X)#normalizacion de los datos

24

25 logReg = LogisticRegression(C=0.0013212178217821782, penalty='12",
- class_weight={1: 10})

26

o7 estimator = SVR(kernel="linear")

»s rfecv = RFECV(estimator, step=1, cv=StratifiedKFold(y, 5),

29 scoring='roc_auc')



30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

rfecv.fit(X_scaled, y)

print ("Nimero de variables Optimas : %d" % rfecv.n_features_)
print("seleccién de variables: ")

print (rfecv.support_)

print("Total variables : %d" % len(rfecv.support_))

print

# Plot number of features VS. cross-validation scores

fig = plt.figure()

plt.xlabel ("Number of features selected")

plt.ylabel("Cross validation score (ROC)")

plt.plot(range(l, len(rfecv.grid_scores_) + 1), rfecv.grid_scores_)
plt.show()

#fig.savefig('logReg_RFE_result.png', format='png', dpi=500)
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