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1 Abstract

Este Trabajo de Fin de Grado (TFG) se centra en la aplicacion de algoritmos de aprendizaje
automatico y aprendizaje profundo para abordar la deteccién de la Enfermedad de Cardiomiopatia
Hipertréfica (HCM), una afeccidn cardiaca hereditaria. La investigacién se basa en una base de
datos matricial que incluye informacion clinica y médica de pacientes con y sin HCM.

En este estudio, se explora la capacidad de diversos algoritmos de machine learning y técnicas de
deep learning para analizar la base de datos y encontrar una separacion efectiva entre los
individuos afectados por la HCM y aquellos que no lo estan. Se investigan enfoques de
preprocesamiento de datos, seleccion de caracteristicas y ajuste de hiperpardmetros para optimizar
el rendimiento de los modelos. Ademas, se evalian métricas de evaluacion de rendimiento, como
precision, sensibilidad y especificidad, para determinar la eficacia de los modelos propuestos.

Los resultados obtenidos sugieren que los algoritmos de machine learning y deep learning pueden
desempefiar un papel crucial en la deteccién temprana y precisa de la HCM a partir de datos
matriciales, lo que podria tener un impacto significativo en el diagnéstico y tratamiento de esta
enfermedad cardiaca. Este TFG contribuye al campo de la medicina computacional y resalta el
potencial de las técnicas de aprendizaje automatico en la mejora de la atencion médica y la
identificacion de enfermedades hereditarias.



2 Lista de abreviaturas

ML.: Machine Learning

DL: Deep Learning

HCM: Miocardiopatia Hipertréfica

ECG: Electrocardiograma

IA: Inteligencia Artificial

PCA: Principal component analisis

SVM: Support vector machine

SVDD: Support vector data description

UMAP: Uniform Manifold Approximation and Projection
MCAR: Missing Completely at Random

MSC: Muerte subita cardiaca

ECO: Ecocardiograma

t-SNE: t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding
AE: Auto Encoder



3 Introduccion

3.1 Motivacion

Existen diversos motivos para la realizacion de este trabajo de fin de grado:

Necesidad Médica y de Salud Publica: La HCM es una enfermedad cardiaca grave que puede
ser hereditaria y dificil de diagnosticar tempranamente. La motivacion puede surgir de la
necesidad de desarrollar herramientas mas efectivas para identificar y diagnosticar esta afeccion,
lo que puede llevar a una atencion médica mas temprana y mejores resultados para los pacientes.

Avances en la Ciencia de Datos: El interés por aplicar técnicas de machine Learning y Deep
Learning en el campo médico esta en constante crecimiento debido a los avances tecnolégicos y
la disponibilidad de grandes conjuntos de datos. La motivacién podria ser aprovechar estas
tecnologias para mejorar el diagnéstico médico.

Contribucion a la Investigacion Médica: El trabajo puede tener como objetivo contribuir al
cuerpo de conocimientos en medicina computacional y analisis de datos en salud. Puede ser
motivado por el deseo de desarrollar modelos efectivos que los profesionales de la salud puedan
utilizar para tomar decisiones mas informadas.

Impacto en la Practica Clinica: La capacidad de detectar la HCM de manera temprana y precisa
puede tener un impacto significativo en la practica clinica, mejorando la calidad de atencién y el
tratamiento de los pacientes. Esta mejora en la atencion médica podria ser una fuente de
motivacion.

Interés en la Interseccion de la Medicina y la Tecnologia: La motivacion podria provenir de
un interés personal o profesional en la interseccion de la medicina y la tecnologia. Los
investigadores pueden estar motivados por la posibilidad de aplicar técnicas de vanguardia para
abordar problemas médicos complejos.

3.2 Antecedentes de la literatura

La miocardiopatia hipertréfica (HCM o HOCM cuando es obstructiva) es una condicion en la que
el corazon se engrosa sin una causa obvia. Las partes del corazon mas cominmente afectadas son
el tabique interventricular y los ventriculos. Esto da como resultado que el corazén sea menos
capaz de bombear sangre de manera efectiva y también puede causar problemas de conduccién
eléctrica.

Las personas que tienen HCM pueden tener una variedad de sintomas. Las personas pueden ser
asintomaticas o pueden tener fatiga, hinchazén de las piernas y dificultad para respirar. También
puede resultar en dolor de pecho o desmayo. Los sintomas pueden empeorar cuando la persona
estd deshidratada. Las complicaciones pueden incluir insuficiencia cardiaca, latidos cardiacos
irregulares y muerte cardiaca subita.



La HCM se hereda mas comunmente con un patron autosémico dominante. A menudo se debe a
mutaciones en ciertos genes involucrados en la produccion de proteinas del muasculo cardiaco.
Otras causas hereditarias de hipertrofia ventricular izquierda pueden incluir la enfermedad de
Fabry, la ataxia de Friedreich y ciertos medicamentos como el tacrolimus. Otras consideraciones
para las causas del agrandamiento del corazén son el corazon de atleta y la hipertensién (presién
arterial alta). Hacer el diagnéstico de HCM a menudo implica antecedentes familiares, un
electrocardiograma, un ecocardiograma y una prueba de esfuerzo. También se pueden realizar
pruebas genéticas.

El diagndstico de miocardiopatia hipertrofica se basa en una serie de caracteristicas del proceso
de la enfermedad. Si bien se utiliza la ecocardiografia, el cateterismo cardiaco o la resonancia
magnética cardiaca en el diagndstico de la enfermedad, otras consideraciones importantes
incluyen el ECG, las pruebas genéticas (aunque no se utilizan principalmente para el diagnostico)
y cualquier antecedente familiar de MCH o muerte subita inexplicable en personas sanas.
individuos En alrededor del 60 al 70% de los casos, la resonancia magnética cardiaca muestra un
engrosamiento de mas de 15 mm de la parte inferior del tabique ventricular.

3.2.1 Machine learning

Hoy en dia, los sistemas inteligentes que ofrecen capacidades de inteligencia artificial a menudo
se basan en el aprendizaje automatico. El aprendizaje automatico describe la capacidad de los
sistemas para aprender de los datos de entrenamiento especificos del problema para automatizar
el proceso de creacion de modelos analiticos y resolver las tareas asociadas.[1]

El aprendizaje automético (ML) busca aprender automaticamente relaciones y patrones
significativos a partir de ejemplos y observaciones. Los avances en ML han permitido el reciente
surgimiento de sistemas inteligentes con capacidad cognitiva similar a la humana que penetran
nuestra vida comercial y personal y dan forma a las interacciones en red en los mercados
electrdnicos de todas las formas imaginables, con empresas que aumentan la toma de decisiones
para la productividad, el compromiso y la retencion de empleados. Sistemas asistentes que se
pueden entrenar y que se adaptan a las preferencias individuales de los usuarios. La capacidad de
tales sistemas para la resolucién avanzada de problemas, generalmente denominada inteligencia
artificial (1A), se basa en modelos analiticos que generan predicciones, reglas, respuestas,
recomendaciones o resultados similares. Los primeros intentos de construir modelos analiticos se
basaron en la programacién explicita de relaciones, procedimientos y logica de decisién
conocidos en sistemas inteligentes a través de reglas hechas a mano (por ejemplo, sistemas
expertos para diagnosticos médicos) (Russell y Norvig 2021). Impulsados por la viabilidad de los
nuevos marcos de programacion, la disponibilidad de datos y el amplio acceso a la potencia
informatica necesaria, los modelos analiticos se construyen hoy en dia cada vez mas utilizando lo
que generalmente se conoce como ML. [1]

3.2.2 Deep Learning

El aprendizaje profundo (DL) es un concepto de aprendizaje automatico basado en redes
neuronales artificiales. Para muchas aplicaciones, los modelos de aprendizaje profundo superan
a los modelos de aprendizaje automatico (ML) poco profundos y los enfoques de analisis de datos
tradicionales. [1]



Recientemente, las técnicas de aprendizaje profundo han surgido como métodos poderosos para
aprender representaciones de caracteristicas automaticamente a partir de datos. En particular,
estas técnicas han proporcionado importantes mejoras en la deteccidn de objetos. La deteccion de
objetos es una parte importante del diagnostico de la miocardiopatia hipertrofica, ya que gracias
a la deteccidn de objetos es posible diagnosticar esta enfermedad si parte del tejido del corazon
esta hipertrofiado. [2]

3.2.3 Fisiologia del corazon

El corazon es un drgano importante del cuerpo humano cuya funcion es bombear oxigeno y
nutrientes a todas las partes del cuerpo mediante contracciones ritmicas repetidas. Consta de
cuatro camaras: dos en la parte superior, las auriculas (izquierda y derecha), y dos en la parte
inferior, los ventriculos izquierdo y derecho (ver llustracion 1).
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llustracion 1 Estructura del corazon

La sangre desoxigenada regresa al corazon desde el resto del cuerpo a través de la vena cava
superior (VSC) y lavena cava inferior (\VCI), que llevan la sangre de regreso al corazon. La sangre
desoxigenada ingresa a la auricula derecha (RA) y la sangre fluye a través de la valvula tricuspide
(VT) hacia el ventriculo derecho (VD), que es responsable de bombear sangre desoxigenada a
través de la valvula pulmonar (\VP) hacia la arteria pulmonar principal (PPA). Desde alli, la sangre
es transportada a los pulmones a través de las arterias pulmonares derecha e izquierda, donde
recibe oxigeno. La sangre oxigenada llega a la auricula izquierda (LA) a través de las cuatro venas
pulmonares. Luego, la sangre oxigenada fluye a través de la valvula mitral (VM) hacia el
ventriculo izquierdo (V). El ventriculo izquierdo (V1) bombea sangre oxigenada a través de la
valvula aortica (AoV) hacia la aorta (Ao), que es la arteria principal que transporta sangre
oxigenada al resto del cuerpo.



Este ciclo ritmico del corazon, llamado frecuencia cardiaca, se repite entre 60 y 100 veces por
minuto y varia segun las necesidades del cuerpo. La frecuencia cardiaca varia segun la actividad
fisica de una persona. Actividades como el ejercicio o el estrés hacen que este ritmo aumente y
disminuya por la noche o bajo la influencia de ciertos medicamentos [3].

Cada latido del corazon es estimulado por sefiales eléctricas que pasan a través del musculo
cardiaco (o miocardio). Las sefiales eléctricas siguen un camino especifico a través del corazon,
comenzando en el nddulo sinoauricular (SA), ubicado en el ventriculo superior derecho (o
auricula). Luego, la sefial se ramifica a través de las auriculas izquierda y derecha, que se contraen
y fuerzan la sangre hacia los ventriculos. Al mismo tiempo, la sefial eléctrica a los ventriculos se
conduce a través del nddulo auriculoventricular (AV), que se encuentra en la pared entre la
auricula y el ventriculo derechos, y viaja lentamente con un retraso de 0,1 segundos. Finalmente,
la sefial viaja a través del haz de His y a lo largo de sus ramas a través de las fibras de Purkinje,
haciendo que los ventriculos se contraigan y bombeen sangre a los pulmones y al cuerpo. [4]

Durante los latidos del corazon, las auriculas y los ventriculos pasan por dos fases: sistole (sistole),
que corresponde al momento en que recibe estimulacion eléctrica de los nddulos SA y AV,
respectivamente, y empuja la sangre hacia los ventriculos, el cuerpo, respectivamente. y los
pulmones, y un periodo de relajacion (diastole) cuando el corazon se llena de sangre. La fase de
contraccion es causada por ondas de despolarizacion cargadas positivamente desde las uniones
SA y AV y comienza cuando las fibras musculares estan cargadas (en un estado de reposo
eléctricamente neutro). Los nddulos SA y AV estan despolarizados por iones Ca2 y la forma de
onda en estos puntos es mas larga, lo que explica el retraso de 0,1 s entre la contraccion auricular
y ventricular mencionado anteriormente. A esto le sigue la repolarizacién (causada por iones K),
que conduce a la relajacion del miocardio.

3.2.3.1 Membrana cardiaca

En reposo, existe un equilibrio entre las cargas eléctricas dentro y fuera de las células del corazon.
Dentro de la célula, el K+ es el cation mas importante; El anion es principalmente fosfato y la
base conjugada de un &cido organico, mientras que fuera de la célula el Na+ y el CI- son los méas
importantes. Esta condicion da como resultado una diferencia de potencial de membrana de -85
a95 mv.

Todas las células cardiacas, musculares y de los tejidos conductores disparan periédicamente
potenciales de accién para establecer el ritmo cardiaco mediante la despolarizacion espontanea,
gue implica tres cambios en la conductancia de los iones Na+, Ca2+ y K+ [5]. El nodo SA,
también conocido como "marcapasos”, es el unico nodo que genera impulsos (60-70 veces por
minuto) en condiciones normales. Si no funciona, el nodo AV produce una frecuencia cardiaca
de 40 a 60 latidos por minuto, pero més lenta. Sus células musculares y ventriculares producen
de 30 a 40y de 20 a 30 latidos por minuto, respectivamente [5].

La membrana de las células del corazén consta de bombas y canales de intercambio i6nico. La
bomba es selectiva al discriminar entre el tamafio y la carga de los iones, lo que permite que los
iones se muevan a través del canal, creando un flujo de iones seguin su gradiente electroquimico.
Dependiendo de la diferencia de potencial se pueden configurar 3 estados: abierto, cerrado e
inactivo. Las bombas permiten el movimiento opuesto por un intercambio.

Utilizando estos canales y bombas, obtenemos las siguientes 5 fases como se muestra en la
llustracion 2:
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llustracion 2 Ciclo potencial de accion de la membrana

Etapa 0, despolarizacién rapida: la apertura de los canales de Na+ produce corrientes internas
de muy alta amplitud que provocan la despolarizacion. El potencial de membrana en reposo es
crucial para esta fase: si el potencial es lo suficientemente bajo, todos los canales rapidos de Na+
se cerrardn y habra una gran afluencia después de la excitacion (Vmax tenderd a E[Na+] = 60
mV), pero si el potencial inicial es mayor, es mas probable que el canal esté inactivo, lo que
resulta en una menor respuesta a los estimulos (lo que resulta en una Vmax mas baja, lo que
aumenta el riesgo de arritmias).

Etapa 1, Repolarizacion inicial: Los canales Na+ ahora estan inactivos y los canales K+ se abren
causando una pequefia desviacion por debajo del potencial de accién.

Etapa 2, Meseta: El estado se mantiene con un equilibrio de flujos de Ca2+ hacia afuera y K+.
También los intercambiadores Na+/Ca2+ y las bombas Na+/K+ estan interfiriendo, pero en un
nivel inferior.

Etapa 3, Repolarizacion rapida: Durante esta fase, los canales Ca2+ se cierran mientras que los
canales K+ permanecen abiertos, asegurando un cambio negativo en el potencial de la membrana,
y como resultado la apertura de mas K+ canales.

Etapa 4, Descanso: Unos pocos canales K+ permanecen abiertos para restaurar el potencial de la
membrana en reposo y esperar una nueva despolarizacion.

3.2.4 Ecocardiograma

La ecocardiografia es una técnica de diagnéstico médico que utiliza ondas de ultrasonido para
obtener imagenes en tiempo real del corazon y las estructuras circundantes. Estas imagenes
proporcionan informacion importante sobre la anatomia, la funcién y el flujo sanguineo del
corazon. La ecocardiografia es una herramienta esencial en cardiologia utilizada para evaluar
diversas enfermedades cardiacas. [6]

El principio de un ecocardiograma se basa en la transmision y recepcion de ondas sonoras de alta
frecuencia (ultrasonido). Estas ondas sonoras son generadas por un transductor, un dispositivo
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colocado en la superficie de la piel del paciente. El transductor emite una serie de pulsos de
ultrasonido que penetran en el tejido mamario y rebotan en varias estructuras del corazén. Las
ondas sonoras reflejadas son captadas por transductores y convertidas en iméagenes en la pantalla
de una computadora en tiempo real. Estas imagenes, llamadas ecocardiograma, muestran como
se mueve el corazon, lo que permite a los médicos evaluar su funcion y detectar cualquier
anomalia. La velocidad y la fuerza de la reflexion de las ondas sonoras se utilizan para calcular la
distancia entre el transductor y la estructura del corazén, lo que da como resultado imégenes
detalladas del corazon y sus camaras.

3.2.4.1 Informacion proporcionada por un ecocardiograma

La ecocardiografia es una herramienta de diagnostico extremadamente versatil y valiosa que
proporciona informacion completa sobre la anatomia y funcidn cardiaca. Los siguientes son los
principales aspectos de la informacion que proporciona la ecocardiografia: [6]

Anatomia del corazon: un ecocardiograma puede mostrar la anatomia del corazén en detalle,
incluidas las cuatro cdmaras del corazon (auriculas y ventriculos), las valvulas cardiacas (valvulas
mitral, adrtica, tricuspide y pulmonar), las paredes musculares del corazén y el pericardio
(membrana). alrededor del corazon). Esto es esencial para identificar anomalias, defectos de
nacimiento y problemas estructurales.

Funcién cardiaca: un ecocardiograma proporciona una evaluacion detallada de la funcién
cardiaca, incluida la capacidad de contraerse y relajarse. Se mide por la fraccién de eyeccion, que
indica la proporcién de sangre expulsada del ventriculo izquierdo con cada latido del corazon.
También se evalla la contractilidad de la pared del corazén y la presencia de hipertrofia
ventricular (engrosamiento de las paredes de los ventriculos).

Flujo sanguineo: la ecocardiografia Doppler puede evaluar el flujo sanguineo a través de las
valvulas del corazén y las arterias y venas principales del corazon. Esto es esencial para detectar
obstrucciones, insuficiencia valvular y otras anomalias del flujo sanguineo.

Presion arterial: la ecocardiografia también se utiliza para evaluar la presion arterial ventricular,
gue es Util para evaluar la hipertension pulmonar o la hipertension sistémica.

Diagnéstico de enfermedades cardiacas: La ecocardiografia es muy importante en el
diagnostico y evaluacion de varias enfermedades cardiacas como valvulopatias, miocardiopatia,
pericarditis, endocarditis, trombosis y cardiopatias congénitas.

Seguimiento y orientacion del tratamiento: La ecocardiografia es fundamental en el
seguimiento de los pacientes con enfermedades cardiacas cronicas. También gestionan
procedimientos invasivos como la colocacion de stent, cirugia cardiaca, reparacion de valvulas y
colocacion de marcapasos.

Evaluacion de la respuesta al tratamiento: la ecocardiografia se utiliza durante el seguimiento
de pacientes con enfermedades cardiacas para evaluar su respuesta al tratamiento y si su funcion
cardiaca ha mejorado.

3.2.4.2 Variables extraidas de un ecocardiograma
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En este apartado se nombran un amplio nimero de variables que pueden ser obtenidas a partir de
un ecocardiograma y que han sido utilizados en los procedimientos de Machine Learning y Deep
Learning de este trabajo de fin de grado. Para el resumen répido de un campo amplio como es el
caso de los ecocardiogramas se ha optado por resumir la informacion que puede llegar a
proporcionar cada una de estas variables. Por lo tanto, para cada variable se para que campo de la
salud es interesante esta medida y una descripcidn general junto con lo que implica valores que
se alejen de la normalidad.

El Diametro Telediasto6lico del Ventriculo Izquierdo (DTDVI) es una medida esencial que
indica el tamafio maximo del ventriculo izquierdo del corazén durante la fase de llenado completo,
llamada diastole. Se obtiene en milimetros y se toma cuando las valvulas cardiacas estan
completamente abiertas y el ventriculo izquierdo se encuentra lleno de sangre. Esta medicion es
crucial para evaluar la funcién y el tamafio del ventriculo izquierdo, lo que proporciona
informacién clave sobre la salud cardiaca. Un DTDVI anormalmente grande puede indicar
problemas como insuficiencia cardiaca o hipertension, mientras que uno pequefio podria sefialar
una disminucidn en la funcion de llenado del corazén. EI DTDVI se utiliza junto con otros datos
ecocardiograficos para diagnosticar y guiar el tratamiento de afecciones cardiacas.

Volumen telediastdlico de ventriculo izquierdo: Esta es una medida basica que representa el
volumen maximo de sangre que el ventriculo izquierdo del corazon puede contener antes de
contraerse en su fase de llenado total (Ilamada diastole). El valor se obtiene mediante ecografia y
se expresa en mililitros (ml). VTDVI es muy importante para evaluar la capacidad del ventriculo
izquierdo para recibir y retener sangre antes de bombearla al resto del cuerpo.

Un VTDVI anormalmente alto puede indicar agrandamiento del ventriculo izquierdo, que a
menudo se asocia con problemas cardiacos como insuficiencia cardiaca o enfermedad valvular.
Por otro lado, un VTDVI anormalmente bajo puede indicar una funcion de llenado cardiaco
alterada. Cuando se utiliza junto con otros pardmetros ecocardiograficos, VTDVI proporciona
una evaluacion integral de la funcion y la salud cardiacas, y es fundamental para el diagndstico y
tratamiento de enfermedades cardiacas.

El Septo telediastdlico del VI es una medida importante que se obtiene mediante ecocardiografia,
que es una evaluacion de la pared que separa el ventriculo izquierdo durante la fase de llenado
completo (llamada diastole). Este diafragma, formado por tejido muscular cardiaco, desempefia
un papel clave en la funcién cardiaca al dividir el ventriculo izquierdo en dos cAmaras: la camara
anterior, que contiene sangre recién oxigenada, y la cAmara posterior, que contiene sangre pre
bombeada. cuerpo. . El grosor y la funcién del tabique telediastdlico del ventriculo izquierdo se
evalla mediante ecocardiografia para detectar posibles anomalias como hipertrofia
(engrosamiento excesivo) o disfuncion de esta pared. Estas anomalias pueden indicar una
enfermedad cardiaca, como presion arterial alta o enfermedad valvular. La medicion y evaluacion
del intervalo telediastélico del ventriculo izquierdo es esencial para comprender la salud del
corazon y guiar el diagnostico y tratamiento de las enfermedades cardiovasculares.

La pared telediastolica posterior del ventriculo izquierdo es una medicién ecocardiogréfica
importante que se refiere a la evaluacion del estado completo del ventriculo izquierdo del corazon
durante la diastole. Esta pared estd compuesta principalmente de tejido de musculo cardiaco y
desempefia un papel importante en la funcién cardiaca al facilitar la contraccion y expulsion
eficiente de sangre a la circulacion sistémica. La medicion y evaluacion de la pared telediastolica
posterior del ventriculo izquierdo es esencial para identificar posibles anomalias, como
engrosamiento o dilatacion excesivos, que pueden indicar hipertension o enfermedad cardiaca
como la miocardiopatia. Estos hallazgos son esenciales para comprender la salud del corazény
guiar el diagndstico y tratamiento de las enfermedades cardiovasculares porque proporcionan
informacién valiosa sobre la estructura y funcion del ventriculo izquierdo.
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Masa del ventriculo izquierdo: es la medicion principal obtenida por ecocardiografia. Esta
medida indica el peso 0 masa muscular total del ventriculo izquierdo del corazon, que es la
principal camara encargada de bombear sangre oxigenada al resto del cuerpo. La masa del
ventriculo izquierdo es un indicador importante de la salud cardiovascular y puede variar con la
edad, el sexo y otros factores individuales.

La ecocardiografia calcula la masa del VI midiendo el espesor de la pared del V1y el didmetro de
la cavidad ventricular. Esta medicidn es importante para identificar problemas cardiacos como la
hipertrofia ventricular izquierda (engrosamiento excesivo de las paredes de la camara), que a
menudo se asocia con afecciones como hipertension y miocardiopatia. EI conocimiento del VI
grande es esencial para el diagndstico temprano y el tratamiento adecuado de la enfermedad
cardiaca, lo que puede ayudar a prevenir complicaciones graves a largo plazo.

La fraccion de eyeccién del ventriculo izquierdo (FEVI) es un parametro importante evaluado
mediante ecocardiografia, que mide la eficiencia con la que el ventriculo izquierdo del corazén
bombea sangre. Expresada como porcentaje, la FEVI es la relacién entre la sangre expulsada del
ventriculo izquierdo durante cada contraccion del corazén (sistole) y la cantidad total de sangre
en el ventriculo izquierdo en el Ilenado maximo durante la fase de llenado completo (diastole).
En otras palabras, la fraccion de eyeccion del ventriculo izquierdo indica qué tan bien bombea
sangre el corazén.

La FEVI es una medida clave de la funcion cardiaca y se utiliza para evaluar la salud del corazon.
Una FEVI normal suele estar entre el 50% y el 70%. Un valor de FEVI bajo puede indicar un
problema cardiaco, como insuficiencia cardiaca o miocardiopatia, mientras que un valor alto
puede indicar un corazén hiperactivo. La FEVI desempefia un papel fundamental en el
diagnostico, la evaluacién y el seguimiento de las enfermedades cardiacas y es fundamental para
las decisiones de tratamiento y el tratamiento médico adecuado.

La velocidad maxima de la valvula mitral es un pardmetro importante medido mediante
ecocardiografia Doppler, una técnica ecocardiografica especializada que evalla el flujo sanguineo
através del corazon y sus valvulas. Esta velocidad es la velocidad maxima a la que la sangre fluye
a través de la valvula mitral durante la fase de llenado del ventriculo izquierdo, llamada diastole.
La valvula mitral est4 situada entre la auricula y el ventriculo izquierdos, y su funcion es permitir
que la sangre fluya desde la auricula al ventriculo cuando el corazon se relaja.

Medir la velocidad maxima de la valvula mitral es esencial para evaluar la funcion de la valvula
mitral y detectar problemas potenciales como estenosis (estrechamiento) o regurgitacion de la
valvula mitral. Los valores anormales de esta frecuencia pueden indicar un flujo sanguineo
restringido o un flujo inverso en la auricula izquierda. Estas mediciones ayudan a los médicos a
diagnosticar y evaluar enfermedades valvulares y a tomar decisiones de tratamiento, como la
reparacion o el reemplazo de la valvula mitral.

La relacion E/A: se refiere a la relacion entre dos velocidades de flujo sanguineo en el corazon,
especificamente a través de la valvula mitral (VM) durante la fase de llenado del ventriculo
izquierdo (diastole). La "E" representa la velocidad temprana del llenado diastolico, cuando la
sangre fluye desde la auricula izquierda al ventriculo izquierdo en respuesta a la relajacion de las
auriculas. La "A" representa la velocidad tardia del llenado diastolico, que ocurre cuando la
auricula se contrae para empujar la sangre adicional al ventriculo.

Esta relacion E/A (E dividido por A) es un pardmetro importante para evaluar la funcion cardiaca
y detectar posibles trastornos. Una relacion E/A normal suele estar en el rango de 0.8 a 2.5. Un
valor bajo de E/A podria indicar un problema en el llenado temprano del ventriculo izquierdo,
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como en la insuficiencia cardiaca con fraccion de eyeccion preservada. Por otro lado, un valor
alto de E/A podria sugerir una funcién de llenado anormal, como en la estenosis mitral. La
relacion E/A VM es esencial para ayudar a los médicos a comprender como fluye la sangre en el
corazon y puede ser un indicador importante en el diagndstico y tratamiento de enfermedades
cardiacas y trastornos del llenado ventricular.

La relacion E/E lateral es un parametro importante en la evaluaciéon de la ecocardiografia
Doppler, una técnica ecocardiografica especializada que mide el flujo sanguineo y la velocidad
de movimiento de las estructuras del corazon. Esta relacion se refiere a la relacion entre dos
mediciones especificas: "E" representa el flujo sanguineo maximo durante las etapas iniciales del
llenado del ventriculo izquierdo y "E" representa la velocidad de la onda. La pared lateral del
ventriculo durante la diastole.

La relacion E/E lateral es una medida importante para estimar la presion auricular izquierda. Los
valores elevados de E/E lateral pueden indicar una presion auricular izquierda elevada, lo que
puede indicar una afeccién médica como insuficiencia cardiaca con fraccién de eyeccion reducida
o enfermedad de la valvula mitral. Esta medicion es valiosa para los médicos en el diagndstico y
evaluacion de enfermedades cardiacas y puede ayudar a guiar las decisiones de tratamiento y
guiar la salud cardiovascular de los pacientes.

3.2.5 Analiticas de sangre

Los anélisis de sangre, también conocidos como analisis de sangre o pruebas de laboratorio de
sangre, son herramientas basicas de la medicina moderna que proporcionan informacion valiosa
sobre la salud y el funcionamiento de una persona. Esto implica obtener una muestra de sangre
de una persona para realizar mas pruebas en un laboratorio clinico. Este analisis de sangre puede
revelar una serie de datos importantes que ayudan a los médicos a diagnosticar la enfermedad,
evaluar la eficacia del tratamiento y controlar el estado general de salud. [7]

El proceso de analisis de sangre incluye varias etapas importantes:

Extraccién de muestra: El primer paso es extraer una pequefia cantidad de sangre del paciente.
Esto generalmente se hace usando una aguja que se inserta en una vena, mas cominmente en el
brazo. La cantidad de sangre necesaria depende del tipo de analisis y de la prueba especifica a
realizar. Procesamiento: Una vez obtenida la muestra, se coloca en tubos especiales que contienen
anticoagulantes u otros aditivos para evitar que la sangre se coagule o se descomponga. Estos
tubos se procesan en el laboratorio para separar los diferentes componentes de la sangre. Analisis:
Una muestra de sangre se somete a diversas pruebas y métodos en un laboratorio para evaluar
diversos aspectos de la salud. Estas pruebas pueden incluir quimica, hematologia, inmunologia,
andlisis genético y més. Informacién obtenida:

Los andlisis de sangre proporcionan amplia informacion sobre la salud de una persona. Algunos
de los datos mas comunes e importantes que se pueden obtener incluyen:

Conteo sanguineo completo (CBC): Evalua los niveles de glébulos rojos, glébulos blancos y
plaquetas en la sangre, lo que puede indicar anemia, infeccion o trastornos de la coagulacion.
Perfil bioquimico: mide los niveles en sangre de diversas sustancias quimicas como glucosa,
lipidos, enzimas hepéticas y electrolitos. Puede ayudar a diagnosticar afecciones como diabetes,
enfermedades hepéticas y desequilibrios electroliticos. Perfil lipidico: evalGa los niveles de
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colesterol y triglicéridos en sangre, que son importantes para la evaluacion del riesgo
cardiovascular.

Funcion renal y hepética: las pruebas de funcion renal y hepatica miden los niveles de creatinina,
urea, bilirrubina y otras sustancias para evaluar qué tan bien estan funcionando los rifiones y el
higado. Prueba de coagulacion: valora el tiempo que tarda la sangre en coagularse, lo cual es muy
importante para diagnosticar trastornos de la coagulacion y riesgo de trombosis.

Marcadores inmunoldgicos: detectan la presencia de anticuerpos y otros componentes inmunes
para diagnosticar enfermedades autoinmunes y evaluar la respuesta inmune. Uso clinico:

Los analisis de sangre son esenciales para el diagnostico y seguimiento de muchas enfermedades
y condiciones de salud. Algunas de las aplicaciones mas comunes incluyen:

Diagnostico de enfermedades: los anélisis de sangre pueden ayudar a diagnosticar afecciones
como diabetes, anemia, enfermedades cardiacas y enfermedades de la tiroides. Seguimiento de la
terapia: Pueden utilizarse para evaluar la eficacia del tratamiento médico y ajustar la dosis si es
necesario.

Deteccion temprana: Ciertas enfermedades, como el cancer, se pueden detectar tempranamente
mediante analisis de sangre que buscan marcadores especificos. Evaluacion de salud general: los
andlisis de sangre también se utilizan como parte de un examen fisico de rutina para evaluar la
salud general y detectar problemas potenciales antes de que se vuelvan graves.

3.2.5.1 Diagndstico de enfermedades

El diagnostico de enfermedades mediante analisis de sangre es un elemento bésico de la medicina
moderna. Estas pruebas proporcionan informacion valiosa que puede ayudar a los médicos a
identificar la enfermedad, determinar su gravedad, elegir el tratamiento adecuado y controlar la
respuesta del paciente al tratamiento. A continuacion, se muestra informacion sobre como se
utiliza la informacidn obtenida de los andlisis de sangre para diagnosticar diversas enfermedades:

1- Diabetes:

Azlcar en sangre: El nivel alto de azlcar en sangre (hiperglucemia) puede indicar
diabetes tipo 1 o tipo 2. Hemoglobina glicada (HbAlc): esta prueba mide el nivel
promedio de azucar en sangre durante los Gltimos 2 a 3 meses. Valores elevados indican
diabetes mal controlada.

2- Enfermedades cardiovasculares:

Perfil lipidico: evalta el colesterol LDL (“malo”), el colesterol HDL (“bueno”) y los
triglicéridos. Los niveles elevados de colesterol LDL y triglicéridos aumentan el riesgo
cardiovascular. Marcadores de inflamacion (como la proteina C reactiva): estos
marcadores pueden indicar inflamacién de los vasos sanguineos asociada con
enfermedades cardiacas.

3- Anemia:

Recuento de glébulos rojos y hemoglobina: los recuentos bajos indican anemia, que
puede ser causada por deficiencia de hierro, deficiencia de vitamina B12, enfermedades
cronicas, etc.

4- Enfermedad del higado:
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Pruebas de funcion hepética: los niveles elevados de enzimas hepaticas como ALT y AST
pueden indicar dafio hepético o una afeccién como hepatitis.

5- Enfermedades renales:

Niveles de creatinina y urea: los nimeros elevados pueden indicar un problema renal,
como insuficiencia renal.

6- Enfermedad de tiroides:

Los niveles anormales de hormonas tiroideas (T3, T4 y TSH) pueden indicar
hipotiroidismo o hipertiroidismo.

7- Enfermedades autoinmunes:

Pruebas de autoanticuerpos: estas pruebas buscan la presencia de anticuerpos que atacan
los propios tejidos del cuerpo, como en la artritis reumatoide o el lupus.

8- Enfermedades infecciosas:

Pruebas seroldgicas: detectan la presencia de anticuerpos especificos contra infecciones
como el VIH, la hepatitis y muchas otras enfermedades infecciosas.

9- Cancer:

Marcadores tumorales: algunos céanceres producen ciertas proteinas que pueden
detectarse en la sangre, como el antigeno prostatico especifico (PSA) para el cancer de
prostata.

10

Trastornos de la coagulacion:

Pruebas de coagulacion: estas pruebas miden la capacidad de la sangre para coagularse
normalmente, lo que es Util para diagnosticar enfermedades como la hemofilia

3.2.5.2  Monitorizacion de tratamientos

El seguimiento de la terapia mediante analisis de sangre es una parte importante de la atencion
médica porque puede evaluar la eficacia de tratamientos especificos y ajustarlos si es necesario.
Estas practicas son esenciales para garantizar que los pacientes reciban la atencién adecuada y
optimicen los resultados de salud. Aqui se explica detalladamente como seguir el tratamiento con
analisis de sangre:

1. Evaluacién inicial: Antes de comenzar el tratamiento, generalmente se realizan analisis de
sangre iniciales para establecer una base de valores de referencia. Esto permite a los médicos
comparar los resultados posteriores con los valores iniciales y determinar si la terapia esta
teniendo un efecto positivo.

2. Seleccione los parametros a monitorear: Dependiendo de la enfermedad y el tratamiento
relacionado, el médico elegira pardmetros especificos para monitorear. Por ejemplo, se pueden
controlar los niveles de azucar en sangre en pacientes con diabetes y los niveles de colesterol y
triglicéridos en pacientes con enfermedades cardiovasculares.
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3. Evaluacion de la respuesta al tratamiento: Después de iniciar el tratamiento, se realizan andlisis
de sangre adicionales a intervalos regulares para evaluar la respuesta del paciente. Si el
tratamiento es eficaz, los resultados de las pruebas deberian mostrar una mejora en los valores
monitorizados. Por ejemplo, un paciente hipertenso puede esperar una caida en los niveles de
presion arterial.

4. Adaptacion del tratamiento: Su médico puede ajustar su tratamiento si los resultados de los
andlisis de sangre no muestran la mejora esperada o si hay efectos secundarios preocupantes. Esto
puede incluir cambios en la dosis, la frecuencia de la dosificacién o incluso la eleccién de
tratamientos alternativos.

5. Ajuste del tratamiento: El seguimiento constante permite a los médicos adaptar el tratamiento
a cada paciente. No todos los pacientes responden de la misma manera a un tratamiento concreto,
por lo que se puede adaptar a las necesidades individuales.

6. Prevencion de efectos secundarios y complicaciones: El seguimiento regular también puede
detectar efectos secundarios relacionados con el tratamiento o complicaciones tempranas. Por
ejemplo, si un paciente que toma medicamentos para la diabetes desarrolla hipoglucemia (bajo
nivel de azUcar en la sangre), se puede ajustar la dosis para prevenir problemas mas graves.

7. Mantenimiento a largo plazo:El seguimiento no se limita a las primeras etapas del tratamiento.
Incluso después de obtener una reaccion positiva, se pueden realizar analisis de sangre periddicos
para garantizar que los resultados se mantengan en el rango deseado con el tiempo.

3.2.5.3  Variables extraidas de la analitica de sangre

En este apartado se nombran un amplio nimero de variables que pueden ser obtenidas a partir de
una analitica y que han sido utilizadas en los procedimientos de Machine Learning y Deep
Learning de este trabajo de fin de grado. Para el resumen rapido de un campo tan extenso como
es el caso de las analiticas de sangre se ha optado por resumir la informacion que puede llegar a
proporcionar cada una de estas variables. Por lo tanto, para cada variable se para que campo de la
salud es interesante esta medida y una descripcion general junto con lo que implica valores que
se alejen de la normalidad. [8]

Glucosa: Medir la glucosa en muestras de sangre es esencial para evaluar los niveles de azUcar
en sangre. Un nivel normal de azlcar en sangre en ayunas suele ser inferior a 100 mg/dL. La
prueba es crucial en el diagnéstico y tratamiento de la diabetes, una enfermedad en la que los
niveles elevados de azlcar en sangre pueden provocar complicaciones. También se utiliza para
evaluar la respuesta al tratamiento antidiabético y la deteccion temprana de problemas
metabdlicos. Las mediciones de glucosa en sangre brindan informaciéon fundamental sobre la
regulacién metabdlica y ayudan a los médicos a tomar decisiones informadas para prevenir
complicaciones y mantener la salud general.

Creatinina: La determinacion de creatinina en muestras de sangre es una medida importante de
la funcion renal. La creatinina es un subproducto muscular que se filtra por los rifiones y se excreta
en la orina. Un nivel normal de creatinina en la sangre indica una funcion renal saludable, mientras
que un nivel elevado puede indicar un problema de filtracion renal, como insuficiencia renal. La
prueba es esencial para diagnosticar y controlar la enfermedad renal, ajustar las dosis de los
medicamentos y evaluar la salud general. Las mediciones de creatinina brindan informacion
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importante sobre el estado de los rifiones y ayudan a los médicos a tomar decisiones precisas sobre
la atencidn del paciente.

Acido urico: La determinacion del &cido Urico en muestras de sangre es fundamental para evaluar
el metabolismo de las purinas (sustancias que se encuentran en los alimentos y tejidos corporales).
Cuando se descomponen las purinas, se forma &cido Urico, que normalmente se excreta a través
de los rifiones. Los niveles elevados de acido urico en la sangre pueden provocar la formacion de
cristales en las articulaciones, lo que provoca gota, una enfermedad dolorosa. Esta prueba es
fundamental para diagnosticar y controlar la gota y evaluar problemas renales. Las mediciones de
acido urico proporcionan informacién metabdlica importante y ayudan a los médicos a tomar
decisiones informadas para prevenir complicaciones y mantener la salud de las articulaciones y
los rifiones.

Proteinas totales: La determinacion de los niveles de proteinas totales en muestras de sangre es
esencial para evaluar el estado general de las proteinas en el cuerpo. Las proteinas desempefian
un papel esencial en varias funciones bioldgicas, como la regulacion del sistema inmunoldgico,
el transporte de sustancias y la coagulacién sanguinea. La proteina sanguinea total incluye
albimina y globulina. Una proporcién anormal de estas proteinas puede indicar problemas con la
funcion hepatica, la nutricion o el sistema inmunolégico. Esta prueba es esencial para diagnosticar
y controlar enfermedades hepaticas, problemas nutricionales y trastornos del sistema
inmunolégico. Las mediciones de proteinas totales brindan informacién importante sobre la salud
fisica y ayudan a los médicos a tomar decisiones informadas sobre la atencion al paciente.

Sodio: Medir el sodio en muestras de sangre es esencial para evaluar el equilibrio de electrolitos
en el cuerpo. El sodio juega un papel importante en la regulacién del equilibrio hidrico y en la
transmision de sefiales nerviosas y musculares. Los niveles adecuados de sodio son esenciales
para mantener la presion arterial y la funcién celular. Tanto los niveles altos como los bajos de
sodio en la sangre pueden indicar un desequilibrio grave, como deshidratacién o problemas
renales. Esta prueba es esencial para diagnosticar y controlar alteraciones electroliticas y
afecciones como la hiponatremia o la hipernatremia. Las mediciones de sodio brindan
informacién importante sobre el estado de los liquidos y la funcién neuromuscular, lo que ayuda
a los médicos a tomar decisiones informadas sobre la atencion al paciente.

Potasio: Medir el potasio en muestras de sangre es esencial para evaluar el equilibrio electrolitico
y la funcién celular en el cuerpo. El potasio desempefia un papel clave en la regulacion de la
actividad eléctrica del corazén, la contraccion muscular y el equilibrio de liquidos. Los niveles
normales de potasio en sangre son esenciales para mantener la frecuencia cardiaca y la funcién
neuromuscular. Tanto los niveles altos como los bajos de potasio en la sangre pueden indicar
problemas graves, como problemas renales, deshidratacion o problemas cardiacos. Esta prueba
es esencial para diagnosticar y controlar trastornos electroliticos, enfermedades renales y
afecciones que afectan el corazon y los musculos. Las mediciones de potasio brindan informacion
importante sobre la salud de los sistemas cardiovascular y neuromuscular, lo que ayuda a los
médicos a tomar decisiones informadas sobre la atencion al paciente.

Calcio: Medir el calcio en muestras de sangre es esencial para evaluar la salud ésea, la funcién
neuromuscular y la coagulacion. El calcio es esencial para la formacion de huesos y dientes, asi
como para la transmision de sefiales nerviosas y la contraccion muscular. Unos niveles adecuados
de calcio en sangre son esenciales para mantener el equilibrio &cido-base y una coagulacion
sanguinea eficaz. Tanto los niveles altos como los bajos de calcio en sangre pueden indicar
desequilibrios graves, como desequilibrios hormonales, enfermedades 6seas o problemas renales.
Esta prueba es esencial para diagnosticar y controlar trastornos del calcio como la hipocalcemia
o la hipercalcemia, asi como para evaluar la salud ésea y la funcion neuromuscular. Las
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mediciones de calcio brindan informacién importante sobre la salud 6sea y la funcion neurolégica,
lo que ayuda a los médicos a tomar decisiones informadas sobre la atencion al paciente.

Hierro: Medir el hierro en muestras de sangre es esencial para evaluar la salud de los glébulos
rojos y la capacidad del cuerpo para transportar oxigeno. El hierro es un componente importante
de la hemoglobina, la proteina de los glébulos rojos que transporta oxigeno desde los pulmones a
los tejidos del cuerpo. Unos niveles adecuados de hierro en sangre son esenciales para prevenir la
anemia y mantener una funcion celular 6ptima. Tanto los niveles altos como los bajos de hierro
en sangre pueden indicar un problema de salud, como anemia por deficiencia de hierro o una
enfermedad inflamatoria. Esta prueba es esencial para diagnosticar y controlar los trastornos del
hierro y evaluar la salud de los glébulos rojos. Las mediciones de hierro brindan informacién vital
sobre la capacidad del cuerpo para transportar oxigeno y ayudan a los médicos a tomar decisiones
informadas sobre la atencion al paciente.

Ferritina: Los niveles de ferritina en las muestras de sangre son importantes para evaluar las
reservas de hierro en el cuerpo. La ferritina es una proteina que almacena y libera hierro cuando
el cuerpo lo necesita. Un nivel normal de ferritina en la sangre indica un equilibrio adecuado de
hierro, que es esencial para la funcién celular y la produccién de glébulos rojos. Tanto los niveles
altos como los bajos de ferritina en sangre pueden indicar un desequilibrio como anemia por
deficiencia de hierro o reduccion del almacenamiento de hierro. Esta prueba es esencial para
diagnosticar y controlar los problemas de hierro y evaluar la capacidad del cuerpo para mantener
reservas adecuadas de hierro. Las mediciones de ferritina brindan informacién importante sobre
el estado del almacenamiento de hierro y ayudan a los médicos a tomar decisiones informadas
sobre la atencidn al paciente.

Transferrina: Medir la transferrina en muestras de sangre es esencial para evaluar la capacidad
del cuerpo para transportar hierro. La transferrina es una proteina que se une al hierro y lo
transporta a través del torrente sanguineo hasta los tejidos que lo necesitan, como la médula 6sea
y el higado. Un nivel normal de transferrina en sangre indica una capacidad suficiente de
transporte de hierro y favorece la formacion de glébulos rojos y otras funciones vitales. Tanto los
niveles bajos como los altos de transferrina en la sangre pueden indicar desequilibrios como
anemia o reduccion del almacenamiento de hierro. Esta prueba es esencial para diagnosticar y
monitorear problemas de hierro y evaluar la eficiencia del sistema de transporte de hierro del
cuerpo. Las mediciones de transferrina brindan informacion esencial sobre la disponibilidad y
distribucion del hierro, lo que ayuda a los médicos a tomar decisiones informadas sobre la
atencion al paciente.

Troponina: La deteccion de troponina en muestras de sangre es esencial para evaluar el dafio del
musculo cardiaco. La troponina es una proteina que ingresa al torrente sanguineo cuando las
celulas del corazén se dafian, como en un ataque cardiaco. Los niveles elevados de troponina en
sangre indican dafio miocardico y contribuyen al diagndstico precoz de insuficiencia cardiaca
aguda. La prueba es muy importante en la evaluacién de afecciones como el infarto de miocardio,
permitiendo a los médicos determinar la gravedad y el tratamiento adecuado. Las mediciones de
troponina brindan informacion importante sobre la salud del corazén y ayudan a los médicos a
tomar decisiones rapidas y precisas sobre la atencion del paciente.

Triglicéridos: La determinacion de los niveles de triglicéridos en muestras de sangre es esencial
para evaluar los niveles de grasa corporal. Los triglicéridos son un tipo de grasa que se encuentra
en la sangre y se almacena en las células grasas. Los niveles normales de triglicéridos son
importantes para el funcionamiento normal del cuerpo, pero los niveles elevados de triglicéridos
pueden indicar un mayor riesgo de enfermedad cardiovascular, como ataque cardiaco y accidente
cerebrovascular. La prueba es esencial para diagnosticar y monitorear la salud cardiovascular, y
es especialmente importante para evaluar factores de riesgo como la obesidad y la diabetes. Las
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mediciones de triglicéridos brindan informacién importante sobre el metabolismo de los lipidos
y ayudan a los médicos a tomar decisiones informadas sobre la atencion al paciente.

Colesterol: La determinacion de los niveles de colesterol en muestras de sangre es fundamental
para evaluar los niveles de lipidos en el organismo. El colesterol es una grasa que juega un papel
importante en la estructura celular y la produccién de hormonas. Hay dos tipos principales de
colesterol: el colesterol LDL ("malo™) y el colesterol HDL (“bueno™). Los niveles elevados de
colesterol LDL se asocian con un mayor riesgo de enfermedad cardiovascular porque se acumula
en las arterias y provoca obstrucciones. Por el contrario, el colesterol HDL elevado se asocia con
un menor riesgo de enfermedad cardiaca porque ayuda al cuerpo a eliminar el exceso de
colesterol. La prueba es esencial para evaluar el riesgo cardiovascular y su interpretacion, junto
con otros factores, puede guiar las decisiones de los médicos para prevenir enfermedades
cardiacas. Las mediciones de colesterol brindan informacién importante sobre la salud
cardiovascular y ayudan a los médicos a tomar decisiones informadas sobre la atencion al
paciente.

NT-proBNP: La medicién de NT-proBNP en muestras de sangre es esencial para evaluar la
funcion cardiaca y detectar posibles problemas cardiacos. NT-proBNP es un péptido liberado por
el corazdn en respuesta a la presion y el estrés ventriculares, particularmente en la insuficiencia
cardiaca. Los niveles elevados de NT-proBNP indican una posible disfuncion cardiaca, ya que la
liberacion de NT-proBNP aumenta cuando el corazdn tiene dificultades para bombear sangre de
manera eficiente. Esta prueba es esencial para diagnosticar y monitorear la insuficiencia cardiaca,
asi como para evaluar la gravedad y progresion de la afeccion. La medicion de NT-proBNP
proporciona informacion fundamental sobre la salud del corazén y ayuda a los médicos a tomar
decisiones informadas sobre la atencion del paciente, lo que permite una intervencion temprana
y un tratamiento adecuado de la enfermedad cardiaca.

GPT: La determinacion de GPT (Alanina Aminotransferasa) en muestras de sangre es
fundamental para evaluar la funcion hepatica. GPT es una enzima que se encuentra en las células
del higado cuya liberacion a la sangre puede indicar dafio o enfermedad hepatica. Los niveles
elevados de GPT en la sangre pueden indicar afecciones como hepatitis, cirrosis o consumo
excesivo de alcohol. Esta prueba es esencial para diagnosticar y controlar la salud del higado, y
su interpretacion junto con otras pruebas puede ayudar a los médicos a determinar la causa y la
gravedad del dafio hepatico. Las mediciones de GPT proporcionan informacion critica sobre la
salud del higado, lo que ayuda a los médicos a tomar decisiones informadas sobre la atencion del
paciente, lo que permite el diagnéstico temprano y el tratamiento adecuado de la enfermedad
hepatica.

GOT: La determinacién de GOT (aspartato transaminasa) en muestras de sangre es fundamental
para evaluar la salud del higado y otros 6rganos. GOT es una enzima que se encuentra en varias
partes del cuerpo, incluidos el higado, el corazon y los musculos. Los niveles elevados de GOT
en la sangre pueden indicar dafio hepatico como hepatitis o cirrosis, asi como dafio cardiaco o
muscular. Sin embargo, la interpretacion de los resultados de GOT debe combinarse con otras
pruebas para lograr una comprension integral. La prueba es esencial para el diagnostico y
seguimiento de la salud hepética y cardiovascular, y su uso también se extiende a la evaluacion
de diversas condiciones de salud. Las mediciones de GOT brindan informacion esencial sobre el
funcionamiento de diversos érganos, lo que ayuda a los médicos a tomar decisiones informadas
sobre la atencion del paciente, lo que permite un diagnéstico temprano y un manejo adecuado de
las afecciones médicas.

TSH: Lamedicién de TSH (hormona estimulante de la tiroides) en muestras de sangre es esencial
para evaluar la funcién tiroidea y el equilibrio hormonal. La TSH, producida por la glandula
pituitaria, regula la produccion de hormonas tiroideas, que a su vez afectan el metabolismo y la

21



energia del cuerpo. Los niveles elevados de TSH en la sangre pueden indicar hipotiroidismo, que
es la incapacidad de la glandula tiroides para producir suficiente cantidad de esta hormona. Por
otro lado, un nivel bajo de TSH puede indicar hipertiroidismo, que es una produccién excesiva
de hormona tiroidea. Esta medicidn es necesaria para diagnosticar y monitorear problemas de
tiroides, y su interpretacion junto con otras pruebas puede ayudar a los médicos a determinar la
funcidn tiroidea y guiar el tratamiento adecuado. Las mediciones de TSH brindan informacién
importante sobre el equilibrio hormonal y ayudan a los médicos a tomar decisiones informadas
sobre la atencion del paciente, lo que permite un diagnostico temprano y un tratamiento eficaz de
la enfermedad de la tiroides.

T4 libre: La determinacién de T4 libre (tiroxina libre) en muestras de sangre es fundamental para
evaluar la funcion tiroidea y el equilibrio hormonal. La T4 libre es una hormona producida por la
glandula tiroides que es muy importante en la regulacion del metabolismo y la funcion general
del cuerpo. Los niveles bajos de T4 libre pueden indicar hipotiroidismo, que es la incapacidad de
la glandula tiroides para producir suficiente hormona. Por otro lado, los niveles elevados de T4
libre pueden indicar hipertiroidismo, que es una produccion excesiva de hormona tiroidea. Esta
prueba es esencial para diagnosticar y monitorear problemas de tiroides, y su interpretacion junto
con otras pruebas puede ayudar a los médicos a determinar la funcion tiroidea y guiar el
tratamiento adecuado. Las mediciones gratuitas de T4 brindan informacién importante sobre el
equilibrio hormonal y ayudan a los médicos a tomar decisiones informadas sobre la atencion del
paciente, lo que permite un diagndéstico temprano y un tratamiento eficaz de la enfermedad de la
tiroides.

T3 libre: La determinacion de T3 libre (triyodotironina libre) en muestras de sangre es
fundamental para evaluar la funcion tiroidea y el equilibrio hormonal. La T3 libre es una hormona
producida por la glandula tiroides, que es crucial en el metabolismo, el crecimiento y el desarrollo
del cuerpo. Los niveles bajos de T3 libre pueden indicar hipotiroidismo, que es la incapacidad de
la glandula tiroides para producir suficiente hormona. Por otro lado, los niveles elevados de T3
libre pueden indicar hipertiroidismo, que es una produccion excesiva de hormona tiroidea. Esta
prueba es esencial para diagnosticar y monitorear problemas de tiroides, y su interpretacion junto
con otras pruebas puede ayudar a los médicos a determinar la funcion tiroidea y guiar el
tratamiento adecuado. La medida de T3 libre brinda informacién importante sobre el equilibrio
hormonal para ayudar a los médicos a tomar decisiones informadas sobre la atencion del paciente,
lo que permite un diagnostico temprano y un tratamiento eficaz de la enfermedad de la tiroides.

Hemoglobina: La determinacion de los niveles de hemoglobina en muestras de sangre es esencial
para evaluar la capacidad de la sangre para transportar oxigeno a los tejidos del cuerpo. La
hemoglobina es una proteina de los globulos rojos que une el oxigeno en los pulmones y lo
transporta a las células de todo el cuerpo. Los niveles normales de hemoglobina son esenciales
para mantener una oxigenacion adecuada y una funcién celular 6ptima. Tanto los niveles altos
como los bajos de hemoglobina pueden indicar un problema de salud, como anemia o trastornos
sanguineos. Esta prueba es esencial para diagnosticar y controlar problemas sanguineos y evaluar
la capacidad de la sangre para transportar oxigeno. Las medidas de hemoglobina brindan
informacién importante sobre la salud de la sangre y ayudan a los médicos a tomar decisiones
informadas sobre la atencion al paciente.

Hematocrito: Medir el hematocrito en muestras de sangre es esencial para estimar la proporcién
de gl6bulos rojos con respecto al volumen sanguineo total. EI hematocrito es el principal indicador
que determina la capacidad de la sangre para transportar oxigeno y nutrientes a los tejidos del
cuerpo. Un nivel normal de hematocrito es esencial para mantener la funcion celular 6ptima y el
equilibrio de liquidos en el cuerpo. Tanto los niveles altos como los bajos de hematocrito pueden
indicar problemas de salud como anemia o deshidratacion. La prueba es esencial para diagnosticar
y monitorear trastornos sanguineos, evaluar la salud de la sangre y guiar el tratamiento de la
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anemia. Las mediciones del hematocrito brindan informacién importante sobre la salud de la
sangre y ayudan a los médicos a tomar decisiones informadas sobre la atencion al paciente.

Ancho de distribucion eritrocitaria: El ancho de distribucién de los glébulos rojos (ADE) en
una muestra de sangre es una medida de la variacion en el tamafio de los glébulos rojos. Esta
medicion proporciona informacion sobre la cantidad de uniformidad de glébulos rojos en la
sangre. Los niveles elevados de ADE pueden indicar cambios en el tamafio de los glébulos rojos,
a menudo asociados con afecciones como anemia, deficiencia de hierro o inflamacion cronica.
Sin embargo, los ADE deben interpretarse junto con otros valores sanguineos y el historial médico
del paciente para obtener una imagen completa de la salud del paciente. La medicion del ancho
de distribucion de los glébulos rojos ayuda a los médicos a identificar posibles trastornos
circulatorios y guiar las decisiones clinicas en el diagndstico y tratamiento de afecciones médicas.

Plaquetas: Medir las plaquetas en muestras de sangre es importante para evaluar la coagulacién
sanguinea y la salud del sistema circulatorio. Las plaquetas son pequefias células sanguineas que
desempefian un papel vital en la formacién de coagulos sanguineos que detienen el sangrado
cuando se lesionan. Los niveles normales de plaquetas son esenciales para mantener un equilibrio
entre la prevencion del sangrado y la coagulacion excesiva. Tanto los niveles altos como los bajos
de plaquetas pueden indicar un problema médico, como un trastorno hemorragico, una infeccion
0 un trastorno de la médula désea. Esta prueba es importante para diagnosticar y monitorear
trastornos sanguineos y evaluar la capacidad del cuerpo para controlar el sangrado. Las
mediciones de plaquetas aportan informacién importante sobre la salud circulatoria y ayudan a
los médicos a tomar decisiones informadas sobre la atencion al paciente.

Leucocitos: Medir los glébulos blancos en muestras de sangre es esencial para evaluar la salud
del sistema inmunoldgico y la capacidad del cuerpo para combatir infecciones y enfermedades.
Los globulos blancos, también conocidos como glébulos blancos, son células sanguineas que
desempefian un papel clave en la respuesta inmunitaria. Un nivel normal de glébulos blancos es
esencial para mantener una defensa adecuada contra los patégenos. Tanto los niveles bajos como
los altos de globulos blancos pueden indicar un problema de salud, como una infeccion, un
trastorno del sistema inmunoldgico o una inflamacién. La prueba es muy importante para
diagnosticar y monitorear problemas del sistema inmunolégico, asi como para evaluar la respuesta
del cuerpo a amenazas externas. Las mediciones de glébulos blancos proporcionan informacion
importante sobre la salud del sistema inmunoldgico y ayudan a los médicos a tomar decisiones
informadas sobre la atencion del paciente.

Fibrindgeno: La determinacion de fibrinbgeno en muestras de sangre es importante para evaluar
la capacidad de coagulacion de la sangre. El fibrindgeno es una proteina producida en el higado
gue desempefia un papel crucial en la formacion de coagulos sanguineos. Un nivel normal de
fibrinbgeno es esencial para mantener el equilibrio entre prevenir el sangrado y formar los
coagulos sanguineos necesarios para detener el sangrado. Tanto los niveles bajos como los altos
de fibrin6geno pueden indicar un problema médico, como un trastorno hemorragico, inflamacion
crénica 0 un mayor riesgo de coagulos sanguineos. La prueba es esencial para diagnosticar y
controlar condiciones médicas que afectan la coagulacion sanguinea y evaluar el riesgo de
complicaciones como la trombosis. Las mediciones de fibrinbgeno brindan informacion
importante sobre la salud circulatoria y ayudan a los médicos a tomar decisiones informadas sobre
la atencion al paciente.

Interleucinas: La medicion de interleucinas en muestras de sangre es fundamental para evaluar
la respuesta inmune y la presencia de inflamacidn en el organismo. Las interleucinas son proteinas
producidas por células del sistema inmunoldgico que desempefian un papel clave en la
comunicacion entre las células del sistema inmunolégico. Los niveles elevados de ciertas
interleucinas en la sangre pueden indicar una respuesta inmune activa o inflamacion en el cuerpo.
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Estas pruebas son fundamentales para el diagndstico y seguimiento de enfermedades
autoinmunes, alergias, infecciones y enfermedades inflamatorias cronicas. La medicion de
interleucinas proporciona informacion importante sobre la salud del sistema inmunolégico y
ayuda a los médicos a tomar decisiones informadas sobre la atencion del paciente, lo que permite
un diagndstico temprano y un tratamiento adecuado de las afecciones médicas relacionadas con
las respuestas inmunitarias y la inflamacion.

3.2.6 Electrocardiograma

Un electrocardiograma, a menudo llamado ECG o EKG, es una prueba médica no invasiva que
registra la actividad eléctrica del corazén con electrodos colocados en la piel del pecho, brazos y
piernas. La grabacion se presenta como un diagrama que muestra las sefiales eléctricas que
controlan el ritmo y las contracciones del corazon.

Durante cada ciclo de despolarizacion y repolarizacion, el movimiento de los iones genera una
corriente eléctrica que se propaga por todo el cuerpo; es como si el cuerpo actuara como conductor
de volumen. Esto genera un potencial eléctrico que se transmite a través de soluciones
electroliticas como el liquido intersticial y el plasma y llega a la superficie de la piel, donde puede
medirse mediante electrodos colocados en la superficie del cuerpo. El registro de la actividad
eléctrica se llama electrocardiograma y representa la secuencia de despolarizacién y
repolarizacion de las auriculas y ventriculos mediante ondas.

Las 12 derivaciones que componen el ECG son bipolares (que utilizan electrodos positivos y
negativos) y unipolares (que combinan un electrodo positivo y otros electrodos como un electrodo
negativo compuesto).

Se deben utilizar diez electrodos para medir un ECG de 12 derivaciones. Suelen consistir en un
gel conductor incrustado en el centro de la cinta adhesiva; el gel también puede formar un
adhesivo. Dado que el corazén es un drgano tridimensional, es necesario conocer todos los
vectores representativos de la actividad cardiaca en todos los frentes (frontal y horizontal). Por
eso, dependiendo de donde estén situados los electrodos, el pie tendra diferentes morfologias,
complejos QRS.

Las derivaciones frontales (o derivaciones Goldberger) constan de 3 electrodos bipolares (I, 1l'y
I11) y 3 electrodos unipolares (aVR, aVL y aVF), que son 6 derivaciones que implementan el
sistema de seis ejes de Bailey (ver Figura 3) y 4) . Todos los cables horizontales (o cables Wilson)
son unipolares y estan etiquetados como V1 a V6.

3.2.6.1 Posicionamiento de los electrodos

Para realizar la medicién se marcan 10 electrodos y se colocan en el cuerpo del paciente de la
siguiente manera:

* RA: En el brazo derecho.
* LA: En la misma ubicacion en la que se colocd RA, pero en el brazo izquierdo.
* RL: En la pierna derecha.

LL: En la misma ubicacion en la que se coloco RL, pero en la pierna izquierda esta vez.
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* V1: En el cuarto espacio intercostal (entre las costillas 4 y 5) justo a la derecha del esternon.
* V2: En el cuarto espacio intercostal (entre las costillas 4 y 5) justo a la izquierda del esternon.
* V3: Entre los conductores V2 y V4.

* V4: En el quinto espacio intercostal (entre las costillas 5 y 6) en la linea clavicular media (linea
imaginaria que se extiende hacia abajo desde el punto medio de la clavicula).

V5: Mismo nivel con V4, pero en la linea axilar anterior (linea imaginaria que baja desde el punto
intermedio entre el centro de la clavicula y el extremo lateral de la clavicula)

* V6: Horizontalmente incluso con V4 y V5 en la linea axilar media (linea imaginaria que se
extiende desde el centro de la axila del paciente.)

llustracion 3 Posicion de los electrodos

)4

llustracion 4 Posicion de los electrodos
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Como veremos a continuacién, lo convencional es colocar cuatro electrodos en las extremidades
y otros seis electrodos en el pecho (zona frontal).

Cada electrodo positivo se enfrenta al electrodo negativo y determina si la energia eléctrica se
dirige hacia adentro (arriba) o hacia afuera (hacia abajo) desde su posicion. Dependiendo del
angulo con el vector de energia eléctrica medio, la onda sera méas grande. Los angulos de energia
verticales produciran formas de onda con poca o ninguna polarizacién (isoeléctrica) o cantidades
iguales de polarizacion positiva y negativa.

3.2.6.2 Obtencion de los doce leads

De estos diez registros de electrodos, los cables V1 a V6 se obtuvieron directamente de los
electrodos respectivos, mientras que los seis electrodos restantes se obtuvieron usando:

Cables de electrodos bipolares

Lead I: el electrodo positivo en el brazo izquierdo (LA) y el negativo negativo en el brazo derecho
(RA). A medida que el vector medio se mueve desde la parte superior derecha a la inferior
izquierda, algo de energia fluye hacia los electrodos LA, provocando una ligera desviacion hacia
arriba del complejo QRS.

I =LA—RA
(1)
Lead I1: Se refiere a la tension de la pierna izquierda menos a la del electrodo en el brazo derecho

(RA). El vector medio que se orienta hacia el electrodo LL, este lead generalmente tiene la onda
P més vertical y la mas prominente.

Il =LL—RA
(2)

Lead I11: caracteriza el voltaje entre los electrodos de la pierna izquierda y del brazo izquierdo.
Una vez mas el complejo QRS es hacia arriba (mayor que el lead 1), enfoque vectorial medio de
lead 111 hacia abajo desde la derecha.

Il =LL—LA
(3)

El segundo tipo de leads de extremidades se denominan leads aumentados o unipolares y utilizan
un solo electrodo de monitoreo positivo.

Estos cables se derivan de los mismos electrodos que los cables anteriores, pero miran el corazon
desde un angulo diferente. El electrodo negativo es la ubicacion calculada eléctricamente del
centro del corazon. Las derivaciones de las extremidades extendidas AVR, aVL y aVF junto con
las derivaciones I, 11 y 11l forman la base de un sistema de referencia de seis ejes para calcular el
eje eléctrico del corazon en el plano frontal. [9]
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Lead aVR: el polo positivo esta en el brazo derecho, el polo negativo es una combinacién de
electrodos LAy LL. El vector medio fluye hacia abajo y hacia la izquierda alejandose de aVR, y
todas las desviaciones de forma de onda en esta derivacion son negativas.

1
aVR = RA =5 (LA + LL)

(4)

Lead AVL.: el electrodo positivo se coloca en el brazo izquierdo y el negativo esta formado por
electrodos RA 'y LL. El vector medio que se acerca a este lead con un gran angulo, el complejo
QRS es el menos vertical entre los leads de las extremidades.

1
aVL =LA~ (RA+LL)

(5)

Lead AVF: tiene su electrodo positivo en la pierna izquierda y negativo producido por el brazo
derecho e izquierdo. El angulo de este lead con el vector medio esté cerca del lead 11, por lo tanto,
aVF tiene QRS muy vertical y onda P alta también.

1
aVF = LL— > (RA+ LA)

(6)

3.2.6.3 Las ondas del electrocardiograma

Cada ciclo de despolarizacion y repolarizacion auricular y ventricular coincide con el paso de
impulsos eléctricos desde el nddulo sinoauricular hasta los extremos de las fibras de Purkinje, lo
gue provoca su contraccion. Un electrocardiograma convierte esta actividad eléctrica en una
imagen de diferentes ondas que viajan a través de las fibras. [9]

El ECG normal comprende las ondas P, Q, R, S, T y U introducidas por Einthoven en 1895 de la
siguiente manera:

Onda P: Representa la propagacion de la actividad eléctrica sobre las auriculas después de la
despolarizaciéon inicial del nodo SA. La primera porcion representa en gran parte la
despolarizacion derecha, y el final corresponde esencialmente a la despolarizacion auricular
izquierda. Las ondas P deben parecerse y no ser mayores de 0,3 mV.

Complejo QRS: Desde el inicio hasta el final del QRS y dura normalmente de 0,06 a 0,10s. El
complejo QRS nos brinda informacidn sobre la despolarizacion ventricular. Sus diferentes
ondas (Q, Ry S) tendrén tamafios en funcion de las caracteristicas de los distintos vectores
eléctricos generados por el musculo cardiaco y del trayecto recorrido a lo largo del sistema de
conduccion, o fuera de éste, a través del musculo cardiaco. La anchura normal del complejo
QRS es < 0,12s, y esto corresponde a un complejo generado a nivel supraventricular y que
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alcanza los ventriculos y los despolariza a traves de un sistema de conduccion (haz de His y sus
ramas) que se encuentra integro (ver llustracion 5).

aVF

Dl 2]1]]
aVR \ aVvl
+30°]
(#1207  gpem

llustracion 5 Sistema hexaxial de Bailey [10]

Onda Q: Visible en los leads ventriculares izquierdos (V5, V6, | y aVL), resultado de onda Q,
despolarizacion de la region antero septal de izquierda a derecha. Por definicién, corresponde a
la primera eleccion hacia abajo después de la onda P. La onda Q Normal no debe exceder 0.04s
en ancho y 0.2mV de profundidad.

Onda R: La primera deflexion vertical hacia arriba después de la onda P, representa la
despolarizacion temprana de los ventriculos. Las variaciones consecutivas hacia arriba dentro del
mismo complejo QRS estan etiquetadas como R, R’, etc.

Onda S: La primera deflexién descendente después de la onda R (en presencia de onda Q o no),
caracteriza la despolarizacion tardia de los ventriculos. Al igual que la onda R, las desviaciones
consecutivas hacia abajo se denominaran S, S’, Etc.
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A
V4

llustracion 6 Complejos QRS mds comunes

Onda T: Caracteriza el flujo de repolarizacion de los ventriculos y sigue el complejo QRS, siendo
de mayor duracion y amplitud inferior, separada por una linea isoeléctrica llamada segmento ST.
Esta es la onda mas labil; su direccion suele ser la misma que el complejo QRS, excepto en el
lead precordial derecho (V1, V2y V3). Laonda T normal es asimétrica con la primera mitad con
una tendencia mas lenta que la segunda mitad. En el ECG normal, la onda T siempre esta de forma
positiva en los conductores I, 11, V3-6, y siempre invertida en lead aVR. Los otros leads son
variables dependiendo de la direccion del QRS y la edad del paciente.

Onda U: Esta onda vertical sigue inmediatamente a la onda T, tiene la misma polaridad y es del
5% al 50% de esta Gltima. Es mas prominente en el lead V2 y V3, donde puede llegar a 0.2 mV.
Al igual que la onda T, la onda U es asimétrica con la mitad ascendente con una tendencia mas
rapida que la mitad descendente (opuesto a la onda T).

Punto J: Este es un punto de referencia importante para medir la duracién del complejo QRS. El
punto J se encuentra al final de la despolarizacion ventricular y, en ocasiones, es dificil de
encontrar. EI complejo QRS es muy vertical, mientras que el segmento ST suele ser muy
horizontal, y una forma de encontrar el punto J es buscar un cambio brusco de pendiente, ya que
representa su interseccion.

3.2.6.4 lLos diferentes intervalos del ECG

Intervalo RR: Este intervalo representa la inversa de la frecuencia cardiaca y se mide entre los
picos R de dos complejos QRS consecutivos.

Intervalo PR: El intervalo esta delimitado por el inicio de la onda P y el comienzo del complejo
QRS. Normalmente van desde 0.12s a 0.2s, representa el desplazamiento del impulso a través del
nodo AVa las fibras de Purkinje, es decir, entre la activacion del nodo SA y la despolarizacion
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ventricular. Por lo tanto, este intervalo permite una buena estimacion de la funcién del nodo AV.
Si la onda Q esta presente en el ECG, también se denomina cominmente "intervalo PQ".

Segmento PR: El segmento caracteriza la parte isoeléctrica del intervalo PR desde el final de la
onda T hasta el comienzo del QRS, un retraso de tiempo que permite que se lleve a cabo la sistole
auricular, y el llenado ventricular. Coincide con la conduccidn eléctrica del nodo AV, a las ramas
del haz de His y a las fibras de Purkinje.

Intervalo QT: El intervalo representa el tiempo desde el inicio del complejo QRS hasta el final
de laonda T. Representa la duracion de la sistole eléctrica ventricular. El intervalo QT incluye el
intervalo QRS, el segmento ST y la onda T. El intervalo QT varia dependiendo de la frecuencia
cardiaca, disminuye a frecuencias cardiacas rapidas y aumenta a frecuencias lentas. Por ello, para
determinar si es normal o no, debemos realizar una adecuada correccion por la frecuencia (QT
corregido o QTc).

Segmento ST: El segmento representa el tiempo entre el final del complejo QRS y la desviacion
inicial de la onda T. Durante este tiempo todo el ventriculo se despolariza.
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llustracion 7 Segmento QRS

3.2.7 Descripcion de la miocardiopatia hipertréfica (HCM)

La miocardiopatia hipertréfica (HCM) es una enfermedad del corazdn que afecta principalmente
al musculo cardiaco, conocido como el miocardio. Se trata de una afeccion hereditaria, lo que
significa que se transmite de padres a hijos a través de mutaciones genéticas especificas. La HCM
se caracteriza por el engrosamiento anormal del masculo cardiaco, especialmente en el ventriculo
izquierdo, la cdmara principal del corazon responsable de bombear la sangre oxigenada al cuerpo
(ver llustracion 8).
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Normal Heart Heart with Hypertrophic Cardiomyopathy

llustracion 8 Diferencia entre un corazén normal y un corazon afectado de HCM

La miocardiopatia hipertréfica (HCM) es la causa méas frecuente de muerte subita cardiaca (MSC)
en adultos jovenes. La HCM se caracteriza por heterogeneidades en las expresiones morfol6gicas
y los cursos clinicos. Ademas, es el trastorno cardiovascular hereditario autosémico dominante
mas comun. En hasta el 60% de los pacientes con HCM se han detectado mas de 1.400 mutaciones
en genes que codifican proteinas sarcomeras. Las pruebas genéticas tienen un impacto limitado
en las estrategias de tratamiento para pacientes individuales, pero un resultado positivo de la
prueba genética podria confirmar la etiologia de la enfermedad y permitir la deteccién genética
en cascada de sus familiares. [11]

Aunque no se han establecido correlaciones precisas entre el fenotipo y el genotipo en pacientes
con HCM, se considerd que los pacientes con mutaciones mostraban diferencias significativas
tanto en las caracteristicas clinicas como en las imagenes en comparacion con aquellos sin
mutaciones, como antecedentes familiares de HCM. Estudios anteriores han propuesto varias
estrategias para predecir genotipos positivos en HCM basandose en el modelado de regresion
lineal de variables clinicas y de imagen. Sin embargo, estas puntuaciones no fueron
completamente validadas en la practica clinica y no pudieron reflejar directamente la complejidad
dindmica y fisiolégica del miocardio.[11]

3.2.7.1 Causasy genética de la HCM

Mutacion genética: la principal causa de la HCM es la mutacion genética. Estas mutaciones
afectan el gen que codifica las proteinas del musculo cardiaco, provocando un crecimiento
anormal y deficiente de las fibras musculares en el corazén. Los dos genes principales implicados
son: [12]

- Gen MYHZT: este gen codifica la proteina cardiaca betamiosina, cuyas mutaciones son
una causa importante de casos de MCH. Las mutaciones en MYH?7 tienden a asociarse
con enfermedades mas graves.

- Gen MYBPC3: este gen codifica la proteina C de union a miosina cardiaca y las
mutaciones en este gen también son comunes en la MCH. Las mutaciones de MYBPC3
pueden causar una variedad de manifestaciones clinicas, desde casos leves hasta casos
mas graves. La MCH generalmente sigue un patrén de herencia autosdmico dominante,
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lo que significa que un individuo solo necesita una copia del gen mutado de uno de los
padres para desarrollar la enfermedad. Esto aumenta el riesgo de que los hijos de personas
afectadas hereden la mutacion y, por lo tanto, corran el riesgo de desarrollar MCH.

Heterogeneidad genética: la MCH es una enfermedad genéticamente heterogénea, lo que
significa que se han identificado varios genes que pueden contribuir a su desarrollo. Ademaés de
MYH7y MYBPC3, también se han encontrado mutaciones en otros genes como TNNT2, TNNI3,
TPML, etc., que también pueden estar asociados con la enfermedad.

Penetrancia variable: La penetrancia se refiere a la probabilidad de que una persona con una
mutacién genética desarrolle la enfermedad. Con la MCH, la penetrancia es variable, lo que
significa que algunas personas con la mutacion genética pueden permanecer asintomaticas o tener
sintomas leves, mientras que otras pueden desarrollar sintomas graves.

Expresividad variable: la expresividad se refiere a la variabilidad en la gravedad y la
presentacién clinica de los sintomas de la MCH. Incluso en familias con la misma mutacién
genética, los sintomas pueden variar ampliamente, lo que hace que el impacto clinico de la
enfermedad sea dificil de predecir.

Asesoramiento genético: dada la naturaleza hereditaria de la MCH, el asesoramiento genético es
fundamental. Las pruebas genéticas pueden identificar mutaciones especificas en un individuo y
ayudar a determinar el riesgo de transmisién de enfermedades a generaciones futuras. Esto puede
ser importante para las decisiones de planificacién familiar.

3.2.7.2 Diagnostico de la enfermedad

El diagndstico de la HCM es un proceso integral que implica una serie de pruebas y evaluaciones
clinicas para confirmar la presencia de esta enfermedad cardiaca hereditaria. A continuacion, se
detallan los aspectos clave del diagndstico: [13] [14]

1. Historia Clinica y Examen Fisico:

El proceso de diagndstico comienza con una historia clinica completa. EI médico recopila
informacién detallada sobre los sintomas del paciente, antecedentes médicos personales y
familiares, y cualquier factor de riesgo cardiovascular.

Durante el examen fisico, el médico escucha el corazén con un estetoscopio para detectar posibles
soplos cardiacos, ritmos cardiacos anormales, signos de insuficiencia cardiaca y otras anomalias.

2. Electrocardiograma (ECG o EKG):

El ECG registra la actividad eléctrica del corazén y puede revelar patrones caracteristicos en
pacientes con HCM. Algunos hallazgos comunes incluyen cambios en el voltaje eléctrico y
alteraciones en la repolarizacion ventricular.

Es importante destacar que el ECG por si solo no es suficiente para el diagnéstico definitivo de
la HCM, pero puede proporcionar indicios importantes.

3. Ecocardiografia (Ecocardiograma):

La ecocardiografia es una herramienta fundamental para el diagnéstico de la HCM. Utiliza
ultrasonidos para crear imagenes en tiempo real del corazon, lo que permite medir el grosor del
musculo cardiaco, evaluar la funcion del corazén y detectar cualquier obstruccién del flujo de
salida.

32



En pacientes con HCM, la ecocardiografia suele revelar un engrosamiento anormal del ventriculo
izquierdo y, en algunos casos, anomalias en las valvulas cardiacas.

4. Resonancia Magnética Cardiaca (RMC):

En situaciones donde la ecocardiografia no proporciona informacion suficiente o se necesita una
evaluacion mas detallada, se puede realizar una RMC. Esta técnica de imagen permite obtener
iméagenes tridimensionales del corazon y detectar cicatrices o areas de fibrosis en el miocardio.

5. Pruebas de Esfuerzo:

Las pruebas de esfuerzo, como la ergometria o la prueba de esfuerzo con imagenes (ejemplo:
ecocardiografia de estrés), pueden ayudar a evaluar la respuesta del corazén a la actividad fisica.
Esto es especialmente Util para determinar si el ejercicio provoca sintomas o cambios en el patrén
de la HCM.

6. Pruebas Genéticas:

Las pruebas genéticas pueden desempefar un papel importante en el diagndstico, especialmente
en personas con antecedentes familiares de HCM. Estas pruebas pueden identificar mutaciones
en genes relacionados con la HCM y ayudar a confirmar el diagnéstico.

Es importante destacar que no todas las personas con HCM tienen mutaciones genéticas
identificables, por lo que la ausencia de una mutacion no excluye el diagnoéstico.

7. Evaluacion Familiar:

Dado que la HCM es una enfermedad hereditaria, es fundamental evaluar a los familiares de las
personas diagnosticadas. Se pueden identificar otros miembros de la familia en riesgo y realizar
evaluaciones cardiacas regulares, incluidas pruebas genéticas si es necesario.

8. Consideracion de las Directrices Clinicas:

Los médicos se basan en las directrices clinicas y los criterios diagnosticos especificos para
confirmar el diagnostico de HCM. Estos criterios pueden variar segun la organizacién médica y
se actualizan periddicamente.
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4 Materiales y métodos

4.1 La base de datos

En el marco de nuestro Trabajo de Fin de Grado (TFG), hemos tenido el privilegio de acceder y
utilizar una valiosa base de datos proporcionada por el Hospital Universitario Virgen de la
Arrixaca de Murcia. Esta base de datos en particular se ha convertido en una herramienta
fundamental para nuestra investigacion, ya que contiene registros médicos relevantes
relacionados con la enfermedad de la miocardiopatia hipertréfica (HCM, por sus siglas en inglés).

La base de datos del Hospital de Murcia nos ha proporcionado acceso a una variedad de registros
médicos esenciales para nuestro estudio de la HCM. En particular, hemos podido analizar
electrocardiogramas (ECG), analiticas de laboratorio y ecocardiogramas (ECO) relacionados con
pacientes diagnosticados con miocardiopatia hipertréfica.

Es importante destacar que hemos seguido todas las regulaciones éticas y de privacidad para el
manejo y utilizacion de la base de datos del hospital. Las identidades de cada paciente han sido
anonimizadas de dos maneras diferentes antes de comenzar con el analisis para garantizar la
privacidad de cada uno de los pacientes.

La base de datos original proporcionada por el hospital de Murcia contaba con 4 tablas de
variables que contenian los siguientes datos: ecocardiogramas, analiticas de sangre,
electrocardiogramas y una cuarta tabla que aportaba informacion sobre una clasificacion de cada
paciente en funcién de su relacién con la enfermedad diagnosticados previamente por los médicos
del hospital de Murcia. Los grupos en los que se clasifican son los siguientes:

Grupo 0: A este grupo de pacientes se les ha realizado diversos controles y los resultados han
sido normales, ademas presentan genética negativa.

Grupo 1: En este grupo se encuentran los pacientes a los cuales se les han hecho las pruebas
pertinentes y no manifiestan sintomas de la enfermedad. Sin embargo las pruebas genéticas son
positivas por lo que existe la posibilidad de que la enfermedad se desarrolle en una época futura.

Grupo 2: A los pacientes de este grupo se les han realizado las pruebas para detectar HCM pero
los resultados no han terminado de ser resolutivos y ademas presentan genética positiva.

Grupo 3: En este grupo los pacientes han dado positivo en las pruebas por lo que sin ninguna
duda padecen de HCM y adema@s tienen genética positiva.

4.1.1 Valores vacios y relleno de huecos

En nuestra base de datos, las variables se consideran Missing Completely At Random (MCAR),
lo que significa que los valores faltantes se distribuyen de forma aleatoria y no estan relacionados
con los valores observados o cualquier otra caracteristica del conjunto de datos. Esto nos permite
aplicar técnicas de relleno de huecos aleatorias 0 basadas en promedios sin preocuparnos por
sesgos 0 patrones especificos en los datos faltantes. Sin embargo, es importante considerar
cuidadosamente las estrategias de relleno y evaluar el impacto en los analisis posteriores.
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El tratamiento de relleno de huecos para variables Missing Completely At Random (MCAR)
implica llenar los valores faltantes de manera aleatoria sin que estén relacionados con los valores
observados o cualquier otra caracteristica del conjunto de datos. Esto se debe a que los valores
faltantes se consideran aleatorios y no estan influenciados por ninguna variable o patrén
especifico en los datos.

Los datos se derivan de una base de datos médica que contiene informacién clinica y médica de
pacientes con y sin la Enfermedad de Cardiomiopatia Hipertrofica (HCM). Dada la importancia
critica de la precision y la integridad de los datos en el &mbito médico, cualquier imputacion de
datos debe ser cuidadosamente considerada y justificada. La imputacion incorrecta podria llevar
a diagndsticos erréneos o decisiones médicas inadecuadas.

Hay varias estrategias que puedes seguir para realizar el relleno de huecos en variables MCAR.
Algunas de las técnicas comunes incluyen:

Relleno con valores aleatorios: Puedes generar valores aleatorios a partir de una distribucién
similar a la de los valores observados y utilizarlos para llenar los huecos. Esto se puede hacer
utilizando funciones de generacion de nimeros aleatorios en el lenguaje de programacién que
estés utilizando.

Relleno con valores promedio: Puedes calcular el promedio de los valores observados en la
variable y utilizar ese valor para rellenar los huecos. Esto proporciona una estimacion neutral
basada en los valores existentes.

Relleno con valores de interpolacién: Si los datos tienen una estructura temporal o espacial,
puedes utilizar técnicas de interpolacion para estimar los valores faltantes. Algunos métodos de
interpolacién comunes incluyen la interpolacion lineal, spline cubico o el método de vecinos mas
cercanos.

Estas técnicas se han utilizado en los algoritmos para comprobar que producirian mejores
resultados que dejando los valores vacios. Sin embargo, no produjeron un buen resultado. La
justificacion es que rellenar los huecos con valores aleatorios puede alterar las caracteristicas que
define al paciente de su grupo en concreto. Con el posterior analisis de superposicion de variables
esta demostrado que un relleno aleatorio no seria adecuado para nuestra base de datos.

Debido a que los datos no tienen ningun tipo de estructura espacial o temporal no hemos optado
por técnicas con valores de interpolacidn. La interpolacion se basa en la existencia de patrones o
tendencias, lo que no es apropiado cuando se asume que la falta de datos es completamente
aleatoria.

En resumen, a los efectos de este trabajo, hemos comprobado que estos métodos no contribuyen
en medida alguna a la mejora de los resultados, por lo que los métodos finalmente aplicados han
incorporado algoritmos que permitan trabajar con valores Nan (not a number), evitando cualquier
estrategia de rellenado de huecos.

4.1.2 Preprocesado de la base de datos

Como ya se ha comentado anteriormente partimos de 4 tablas de variables en nuestra base de
datos. Todos los métodos de Machine Learning y Deep Learning actuales precisan de una matriz
numérica como valor de “input”. Por ese motivo se han agrupado las 4 tablas en una sola de
manera que todos los datos para cada paciente se encuentren en una Unica fila.

35



Como punto de partida para agrupar todos los datos hemos elegido los electrocardiogramas (en
total para 1878 pacientes). A partir de aqui elegiremos la analitica y ecocardiograma mas cercanas
a la fecha en la que se realizd cada electrocardiograma.

Es importante mencionar que hemos puesto un limite al intervalo entre el cual se realiz6 un
electrocardiograma para cada analitica y ECO correspondiente con el fin de proporcionar un
conjunto muestral con datos coherentes en cuanto a la correspondencia temporal de las muestras
de las distintas tablas origen. Por ejemplo, no seria correcto asociar una analitica o una ECO que
se hizo 10 afios después al electrocardiograma que estamos tomando como referencia. El tiempo
para el cual se ha decidido que un electrocardiograma con otras medidas es coherente y se ha
definido en un afio. Este valor ha sido sugerido por el equipo clinico participante en el proyecto.

El pseudocdédigo seguido con todo el preprocesado se muestra en la llustracion 9 y se puede dividir
en 5 pasos.

Preprocesado de la Base de datos

Cargamos la base de datos
1.- Busqueda de indices

# Funciones de biisqueda de indices para los cuales hay una o varias ECOs o analiticas dentro de el margen de 365 dias

# Para la id del paciente de cada ECG se buscan coincidencias entre analiticas y ECOs. Apuntamos el indice si hay coincidencia
# La funcién también ordena los indices en funcién de su cercania temporal con cada electrocardiograma.

Aplicar BuscarECO

Aplicar BuscarAnalitica

# En el caso de que en el margen de un afio ne haya ni eco ni analitica para cierto electrocardiegrama
Creacién de una fila vacia de ECO
Creacién de una fila vacia de analitica
2.~ Creacién de la matriz de datos
Se comprueba para cada electrocardiograma si ha encontrado una eco o analitica, apuntando el nimero de casos encontrados
¢Encuentra ECO/Analitica?
si -> se rellena con los datos correspondientes
No -> Se rellena con la fila ECO/Analitica vacia
3.- Pulido de la base de datos
variables no numéricas -> Numéricas
Traducimos las fechas a num dias
Borrar pacientes sin Analitica ni ECO

4.- Relleno de datos vacios

Relleno de huecos a partir de otras Analiticas/ECOs
Borrar variables vacias

5.- Afiadir a la base de datos la tabla de informacién

Afiadir informacién grupo por electrocardiograma
OneHotEncoding variable Grupo0123

llustracion 9 Preprocesado base de datos

1.- Busqueda de indices: En este paso se utiliza un bucle se encarga de buscar para cada identidad
de cada ECG los ECOs cuya identidad coinciden, ademas los filtra segun la variable nimero de
dias (en este caso 365 para filtrar un afio), de manera que si la fecha de cierta ECO se hizo con
una diferencia mayor a la de esta variable entonces sera descartada. Una vez obtenidos todos los
indices de los ECOs que cumplen estas condiciones se ordenan y guardamos los indices
ordenados.

Puede existir la posibilidad de que al buscar una ECO o una analitica no se encuentre ninguna.
En caso de que esto ocurra se afiade una fila vacia de ECO o analitica debido a que todas las filas
deben tener el mismo numero de columnas. Por otro lado, igualmente se ha creado una columna
que indica el nimero de analiticas/ECOs que se han encontrado.
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2.- Creacion de la matriz de datos: Como tenemos con el paso anterior el nimero de indices y
ademés ordenados podemos rellenar para cada ECG con la analitica/ECO del primer indice
correspondiente.

Creamos dos bucles, uno para los ECOs y otro para las analiticas. Extrayendo el primer indice se
obtiene la analitica/ECO mas cercana y se afiade a la fila del ECG correspondiente.

En la llustracién 10 se muestran un histograma con el nimero de analiticas y ECOs encontradas
en total. Observar que en muchos casos no encontramos ECO (600 casos) o analitica (500 casos)
mientras que para otro paciente se han llegado a encontrar hasta 98 analiticas.
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llustracion 10 Ecos encontrados (arriba). Analiticas encontradas (abajo)

3.- Ajuste de la base de datos: En la base de datos original existian muchos datos no numéricos,
como es el caso de las fechas. Debido a que las fechas son un tipo de dato distinto se deben pasar
a numérico. Para este trabajo se ha transformado las fechas asociando cada una de ellas al nGmero
de dias trascurridos desde el uno de enero de 1900.

Por otra parte, hay bastantes casos de pacientes que no tienen ni una analitica ni ninguna ECO
asignada. En estos casos debido al tipo de datos con los que estamos tratando (MCAR) hemos
optado por excluirlos del espacio muestral de nuestro analisis.

4.- Relleno de datos vacios: El nimero de huecos en total de la base de datos en este punto es de
50.527 huecos. Este valor es muy alto y se puede reducir con el siguiente método: Como se puede
observar en los histogramas anteriores por norma general el nimero de analiticas y ECOs
encontrados es mayor que 1, por lo que se pueden utilizar esas ECOs y analiticas para rellenar los
huecos vacios en caso de que la primera ECO o analitica no hubiese rellenado algo que otras
ECOs o analiticas si tengan. Se les da prioridad a los datos cuanto mas cercanos son al ECG, para
ello tenemos todos los indices de las analiticas y ecos encontradas para cada ECG ordenados.

Utilizando dos bucles, uno para analiticas y otro para ECOs se obtiene en este punto 38.072
huecos vacios. Por otro lado, y a pesar de todo, hay variables que estan completamente vacias en
todos los casos y evidentemente no van a aportar ningun resultado positivo. Estas variables han
sido excluidas de este estudio. Tras su eliminacion, nuestra base de datos presenta 27.073 huecos.
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5.- Afiadir a la base de datos la tabla informacion:

Con esta tabla se relaciona cada identidad de paciente con su respectivo electrocardiograma de
manera gque donde se aporta informacion de su nivel de afectacion estratificado (grupo 0 hasta el
grupo 3). A esta variable se le ha aplicado “One hot encoding” para tener esta variable en formato
binario.

La lustracion 11 muestra el nimero de pacientes en cada grupo. La abismal diferencia entre
pacientes afectados y el resto podria llevar a dificultades de convergencia de los modelos a ser
implementados. Este hecho, y sus alternativas de gestion, ser4 comentado con posterioridad

0 0.5 1 15 2 25 3

llustracion 11 Numero de pacientes por grupo

4.2 Los métodos de MLy DL que vamos a usar

4.2.1 Principal Component Analysis

El andlisis de componentes principales (PCA) es una técnica utilizada para reducir la
dimensionalidad de dichos conjuntos de datos, mejorando la interpretacion y reduciendo la
pérdida de informacion. Esto se hace creando nuevas variables no correlacionadas ordenadas en
funcion de su varianza. Encontrar estas nuevas variables, los componentes principales, implica
resolver el problema de valores propios/vectores propios, y las nuevas variables estan definidas
por el conjunto de datos en cuestion, no a priori, lo que convierte a PCA en una técnica de analisis
de datos adaptativa. También es adaptable en el sentido de que se desarrollan variantes
tecnoldgicas para adaptarse a muchos tipos y estructuras de datos diferentes.

Los grandes conjuntos de datos son cada vez mas comunes en muchas disciplinas. La
interpretacién de tales conjuntos de datos requiere métodos que reduzcan drasticamente su
dimensionalidad de una manera interpretable para que se conserve la mayor parte de la
informacién contenida en los datos. Se han desarrollado muchos métodos para este proposito,
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pero el andlisis de componentes principales (PCA) es uno de los mas antiguos y utilizados. Su
idea es simple: reducir la dimensionalidad del conjunto de datos conservando la mayor
"variabilidad" (es decir, estadisticas) como sea posible.

Es decir, "preservar tanta variabilidad como sea posible™ significa encontrar nuevas variables que
sean funciones lineales de esas variables iniciales del conjunto de datos original, ordenadas por
varianza y que no estén correlacionadas. Para encontrar estas nuevas variables, conocidas como
componentes principales (PC), se debe resolver el problema de valores propios/vectores propios.
La literatura méas antigua sobre PCA se escribi6 en 1901, pero no fue hasta que las computadoras
electronicas estuvieron ampliamente disponibles décadas después que se Vvolvid
computacionalmente factible usarlo en conjuntos de datos muy pequefios. Desde entonces, el uso
ha aumentado y se han desarrollado un gran nimero de variantes en muy diferentes disciplinas.

Aunque a menudo se supone una distribucion normal multivariante (gaussiana) de un conjunto de
datos con fines de inferencia, PCA como herramienta descriptiva no requiere suposiciones de
distribucion y, por lo tanto, es en gran medida un método heuristico adaptativo que se puede
aplicar a datos numéricos de varios tamafios. De hecho, se han desarrollado muchas adaptaciones
del método bésico para diferentes tipos y estructuras de datos. Algunos métodos proporcionan
versiones simplificadas de PC para facilitar la interpretacion. La explosién de conjuntos de datos
muy grandes en areas como el analisis de imagenes o el andlisis de datos web ha llevado a avances
metodoldgicos significativos en el analisis de datos, a menudo como resultado de PCA [15].

4.2.1.1 Algoritmo de PCA

El algoritmo de PCA se compone de 5 pasos basados en las ideas matematicas de varianza y
covarianza ademas de vectores y valores propios. Los pasos en orden son los siguientes;
Normalizacion de los datos, calculo de la matriz de covarianza, calculo de los vectores y valores
propios, seleccion de componentes principales y proyeccion de los datos.

El propésito de la normalizacién de los datos es estandarizar el rango con el fin de que cada una
de las variables iniciales continuas contribuya igualmente al andlisis [16].

En particular, es muy importante realizar la estandarizacién antes de PCA porque PCA es muy
sensible a la varianza de las variables originales. Es decir, si hay una gran diferencia entre los
intervalos de las variables originales, la variable con el intervalo mayor dominara a la variable
con el intervalo menor (por ejemplo, la variable con el intervalo entre 0 y 100 dominara a la
variable con el intervalo entre 0 y 1), lo que dara lugar a resultados sesgados. Entonces,
convertir los datos a una escala comparable resuelve este problema.

Matematicamente, esto se puede hacer restando la media de cada variable y dividiendo por la
desviacion estandar.

valor — media

z= — ,
desviacion estandar
(7)
Una vez la estandarizacion esta hecha todas las variables seran transformadas a la misma escala.

En cuanto al célculo de la matriz de covarianza, el propdsito de este paso es entender cémo las
variables en el conjunto de datos de entrada difieren de su media, 0 en otras palabras, ver si existe
alguna relacion entre ellas. Porque a veces las variables estan altamente correlacionadas de una
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manera que contiene informacion redundante. Por lo tanto, para identificar estas correlaciones,
calculamos la matriz de covarianza.

La matriz de covarianza es una matriz p x p simétrica (donde p es el nimero de dimensiones)
cuyas entradas son las covarianzas asociadas a todos los posibles pares de variables originales.
Para un conjunto de datos tridimensionales con 3 variables X, y, z, la matriz de covarianza es una
matriz de datos de 3 x 3, por ejemplo:

" Cov(z,z) Cov(z,y) Cov(x,z) -‘
Cov(y,z) Cou(y,y) Cov(y,z)
L Cov(z,z) Couv(z,y) Cov(z, z) J

(8)

Como la covarianza de una variable consigo misma es su varianza (Cov(a,a)=Var(a)), en la
diagonal principal (de arriba a la izquierda a abajo a la derecha) tenemos la varianza de cada
variable original. Y dado que las covarianzas son conmutativas (Cov(a,b)=Cov(b,a)), entonces las
entradas de la matriz de covarianza son simétricas con respecto a la diagonal principal, lo que
significa que las partes superior e inferior del triangulo son iguales.

El tercer paso es el célculo de los valores y vectores propios, los vectores y valores propios son
los conceptos de algebra lineal que se necesitan calcular a partir de la matriz de covarianza para
determinar los componentes principales de los datos.

El nimero de valores y vectores propios es igual a la dimension de los datos. Por ejemplo, un
conjunto de datos 3D tiene 3 variables, por lo que hay 3 vectores propios y 3 valores propios
correspondientes. Los vectores propios de la matriz de covarianza son en realidad las direcciones
de los ejes con mas varianza (més informacion), a los que llamamos componentes principales.
Mientras que los valores propios son simplemente coeficientes agregados a los vectores propios,
gue indican la cantidad de varianza en cada componente principal. Al clasificar sus vectores
propios en orden de sus valores propios, de mayor a menor, obtiene los componentes principales
en orden de importancia.

Calcular los vectores propios y ordenarlos en orden descendente de valores propios nos permite
encontrar los componentes mas importantes en orden de importancia. En este paso, se elige si se
quiere mantener todos estos componentes o descartar los mas pequefios (con valores propios
bajos) y crear una matriz de vectores con el resto, que Ilamamos vectores propios.

Entonces, un vector propio es solo una matriz cuyas columnas son los vectores propios de los
componentes que se deciden mantener. Esto lo convierte en el primer paso en la reduccion de la
dimensionalidad, porque si se eligen mantener solo p vectores propios (componentes) fuera de n,
el conjunto de datos final tendra solo p dimensiones.
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llustracion 12 Reduccion de dimensionalidad mediante PCA

En el paso anterior, no se realiza ningun cambio en los datos ademas de la estandarizacion, solo
selecciona los componentes principales y crea los vectores propios, pero el conjunto de datos de
entrada siempre mantiene los ejes originales (es decir, las variables originales).

En el paso final, el objetivo es reorientar los datos de los ejes originales a los ejes representados
por los componentes principales utilizando los vectores propios formados por los vectores propios
de la matriz de covarianza (de ahi el nombre de analisis de componentes principales). Esto se
puede hacer multiplicando la transposicion del conjunto de datos original por la transposicion de
los vectores propios.

4.2.2 Autoencoders

Los Autoencoder (AE) son redes neuronales disefiadas para obtener a la salida los mismos
elementos que dispone a su entrada, mientras en este proceso el conjunto de variables se reduce
significativamente en su espacio intermedio (espacio latente). Funcionan comprimiendo la
entrada en una representacion latente del espacio y luego reconstruyendo la salida de esa
representacion. Este tipo de red consta de 3 partes, un codificador, el espacio latente, y un
decodificador.

El codificador es la parte de la red que comprime la entrada en una representacion de espacio
latente. Esto se puede representar mediante la funcién de codificacion h=f(x). El propésito de la
parte del decodificador es reconstruir la entrada a partir de la representacién del espacio latente.
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Esto se puede representar mediante la funcion de decodificacion r=g(h). [4]

Original Input Latent Representation Reconstructed Output

X r

llustracion 13 Arquitectura de un autoencoder

h

Para comprender mejor los codigos automaticos, debemos referirnos a su arquitectura tipica. En
la llustracion 13, podemos visualizar el primer componente principal del c6digo automatico es
tres: cadigos, representacién funcional potencial y decodificador. EI COD y el decodificador son
solo funciones, y los nombres de funciones potenciales generalmente se refieren al namero real .
Con todo, esperamos que los codigos automaticos puedan reconstruir bien la entrada. Sin
embargo, al mismo tiempo, se debe crear una representacion latente Gtil y significativa (la salida
de la parte del codificador en la Figura 1). Por ejemplo, las posibles caracteristicas de los digitos
escritos a mano podrian ser la cantidad de lineas necesarias para escribir cada digito o el angulo
de cada linea y como se unen. Aprender a escribir nimeros no requiere necesariamente aprender
el valor de escala de grises de cada pixel en la imagen de entrada. Por supuesto, las personas no
aprenden a escribir llenando pixeles con valores de escala de grises. Cuando aprendemos,
adquirimos la informacién bésica que nos permite resolver problemas (como escribir nimeros).
Esta representacion latente (como se escribe cada nimero) es Util para varias tareas (como extraer
caracteristicas que luego se pueden usar para clasificar o agrupar) o simplemente para comprender
las propiedades basicas de un conjunto de datos. [5]

4.2.2.1  Funcion de pérdidas

Como con cualquier modelo de red neuronal, necesitamos una funcién de pérdida para
minimizarlo. Estas funciones de pérdida deberian medir cuanta diferencia hay entre la entrada xi
y la salida ~xi.

Se utiliza una funcion de pérdida para ajustar los pesos de la red neuronal para que la
reconstruccion sea lo méas cercana posible a los datos de entrada. En general, el objetivo es
minimizar la funcién de pérdida para que la red pueda aprender a comprimir y reconstruir los
datos de manera eficiente.

Es importante sefialar que la eleccion de la funcion de pérdida en el autocodificador puede afectar
significativamente el rendimiento y la calidad de la reconstruccién. Por ejemplo, la funcion de
pérdida de distancia euclidiana puede ser apropiada para datos continuos y lineales, mientras que
la funcion de pérdida de desviacion KL puede ser mas apropiada para datos categoricos o
discretos.

En general, la eleccion de la funcién de pérdida depende del tipo de datos utilizados y de los
objetivos especificos del modelo. Elegir la funcion de pérdida adecuada es importante para
garantizar un buen rendimiento del modelo. A continuacién, se muestran algunos ejemplos
utilizados como funciones de pérdidas en los autoencoders:
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Error cuadratico medio (MSE): Es la funcion de pérdida mas comun en los codificadores
automaticos y se utiliza para datos continuos. MSE mide la distancia euclidiana entre los datos de
entrada y la reconstruccion producida por el modelo. Esta funcién de pérdida penaliza los grandes
errores y se define como el cuadrado medio de la diferencia entre los datos originales y los
reconstruidos.

M

, 1 .
Lyse = MSE = Ri Z Ix; — X

=1

(9)

Error absoluto medio (MAE): Es similar a MSE, pero en lugar de calcular el cuadrado medio de
la diferencia, calcula la media de la diferencia absoluta. Esta funcién de pérdida se usa a menudo
para datos atipicos porque es menos sensible a errores grandes.

E?:l i — x|
n

EAM =

(10)

Entropia cruzada binaria (BCE): esta es una funcion de pérdida cominmente utilizada en
problemas de clasificacion binaria que intentan predecir la probabilidad de que una muestra
pertenezca a una de dos clases posibles.

BCE se utiliza cuando la variable de destino tiene un valor binario (0 o 1). Esta funcién de pérdida
mide la diferencia entre la distribucion de probabilidad de los valores reales y la distribucién de
probabilidad predicha por el modelo. Es decir, BCE mide la diferencia entre dos distribuciones
de probabilidad y penaliza la diferencia en la distribucion de probabilidad entre los datos
originales y las predicciones del modelo.

M n
]_ ~ ~
LCE = —M E E {Z‘j,i log i + (1 — xj,z’) log(]- - x]ﬁ)]

i=1 j=1

(11)
4.2.2.2  Error de reconstruccion

El error de reconstruccion (RE) es una métrica que indica la capacidad (o capacidad) de un
codificador automatico para reconstruir las observaciones de entrada xi. EI RE mas tipico es MSE.

M

1
RE = MSE = — D lxi — x|

i=1

(12 )
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Esto se puede calcular facilmente. RE se usa a menudo cuando se realiza la deteccion de
anomalias con codificadores automaticos. Los errores de restauracion tienen una explicacion
sencilla e intuitiva. Si RE es significativo, el codificador automatico no puede reconstruir bien la
entrada, mientras que, si es pequefio, la reconstruccion tiene éxito. La llustracion 14 muestra un
ejemplo de error de reconstruccion de magnitud cuando el codificador automatico intenta
reconstruir una imagen.

L
O

\

Y 7
ORIGINAL
IMAGE Y

RECONSTRUCTION
ERROR

\J

SMALL

llustracion 14 Un ejemplo de error de reconstruccion grande y pequefio cuando un
codificador automatico intenta reconstruir una imagen. [17]

4.2.2.3 Reduccion de dimensionalidad

La reduccidn de la dimensionalidad en los codificadores automaticos se basa en el hecho de que
el codificador transforma los datos de alta dimensidn en una representacion de baja dimension.
Por lo general, las funciones de codificacion y decodificacion se modelan mediante redes
neuronales, mientras que la reduccién de la dimensionalidad se logra mediante arquitecturas que
producen imagenes mas pequefias en el centro de la red.

La formulacion utilizada para la reduccion de dimensionalidad en autocodificadores se basa en la
funcidn de pérdida utilizada para entrenar la red.

Con el método del cuello de botella, los rasgos latentes tendran una dimension mas pequefia que
las dimensiones de las observaciones de entrada. La parte del codificador (si esta entrenada)
naturalmente (por disefio) realiza una reduccion de dimensionalidad que produce nimeros reales.
Las caracteristicas latentes se pueden utilizar para diversas tareas, como la clasificacion o la
agrupacion. Puede ser interesante sefialar algunas ventajas del uso de codificadores autométicos
para la reduccion de la dimensionalidad sobre los métodos PCA mas clasicos. Un codificador
automatico tiene una gran ventaja desde el punto de vista computacional: puede manejar grandes
cantidades de datos de manera eficiente porque su entrenamiento se puede realizar en mini lotes,
mientras que PCA, uno de los algoritmos de reduccion de dimensionalidad mas utilizados,
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requiere que se realice sus célculos en todo el conjunto de datos. PCA es un algoritmo que
proyecta un conjunto de datos en los vectores propios de su matriz de covarianza, produciendo
una transformacion lineal de las caracteristicas. Los codificadores automaticos son mas flexibles
y tienen en cuenta las transformaciones no lineales de funciones. En muchos casos, esto es
computacionalmente inviable y el algoritmo no escala a medida que crece el conjunto de datos.
Esto puede parecer trivial, pero en muchas aplicaciones practicas, la cantidad de datos y la
cantidad de funciones son tan grandes que PCA no es practico desde el punto de vista
computacional [17].

4.2.3 tSNE

t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) es una técnica de reduccion de
dimensionalidad no lineal que se utiliza para visualizar grandes conjuntos de datos en dos o tres
dimensiones. A diferencia de otras técnicas de reduccién de dimensionalidad, t-SNE esta disefiada
para manejar datos no lineales y preservar mejor las relaciones locales entre los puntos de datos.

La técnica de t-SNE se basa en la idea de que los puntos de datos similares en el espacio de alta
dimension deben estar cercanos en el espacio de baja dimensién. t-SNE utiliza una distribucion
de probabilidad para medir las similitudes entre los puntos de datos en el espacio de alta
dimensidon y una distribucién de probabilidad gaussiana para medir las similitudes entre los puntos
de datos en el espacio de baja dimension. El algoritmo busca minimizar la diferencia entre estas
dos distribuciones de probabilidad, lo que resulta en una visualizacion que preserva mejor las
relaciones locales entre los puntos de datos.

Una de las ventajas de t-SNE es que puede manejar grandes conjuntos de datos y preservar las
estructuras complejas y no lineales de los datos. Sin embargo, t-SNE puede ser
computacionalmente costoso y requiere cierta configuracion para obtener los mejores resultados.

t-SNE se utiliza cominmente en aplicaciones de analisis de datos y aprendizaje automatico, como
la visualizacion de datos de imagenes, la agrupacion de genes en datos de expresion génica, la
clasificacion de documentos en datos de texto, entre otros.

En resumen, t-SNE es una técnica de reduccién de dimensionalidad no lineal que se utiliza para
visualizar grandes conjuntos de datos en dos o tres dimensiones. Utiliza una distribucién de
probabilidad para medir las similitudes entre los puntos de datos en el espacio de alta dimension
y una distribucién de probabilidad gaussiana para medir las similitudes entre los puntos de datos
en el espacio de baja dimension. El algoritmo busca minimizar la diferencia entre estas dos
distribuciones de probabilidad, lo que resulta en una visualizacién que preserva mejor las
relaciones locales entre los puntos de datos.
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llustracion 15 Ejemplo aplicacion 2D tSNE

4.2.3.1 Algoritmo de tSNE

El método tSNE interpreta la distancia total entre puntos de datos en un espacio de alta dimensién
como una distribucién de probabilidad conjunta simétrica P. También calcula una distribucion de
probabilidad conjunta Q que caracteriza la similitud en un espacio de baja dimensién. El objetivo
es obtener una representacion Ilamada incrustacion en un espacio de baja dimension donde Q
representa exactamente a P. Esto se logra optimizando una posicion en el espacio de baja
dimension para minimizar la funcién de costo C dada por la divergencia de Kullbeck-Leibler (KL)
entre las distribuciones de probabilidad conjunta Py Q [18] :

N N p
C(P.Q) =KLPIQ) =3 3 pyln (_)

i=1 j=1 jti qij
(13 )
Dados dos puntos de datos x; y x; en el conjunto de datos X = {fx1...xn}, la probabilidad pi;jmodela
la similitud entre estos puntos en un espacio de alta dimension. En este sentido, para cada punto

cuya varianza o;j Se define como una funcién de densidad local en un espacio de alta dimensidn,
se elige un nucleo gaussiano Pi, luego pjj se describe de la siguiente manera [18]:
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_ Pilj t Py
Pij = IN )

exp(=(px; = x;[")/(207))
S exp(—(Ixi — xil )/ (207))

Donde p]|, =

(14)

La razon para dividir por la suma de todos los demas puntos con centro en X; es que es posible
gue tengamos que tratar con grupos de diferentes densidades. Para explicar esto, volvamos al
ejemplo de la llustracién 16. Como puede ver, el racimo naranja es menos denso que el racimo
azul. Entonces, si solo calculamos la similitud entre cualquier otro punto usando un Gaussiano,
veremos que la similitud entre el punto naranja y el punto azul es baja. En nuestro resultado final,
no nos importa que algunos grupos tengan densidades diferentes, solo queremos tratarlos como
grupos, asi que hacemos esta hormalizacién. [19]

llustracion 16 Puntos de datos originales en el espacio de alta dimension [19]

Las medidas pji se pueden considerar como mediciones relativas de similitud basada en la
vecindad local de los puntos de datos xi. El valor de perplejidad p es un parametro definido por
el usuario que describe el nimero de vecinos validos considerados para cada punto de datos. Elige

valores de o; tales que para [ fija'y cada i [18]:
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N
=2 > Pjlilogapj

(15)

Calcula la distribucion de probabilidad conjunta en el espacio de baja dimension Q utilizando la
distribucion t-Student con un grado de libertad, donde se optimizaran las ubicaciones de los
puntos de datos. Dados dos puntos de baja dimensién yi e y;, la probabilidad g;; que describe su
similitud viene dada por [18]:

a = ((1+1ly, -y, P)7)

with Z = ZZ(l + 1y, — Yi”z)il

k=1 £k

(16 )

El gradiente de divergencia de Kullbeck-Leibler entre P y Q se utiliza para minimizar C Ecuacion
( 13 ). Representa el cambio de posicidn de un punto de baja dimension en cada paso del descenso
del gradiente, dado por la siguiente formula [18]:

5C il i
N 4 (Fv;l‘rh . El(l))
8y1. i=1
N N N
£)
=4 () _piieiZ(y. - ¥;) - ) _ G20y - y;)
=1 jAi i

(17)

4.2.4 UMAP

4.2.4.1 Fundamentos tedricos de UMAP

UMAP (Uniform Manifold Aproximation and Projection) es un método de reduccion de
dimensionalidad no lineal para la visualizacién y el analisis de grandes conjuntos de datos. A
diferencia de otros métodos de reduccion de dimensionalidad como PCA y t-SNE, UMAP esté
disefiado para manejar datos complejos de alta dimension y puede preservar mejor la estructura
no lineal y las relaciones locales entre los puntos de datos. UMAP se basa en la idea de que los
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datos se distribuyen uniformemente en una variedad, una estructura matemética que describe
cémo se conectan los puntos de datos entre si. El algoritmo utiliza técnicas topoldgicas y
geométricas para aproximar la variedad subyacente y proyectar los datos en un espacio
dimensional mas bajo mientras conserva la estructura y las relaciones locales. Una de las
principales ventajas de UMAP es su velocidad y escalabilidad. A diferencia de otros métodos de
reduccion de dimensionalidad no lineal, UMAP se puede aplicar de manera efectiva a grandes
conjuntos de datos y puede manejar facilmente datos de alta dimension [8].

UMAP se usa ampliamente en aplicaciones de andlisis de datos y aprendizaje automatico, como
visualizacion de datos de imagenes, agrupacion de genes en datos de expresion geénica,
clasificacion de documentos en datos de texto, etc.

En resumen, UMAP es un método de reduccion de dimensionalidad no lineal para la
visualizacidn y analisis de grandes conjuntos de datos. Utiliza técnicas topoldgicas y geométricas
para aproximar la variedad subyacente y proyectar los datos en un espacio dimensional mas bajo
mientras conserva la estructura y las relaciones locales.
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llustracion 17 Ejemplo aplicacion UMAP

4.2.4.2 Aproximacion de la variedad subyacente

En un nivel alto, UMAP utiliza aproximaciones de variedades locales y une sus representaciones
de conjuntos simplistas “fuzzy” locales para construir una representacion topologica de los datos
de alta dimension. Dada una representacion de datos de baja dimension, se puede utilizar un
procedimiento similar para construir una representacion topologica equivalente. Luego, UMAP
optimiza la disposicion de las representaciones de datos en un espacio de baja dimension para
minimizar la entropia cruzada entre dos representaciones topolégicas.

La construccion de representaciones topologicas “fuzzy” se puede dividir en dos problemas:
aproximar una variedad en la que se supone que se encuentran los datos; y construir una
representacion de conjunto simplista “fuzzy” de la variedad aproximada. Primero se analiza el
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método de aproximacion de la variedad para los datos de origen. A continuacion, se discute como
construir una estructura de conjunto simplicial “fuzzy” a partir de la aproximacion maltiple.

El algoritmo de representacion de UMAP busca una representacion de una basa de datos dada (D)
en R" un espacio de R dimension inferior. Pensamos en los puntos de datos como extraidos de
una variedad riemanniana M y luego mapeados mediante alguna incrustacion ¢ : M — RV
Consulte la lustracidn 18 para ver un esclarecimiento de la configuracion.

Un pensamiento que podriamos tener es reconstruir M, luego encontrar un buen mapa de M en
RM. Para hacer esto, asumimos que D se extrae uniformemente de M, como en el ejemplo de la
llustraciéon 18. (Tenga en cuenta que partes de M pueden estirarse o comprimirse bajo la
incrustacion en R | por lo que esto no implica que los datos se extraigan uniformemente).
distribuidos en RN ) Esta suposicidn significa que D se aproxima bien a M. También supondremos
gue M esta conectado localmente y que hay suficientes puntos en D para que ningin punto en D
esté aislado en su propio componente conectado. Estos supuestos de conectividad implican que
cada punto en D est4 conectado en M con su vecino mas cercano en D — RV,

RN R,"V
M M N\ ™\
/\\ /\ SV

— Y I T Bl o o —> \". / "

“. f \ h ,-"HI \

I‘ II. ll\

\'\j 9
(a) Lavariedad M incrustada en BN (b) El conjunto de datos D se extrae uniformemente de M.
RN
D
—

(c) solovemos D

llustracion 18 El conjunto de datos se extrae de una variedad incrustada en RN [20]

Lema [21]: Sea (M,g) una variedad riemanniana incrustada en R¥. Sea p € M un punto. Suponga
n

w2
I'(n/2+1)

[T 2]

con respecto a la métrica en M. Entonces la distancia del camino més corto en M desde “p” a un
punto g € Bes %d]R” (p,q), donde r es el radio de Ben R™ y dR™(p, q) es la distancia desde p
hasta g en R™.

gue g es localmente una constante. Sea B una bola en M, que contiene p, cuyo volumen es

Lo que esto hace por nosotros es que podemos aproximar la distancia alrededor de M cerca de
nuestros puntos de datos escalando la distancia RY. Lo hacemos de esta manera. Dado que
asumimos que nuestros datos estan uniformemente distribuidos en M, cualquier esfera M de
volumen fijo R debe contener el mismo nimero de puntos de datos. Trabajando hacia atras, sea
Nk(x) la esfera RNque rodea el punto de datos X, que contiene sus k vecinos mas cercanos RY
(con respecto a la distancia RY). Luego, para cualquier punto de datos xi, considere la vecindad
de M correspondiente a Nk(x;)) RY (es decir, considere ¢ —1 (N(Xi))). Esta esfera debe tener el
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mismo volumen ya que hacemos el mismo procedimiento para cualquier otro punto de datos x;.
Por el lema, para k suficientemente pequefio, podemos aproximar la distancia de M desde x; a uno
de sus k vecinos més cercanos x; como sigue. Se establece k como un hiperparametro y se escribe
{Xi, . . ., Xi } como el k-vecino més cercano de xi. Entonces podemos obtener del lema que la

. . - 1 . . .
distancia de xi a x; en M es aproximadamente —dR"(x;,x;), donde i es la distancia al k-vecino

i

mas cercano de Xi. Para suavizar este valor y reducir el efecto de k-vecinos mas cercanos que
estan lejos mientras que (k-1) vecinos estan agrupados alrededor de xi, tomamos r; de tal manera
que:

(18)

Tenga en cuenta que, aunque se utilizo la métrica RY para desarrollar la teoria, todavia se aplica
a cualquier otra métrica. UMAP se puede usar con medidas de distancia personalizadas para que
pueda manejar medidas de distancia entre datos categdricos y otros puntos de datos.

El primer paso es proporcionar algunos blogues de construccion de composicién simples llamados
*simple*. Geométricamente, el simplex es una forma muy sencilla de construir objetos de k
dimensiones. Se llama simplex k-dimensional.

2 3
A
e  B—>
o o0 1 0 1 0 1

llustracion 19 Ejemplos de n-simples para 0 < n < 3 [22]

4.2.4.3 Andlisis de datos topologicos y complejos simplistas

Un complejo simple es un método para construir espacios topoldgicos a partir de compuestos
simples. Esto hace posible reducir la complejidad del procesamiento de geometrias continuas de
espacios topologicos a tareas de conteo y combinacidn relativamente simples. Este enfoque del
aprendizaje de la geometria y la topologia sera la base de nuestro enfoque del analisis de datos
topoldgicos en general y de los métodos de reduccion de la dimensionalidad en particular.

El primer paso es proporcionar algunos bloques de construccion de composicion simples llamados
*simple*. Geométricamente, el simplex es una forma muy sencilla de construir objetos de k
dimensiones. Un simplex k-dimensional se llama k-simplex y se forma tomando la envolvente
convexa de k+1 puntos independientes. Asi, un 0-simple es un punto, un 1-simple es un segmento
de linea (entre dos ceros simplex), un 2-simple es un triangulo (con tres 1-simples como “caras")
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y un 3-simple es un tetraedro (con cuatro 2-simples como "caras"). Una construccién tan simple
permite una facil generalizacion a dimensiones arbitrarias.

Los simples pueden proporcionar bloques de construccién, pero para construir espacios
topoldgicos interesantes necesitamos poder unir dichos blogues de construccion. Esto se puede
hacer construyendo un *complejo simplicial*. Aparentemente, un complejo simplicial es un
conjunto de simples pegados a lo largo de las caras. Méas explicitamente, un complejo simplicial
K es un conjunto de simples tales que cualquier cara de cualquier simple en K también esta en K
(asegurando que todas las caras existan), y la interseccién de dos simples en K es una cara de
ambos simples. Se puede construir una gran clase de espacios topolégicos de esta manera,
simplemente pegando simples de varias dimensiones a lo largo de sus caras.

Simplex puede proporcionar los bloques de construccion, pero para crear espacios topolégicos
interesantes, necesitamos poder combinar estos blogues. Esto se puede hacer creando un
*complejo simple*. Claramente, un complejo simple es un conjunto de simples pegados en una
cara. Mas especificamente, un complejo simple K es un conjunto de simplificaciones tales que
cualquier escala simplificada de K también es K (asegurando que todas las caras existan), y la
interseccion de dos simplificaciones en K es dos escalas del simplex A. De esta forma, se puede
crear una gran clase de espacios topoldgicos simplemente colocando cuerpos simples de varios
tamarios a lo largo de sus superficies.

4.2.4.4  Algoritmo de UMAP

Juntando todas estas piezas podemos construir el algoritmo UMAP. La primera fase consiste en
construir una representacion topologica “fuzzy”. La segunda fase es simplemente optimizar la
representacion de baja dimension para tener una representacion topoldgica “fuzzy” lo méas cercana
posible medida por entropia cruzada.

Al construir la representacion topoldgica “fuzzy” inicial, podemos tomar algunos atajos. En la
practica, dado que las fuerzas de pertenencia de los conjuntos “fuzzy” decaen hasta ser
extremadamente pequefias, solo necesitamos calcularlas para los vecinos mas cercanos de cada
punto. En ultima instancia, eso significa que necesitamos una forma de calcular rapidamente
(aproximar) los vecinos mas cercanos de manera eficiente, incluso en espacios de gran dimension.
Podemos hacer esto aprovechando el algoritmo de descenso del vecino mas cercano. Los célculos
restantes ahora solo se ocupan de los vecinos locales de cada punto y, por lo tanto, son muy
eficientes.

Al optimizar incrustaciones de baja dimension, nuevamente podemos usar algunos atajos.
Podemos utilizar el descenso de gradiente estocastico para el proceso de optimizacion. Para aliviar
el problema del descenso del gradiente, seria beneficioso que la funcion objetivo final fuera
diferenciable. Podemos resolver este problema utilizando una aproximacién suave de la funcion
de pertenencia real utilizando una representacion de baja dimension elegida de una familia general
adecuada. En la préctica, UMAP utiliza una familia de curvas de la forma:

1
1+ ax?b
De la misma manera, no hay que lidiar con todos los bordes posibles, por lo que se puede usar el
truco de muestreo negativo, para simplemente muestrear ejemplos negativos seglin sea necesario.
Finalmente, dado que el laplaciano de la representacion topoldgica es una buena aproximacion

del operador de la variedad de Laplace-Beltrami, es posible usar técnicas de incrustacion espectral
para inicializar la representacion en bajas dimensiones en un buen estado.
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4.2.4.5 Implementacion del algoritmo

En resumen, el algoritmo UMARP es relativamente sencillo (ver Algoritmo 1). Al realizar una
unioén difusa sobre conjuntos simpliciales difusos locales hemos encontrado que es més efectivo
trabajar con la t-conorma probabilistica (como cabria esperar si se trataran las fortalezas de los
miembros como una probabilidad de que el simplex existe). e funciones individuales para la
construccidn de la difusa local conjuntos simpliciales, determinando la incrustacién espectral y
optimizando la incrustacion con respecto a la entropia cruzada de conjuntos difusos, se
describen en més detalle a continuacion.

las entradas al algoritmo 1 son: X, el conjunto de datos cuya dimension se reducira; n, el tamafio
del vecindario que se usard para la aproximacion métrica local; d, la dimension del espacio
reducido objetivo; min-dist, un pardmetro algoritmico que controla el disefio; y n-épocas,
controlando la cantidad de trabajo de optimizacion a realizar.

Algorithm 1 UMAFP algorithm

function UMAP{X, n, d, min-dist, n-epochs)

# Construct the relevant weighted graph
forall r £ X do
fs-set[r] + LoCALFUZZYSIMPLICIALSET(.X, T, n)

top-rep « |J,_ fs-set|z] # We recommend the probabilistic t-conorm

# Perform optimization of the graph layout
Y + SPECTRALEMBEDDING(top-rep, d)
Y + OPTIMIZEEMBEDDING(top-rep, ¥, min-dist, n-epochs)

return Y

llustracion 20 Algoritmo 1 de UMAP [21]

El algoritmo 2 describe la construccién de conjuntos simpliciales difusos locales. Para representar
conjuntos simpliciales borrosos, trabajamos con las imagenes de conjuntos borrosos, que
denotamos como fs-set0 y fs-setl. También se puede trabajar con simples de orden superior, pero
la implementacién actual no lo hace. Podemos construir el conjunto simplicial borroso local a un
punto dado x encontrando los n vecinos méas cercanos, generando la distancia normalizada
adecuada en la variedad y luego convirtiendo el espacio métrico finito en un conjunto simplicial
a través del funtor FinSing, que se traduce en exponencial de la distancia negativa en este caso.
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Algorithm 2 Constructing a local fuzzy simplicial set

function LocALFUzzYSIMPLICIALSET(X, =, n)

knn, knn-dists +— APPROXNEARESTNEIGHBORS(.X, =, n)

p +— knn-dists[1] # Distance to nearest neighbor

o <+ SMooTHKNNDIsT(knn-dists, i, p) # Smooth approximator to
knn-distance

fs-sety +— X

fs-sety «+ {([z,y],0) | y € X}

for all y € knn do

dyy + max{0, dist(z,y) — p}/o

fs-sety + fs-sety U ([, y|, exp(—d;,))

return fs-set

llustracién 21 Algoritmo 2 de UMAP [21]

En lugar de utilizar directamente la distancia al enésimo vecino mas cercano como la
normalizacion, utilizamos una version suavizada de la distancia kernel con el fin de
arreglar el conjunto de elementos “fuzzy” simples de primer orden. Esta funcién
utilizada en el algoritmo 2 esta implementada en el algoritmo 3

Algorithm 3 Compute the normalizing factor for distances o
function SMooTHKNNDIsT(knn-dists, n, p)
Binary search for o such that 3, exp(—(knn-dists; — p)/e) = logs(n)

return «

llustracion 22 Algoritmo 3 de UMAP [21]

La incrustacion espectral se realiza tratando el esqueleto de la representacion topoldgica difusa
global 1 como un gréafico ponderado y utilizando métodos espectrales estandar en Laplace
normalizado simétrico. Este proceso esta descrito en el Algoritmo 4.
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Algorithm 4 Spectral embedding for initialization

function SPECTRALEMBEDDING(top-rep, d)
A + 1-skeleton of top-rep expressed as a weighted adjacency matrix
D + degree matrix for the graph A
L« DV3(D — A)DV/?
evec +— Eigenvectors of L (sorted)
Y + evec[l..d + 1] # 0-base indexing assumed

return Y

llustracion 23 Algoritmo 4 de UMAP [21]

Como ultimo paso se lleva a cabo un proceso de optimizacion. El proceso de optimizacion de
UMAP implica calcular la entropia cruzada, el gradiente y actualizar las variables para ajustar la
posicién de los puntos en el espacio de baja dimensidn. Este proceso se repite varias veces hasta
gue se encuentra una proyeccion adecuada de los datos en el espacio de baja dimension.

La entropia cruzada se usa para medir la similitud entre los vecinos en el espacio de alta dimensién
y los vecinos en el espacio de baja dimension.

Algorithm 5 Optimizing the embedding

function OpTIMIZEEMBEDDING(top-rep, Y, min-dist, n-epochs)

a+ 1.0
Fit ® from ¥ defined by min-dist
fore«+1,..., n-epochs do

for all ([a, b], p) € top-rep, do
if RANDOM( ) < p then # Sample simplex with probability p
Ya  Ya + - V(log(®))(ya, ys)
fori+1,..., n-neg-samples do
¢ <— random sample from Y

Ya < Ya + ¢ - V(]t)g(l — (P))(z/a Ye)

a < 1.0 — e/n-epochs

return Y

llustracion 24 Algoritmo 5 de UMAP [21]

4.2.5 SVM (Support vector machine)

La maquina de vectores de soporte es una técnica de clasificacion lineal binaria en Machine
Learning, que separa las clases con la brecha méas grande (llamada margen 6ptimo) entre las
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instancias de la linea de borde (llamadas Vectores de soporte). Por eso se le conoce como
clasificador de margen 6ptimo.

6 ?
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llustracion 25 Separacion de muestras con un hiperplano

La llustracion 25, representa la vista geométrica de SVM. Se puede dibujar un nimero infinito
de clasificadores para los datos dados, pero SVM encuentra el clasificador con la mayor brecha
entre los vectores de soporte. Los circulos representan los vectores de soporte. Para problemas de
datos separables no linealmente, SVM se ha ampliado utilizando Kernels. Los Kernels son
funciones matematicas que transforman los datos de un espacio dado (conocido como espacio de
entrada) en un nuevo espacio de alta dimensién (conocido como espacio de caracteristicas) donde
los datos se pueden separar con una superficie lineal (llamada hiperplano). La llustracién 26
representa la vista geométrica de Kernels. Matematicamente, un Kernel es una funcion que toma
dos argumentos, aplica una asignacion en los argumentos y luego devuelve el valor de su producto
escalar. [23]

SVM lineal es muy eficiente en aplicaciones de datos de alta dimension. Si bien su precision en
%aplicaciones. Por ejemplo, las aplicaciones de clasificacion de documentos tienen un espacio de
entrada de gran dimensién y no es necesario agregar mas funciones al espacio de entrada porque
no hace mucha diferencia en el rendimiento. Por lo tanto, la precision de la prueba de SVM lineal
es similar a la de SVM no lineal, pero al mismo tiempo, el entrenamiento de SVM lineal es mucho
maés rapido que el de SVM no lineal debido a la diferencia en sus complejidades computacionales.
SVM lineal involucra formulaciones de problemas, solucionadores para resolver el problema y
estrategias de optimizacion para hacer que los solucionadores sean eficientes.
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llustracion 26 Aplicacion de Kernel para muestras no lineales

4.2.5.1 One-class SVM

El One-class SVM (Maquinas de vectores de soporte de una sola clase) es una variante de SVM
que se utiliza para la deteccion de anomalias.

A diferencia de las SVM convencionales, en las que se requieren dos clases de datos etiquetados
(positivos y negativos), las One-class SVM utilizan solo una clase de datos etiquetados (por lo
general, los datos normales o regulares). El objetivo de este algoritmo es construir un modelo que
pueda determinar si una nueva instancia de datos se considera una "anomalia" en funcién de cémo
se ajusta al conjunto de datos conocido.

El One-class SVM crea una frontera de decision que rodea la mayor parte de los datos conocidos,
y cualquier punto que se encuentre fuera de esta frontera se considera una anomalia. Este método
se utiliza cominmente en aplicaciones de deteccion de fraude, deteccion de intrusiones y
monitoreo de procesos industriales para identificar patrones de comportamiento anormales que
pueden indicar problemas o riesgos potenciales. En la llustracion 27 se muestra un conjunto de
datos 2D que consiste en puntos azules (datos normales) y un punto rojo (datos anémalos). El
One-class SVM crea una frontera de decisién que rodea la mayoria de los puntos azules, creando
un area de espacio libre que contiene a los puntos rojos. Cualquier nuevo punto que se cologue
en esta area libre se considera anémalo. [24]

One-class SVM es un método basado en el kernel propuesto por Schélkopf y Miiller en 2001. La
idea principal de one-class SVM es que los datos de entrenamiento en el espacio de entrada se
asignan al espacio de caracteristicas a traves de una funcion del kernel y encuentran un hiperplano
con un margen maximo en el espacio de caracteristicas para separar los datos mapeados del
origen. Existen dos enfoques para disefiar un limite de decisién en one-class SVM. El primer
enfoque describe un limite de hiperesfera entre los valores atipicos y la clase positiva. La forma
del limite esta determinada por el pardmetro "v" que se utiliza para definir el equilibrio entre el
porcentaje de puntos de datos como positivo y el valor atipico. El segundo enfoque es entrenar el
limite de decision como un hiperplano entre los puntos de datos y el origen (del sistema de
coordenadas) y separar un determinado porcentaje de los valores atipicos del resto de los datos.
El segundo enfoque ha sido aplicado por muchas implementaciones de one-class SVM debido a
su implementacion mas simple. [25]
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After 80 iterations

llustracion 27 Muestras andmalas separadas por un umbral de decision[24]

Otra idea geométrica similar a SVM mas intuitiva se implementa en la formulacién de la esfera.
Los datos normales se pueden describir sucintamente mediante una esfera (en el espacio de
caracteristicas) que contiene los datos como en la /lustracion 28.

llustracion 28 La geometria de la formulacion de la esfera de one-class SVM [26]

Las anomalias en los datos de entrenamiento se pueden manejar introduciendo variables de
holgura & correspondientes a la formula del plan. Mateméaticamente, el problema del "ajuste
suave" de una esfera a los datos se describe de la siguiente manera:

1 !
( min R? +a i=1€i
sujeto a: ||®(x;)) —c ||> < R*+ §
§i=20
(19)
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No puede resolver directamente el problema elemental de la ecuacién ( 19 )

con la formula de la esfera porque el centro c pertenece al posible espacio de caracteristicas de
alta dimension. Se puede usar el siguiente truco: encontrar una solucion al problema dual:

L l
minz o; o k(x;, %) — Z o k(x;, x;)
ij=1 ij=1

1
3 sujeto a: Z o =1

=1
1
OSaiS—

(20)

La funcién de decision se puede computar como:
! l
f(X) =sgn [RZ - 2 a; a; k(xl', xj) +2 Z a; k(xi, x]) - k(xi, x) - k(x, X)
ij=1 i=1

(21)

El radio R2 juega el papel de un umbral, se puede calcular igualando la expresién bajo el "sgn" a
cero para cualquier vector de soporte

4.2.5.2  SVDD

SVDD (Support Vector Data Description) es un método de aprendizaje no supervisado que se
utiliza para detectar anomalias en conjuntos de datos. Es similar a SVM de clase Unica, pero en
lugar de usar una clase Unica de datos etiquetados, SVDD usa descriptores de datos para crear
regiones esféricas o elipticas alrededor de datos normales. El objetivo de SVDD es encontrar una
region esférica o eliptica que cubra la mayor cantidad posible de datos normales y excluya la
menor cantidad posible de datos anormales. Una region esférica o eliptica se define mediante la
optimizacién de una funcién de costo que mide la distancia entre los datos y una region esférica
o eliptica. [10]

Las regiones esféricas o elipticas se pueden definir de dos maneras diferentes:

Método de limite interno: un rango esférico o eliptico se ajusta a los datos normales, lo que
permite que algunos valores atipicos se encuentren dentro del rango. Este método es Gtil cuando
los datos andmalos son grandes o cuando los datos anémalos se superponen con los datos
normales. Método de la bola exterior: se ajusta una region esférica o elipsoidal justo fuera de los
datos normales, eliminando todas las desviaciones. Este método es Gtil cuando hay pequefios
valores atipicos o cuando los valores atipicos estan claramente separados de los datos normales.
En resumen, SVDD es una técnica de deteccion de anomalias que utiliza descriptores de datos
para crear regiones esféricas o elipticas alrededor de datos normales. Esta tecnologia se puede
utilizar en una variedad de aplicaciones, como deteccion de fraude, deteccion de intrusos y
monitoreo de procesos industriales.
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llustracion 29 Aplicacion de SVDD a partir de unos datos de entrenamiento.[27]

Como variante de SVM, SVDD es un algoritmo tipico de clasificacion de clases. SVDD identifica
anomalias principalmente al determinar la hiperesfera con el volumen mas pequefio alrededor de
las muestras positivas en el espacio del objeto. Los modelos SVDD tradicionales se dividen en
dos categorias: SVDD lineal y SVDD no lineal de kernel. Se describen a continuacion.

A partir de unas muestras normales de entrenamiento dadas como {xu, X, ..., xn} donde x; € R™,
i=1, 2, ..., n, el objetivo de la optimizacion lineal SVDD es buscar por una descripcion de datos
ajustada descrita de la siguiente manera:

n
minR? + ¥ Z o;
n i=1

||Xi—0||ZSR2+Gi
0'120

(22)

Donde || x || representa la norma euclidea, “0” es el centro de la esfera, “ci” es la variable de
relajacion, “R” es el radio de la hiperesfera, y “y” es el parametro de compensacion que coordina
el volumen de la hiperesfera y el error de modelado. )., o; es el término de penalizacion que

permite valores atipicos.

La optimizacion anterior funciona en el caso lineal. Cuando existen relaciones de datos no
lineales, los datos de entrenamiento iniciales no se distribuyen esféricamente, por lo que las
hiperesferas no pueden aislar anomalias de manera efectiva. Es por eso que se usa el nicleo
SVDD. Primero, la funcidén de mapeo no lineal ¢ (.) asigna estas muestras a un nuevo espacio de
caracteristicas: xi — ¢ (xi), donde todas las muestras tienen una relacion lineal. Entonces la
aplicacion basica SVDD se aplica de la siguiente manera:
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n
minR? + ¥ Z o;
n i=1

llo(x;) — o |I* < R? + o
0'120

(23)

Resolviendo la optimizacion anterior se obtiene la siguiente expresion dual:

(max)" wi @GoGN) ~ Y ey (@)

i,j=1
0< (0] < Y

n
Z o = 1
i=1

(24)

Donde «; es el multiplicador de Lagrange, ((p(xi),cp(xj)) representa el producto interno en el

espacio de mapeo Dado que la funcion de mapeo generalmente se desconoce, la funcion kernel
se usa para calcular el producto interno como:

< o(x), 9(x3) > = Ker(x;, x;)
(25)

Donde Ker es alguna funcién kernel que satisface el teorema de Mercer. Una funcién kernel
comunmente utilizada es el kernel gaussiano. Con el uso de la funcion de Kernel la optimizacion
en la ecuacion ( 24 ) se puede resolver y el centro de la esfera se obtiene como Yi-; o @(x;).
Para determinar si un vector de prueba x es un valor atipico, se desarrolla una métrica de decision,

también conocida como métrica de evaluacion:
D(x) = ||®(x) — o ||?
(26)

Una muestra de prueba x con D(X) > R indica una anomalia. De lo contrario, la prueba es normal.
[28]
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5 Experimentosy resultados

Para el anélisis de nuestra base de datos podemos dividir las técnicas que vamos a utilizar en dos
tipos, modelos supervisados y modelos no supervisados. Esta distincion se debe a que en unos
casos se ha entrenado el algoritmo para identificar a que grupo (grupos del 0 al 3) pertenecen los
datos de entrenamiento (supervisado) y en otro caso los datos de entrenamiento no asumen
pertenecian a ningun grupo (no supervisado).

5.1 Modelos no supervisados

El aprendizaje no supervisado es una rama del aprendizaje automético que se enfoca en analizar
datos sin etiquetas o respuestas previas conocidas. Sus modelos se utilizan para descubrir patrones
y estructuras ocultas en conjuntos de datos, sin la guia de informacion externa. Hay tres tipos
principales de modelos no supervisados: agrupamiento (para dividir datos en grupos similares),
reduccion de dimensionalidad (para simplificar datos manteniendo la informacién relevante), y
asociacion (para encontrar patrones de relacién entre elementos de datos).

Estos modelos se aplican en diversas areas, como la deteccion de fraudes en transacciones
financieras, la segmentacion de clientes para estrategias de marketing personalizadas, y la
reduccidn de la dimensionalidad en analisis de datos complejos. Aungue la evaluacion puede ser
desafiante debido a la falta de respuestas conocidas, el aprendizaje no supervisado es esencial
para explorar datos no etiquetados y descubrir informacién valiosa, lo que lo convierte en una
herramienta esencial en la exploracion de datos y en una etapa preliminar en problemas
supervisados de aprendizaje automatico.

Es importante mencionar que los valores en nuestra base de datos ya se encontraban normalizados
por lo que no ha sido necesario aplicar este proceso.

Los modelos de aprendizaje no supervisado que vamos a utilizar son los siguientes: Reduccion
de dimensionalidad y SVDD

5.1.1 Reduccion de dimensionalidad

Los primeros modelos no supervisados que generaron espacios latentes consistieron en modelos
lineales que utilizaban PCA. El modelo de datos se utiliza para encontrar las direcciones
mutuamente ortogonales de varianza maxima de las muestras de datos de la encuesta que explican
la mayor parte de la varianza de la muestra y comprimirlas en un espacio tridimensional. Esto
significa que el modelo PCA nos permite proyectar las muestras en un espacio tridimensional
para explorar las relaciones espaciales entre las muestras de entrada.

A continuacién, en la lustracion 30 se muestra el resultado después de aplicar PCA a nuestra
base de datos.
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llustracion 30 Agrupacion de pacientes mediante PCA

A pesar de la aplicacion adecuada de esta técnica de procesamiento y la limpieza de datos no se
ha logrado una distincion clara entre los 4 grupos a analizar.

El siguiente algoritmo de reduccion de dimensionalidad que hemos utilizado es tSNE. En la
llustracidn 31 se muestra el resultado después de aplicar este algoritmo. Se puede apreciar como
el algoritmo tSNE intenta agrupar las muestras en grupos y se pueden apreciar dos conjuntos
claramente separados. Sin embargo, esta distincion no depende de los grupos que estamos

intentando separar.
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llustracion 31 Agrupacion de pacientes mediante t-SNE
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Otro algoritmo de reduccion de dimensionalidad es el uso de un Autoencoder. EI modelo de datos
utilizado consta de un AE con una sola capa oculta, el cuello de botella estd formado por 3
neuronas para reducir el tamafio mediante redes neuronales. Lo que significa que la representacion
de los datos se comprime en un conjunto de datos tridimensional que se puede mostrar
posteriormente. La representacion esquematica del autoencoder se muestra en la llustracion 32.

llustracion 32 Representacion esquemdtica del autoencoder

Mediante esta técnica de reduccion de dimensionalidad se obtiene el resultado de la Ilustracién
33. En este caso se puede apreciar como los grupos del 0 al 2 estan en mayor medida agrupados
en un mismo espacio, lo que podria significar que las muestras sanas se agrupan. Sin embargo,
fuera de ese espacio también hay otros puntos que corresponden a los grupos del 0 al 2 fuera de
ese espacio. Observar, ademas, que la agrupacion de pacientes del grupo 3 no sigue ningin patrén
e incluso se mezclan con el espacio del resto de grupos. Por lo tanto no se puede concluir que a
raiz de este resultado podamos distinguir de ninguna manera entre pacientes sanos o enfermos.
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llustracion 33 Agrupacion de pacientes mediante AE

El algoritmo de reduccidn de dimensionalidad restante es el de UMAP, el resultado se muestra en
la llustracién 34. Este algoritmo obtiene el mejor resultado porque es capaz de agrupar los datos
en dos espacios diferentes (al igual que tSNE) y ademas una buena parte de las muestras de los
grupos 0-2 se agrupan en un mismo espacio. Sin embargo, no podemos afirmar que este algoritmo
nos permite predecir si un paciente padece la enfermedad ya que los grupos se encuentran
demasiado mezclados
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llustracion 34 Agrupacion de pacientes mediante UMAP
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5.1.2 SVvDD

Dado que el método UMAP es el que mejor funciona en la matriz de entrada y produce pocas
diferencias entre las regiones tridimensionales de los datos, es posible utilizar las regiones
identificadas como los dominios mas comunes de los vectores de casos de pacientes. Esto puede
solucionar el problema de detectar anomalias o desviaciones. Utilizando un conjunto de datos
mapeado en el espacio latente, utilizamos técnicas de descripcion de dominio de vector de soporte
(SVDD) para identificar limites de volumen que representan las regiones mas comunes en los
casos observados hasta ahora.

El proceso de entrenamiento de SVDD se basa en un algoritmo que encuentra una hiperesfera en
un espacio de alta dimensién (que representa el espacio de Hilbert del ntcleo) que contiene todos
los datos no atipicos observados hasta ahora. Al mapear la hiperesfera al espacio latente, se puede
obtener una region geométrica que describe un dominio de geometria compleja arbitraria, que
siempre depende de la descripcion de los datos mismos.

La representacion de SVDD con UMAP se muestra en la Ilustracion 35. En la figura se muestra
que la hiperesfera solamente detecta como valores anémalos los que se encuentran en los bordes
de cada uno de los espacios. Por lo tanto, tampoco hace ningun tipo de distincion entre grupos.

llustracion 35 SVDD en el espacio latente UMAP

5.2 Modelos supervisados

El aprendizaje supervisado es una rama del aprendizaje automatico en la que los algoritmos se
entrenan utilizando conjuntos de datos etiquetados, lo que significa que cada ejemplo de entrada
tiene una respuesta o etiqueta conocida, en nuestro caso estas etiquetas seran uno de los grupos
de pacientes. El objetivo principal es aprender a asignar entradas a salidas deseadas para poder
hacer predicciones precisas sobre datos nuevos e invisibles. En el aprendizaje supervisado, los
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modelos se dividen en dos categorias amplias: clasificacion (asigna una etiqueta o clase a cada
entrada) y regresion (utiliza valores continuos para predecir). Tiene aplicaciones en diversos
campos como el procesamiento del lenguaje natural, visién por computadora, medicina,
economia, etc. El éxito de los algoritmos de aprendizaje supervisado, medido por métricas como
la precision, la puntuacion F1 o la raiz del error cuadratico medio, esta relacionado con la
capacidad de generalizar patrones a partir de datos de entrenamiento y utilizar estos patrones para
tomar decisiones informadas en nuevos escenarios.

Los modelos de aprendizaje no supervisado que vamos a utilizar son los siguientes: SVM, UMAP
supervisado y one class SVDD.

5.2.1 SVM

Las SVM son particularmente eficientes para conjuntos de datos de alta dimensién y pueden
manejar datos no lineales utilizando funciones del kernel que transforman los datos en un espacio
de caracteristicas de mayor dimension. Esto les permite capturar relaciones complejas en los
datos. Las SVM se utilizan ampliamente en diversas aplicaciones, como clasificacién de texto,
reconocimiento de imagenes, deteccién de anomalias y muchos otros problemas de aprendizaje
automatico que requieren una separacion eficiente y una buena generalizacion.

Para este analisis vamos a separar las muestras en dos grupos. El primer grupo el grupo A estara
formado por todas las muestras del grupo 0, que se consideran los pacientes completamente sanos.
El segundo grupo sera el grupo B y estara formado por el resto de los pacientes.

Con este planteamiento se nos presenta un problema y ese es la abismal diferencia de pacientes
entre el grupo A y el grupo B. Para solucionarlo se puede optar por dos enfoques, igualar las
muestras al alta o igualarlas a la baja.

Vamos a hacer un primer analisis igualando las muestras al alta, para ello utilizamos
sobremuestreo. Se aumenta la cantidad de muestras en el grupo mas pequefio creando nuevas
muestras sintéticas basadas en las muestras existentes.

Mas adelante debemos separar un porcentaje de cada uno de los grupos como muestras de
entrenamiento y otro porcentaje como muestras de test. EI objetivo es que el algoritmo a partir
del entrenamiento de una muestra aleatoria entre estos dos grupos sea capaz de predecir con la
mayor exactitud posible las muestras de test.

Los resultados de todo este proceso se muestran en la matriz de confusion de la llustracion 36, el
0 representa al grupo A (sanos, originalmente el grupo 0) y el 1 representa al grupo B. Aunque la
matriz de confusion tenga una precision de un 82% realmente no podemos decir que es un
resultado positivo por dos motivos. EI primero es que, aunque a primera vista parece un resultado
alto no es lo suficientemente preciso como para que pueda ser considerado un diagnoéstico médico
preciso. El segundo motivo es que el valor de la matriz de confusion de abajo a la izquierda es
demasiado alto. Este valor se llama falso positivo y estd definido de la siguiente manera:
“incorrectamente indica que la condicion esta presente”. Para nuestro analisis este valor indica
que la condicidn es paciente sano. Por lo tanto, un 26% de los pacientes enfermos estan siendo
considerados como sanos.
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True Class

Predicted Class

llustracion 36 Matriz de confusion SVM

Podemos cambiar el enfoque que hemos seguido a la hora de igualar las muestras entre el grupo
Ay el grupo B. En este caso vamos a probar a igualar las muestras a la baja. Para ello utilizamos
un submuestreo, donde se reduce la cantidad de muestras en el grupo mas grande, eliminando
algunas de las muestras para igualar el tamafio del grupo minoritario.

El resultado se muestra en la llustracién 37. Debido a haber igualado las muestras a la baja y a
haber separado parte para entrenamiento y otra para test apenas hay muestras a considerar y
encima SVM no ha sido capaz de separar de ninguna manera las muestras.

True Class

50.0% 50.0%

0 1
Predicted Class

llustracion 37 Sequnda matriz de confusion SVM
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5.2.2 One class SVDD

La "descripcion de datos vectoriales de soporte de una clase" (SVDD de una clase o simplemente
SVDD) es un algoritmo de aprendizaje automatico que se utiliza principalmente para la deteccion
de anomalias. Su objetivo principal es describir y encapsular una distribucion normal de datos en
espacios de alta dimensidn. Para lograr esto, entrena una clase de datos (datos normales) y forma
una "burbuja” o hiperesfera alrededor de esos datos normales. También conocida como esfera o
hiperboloide, esta hiperesfera es mas adecuada para ajustar datos normales y es capaz de capturar
la estructura subyacente de una clase.

Una vez definida la hiperesfera SVDD, se puede utilizar para identificar puntos de datos que se
encuentran fuera de esta estructura, convirtiéndolos en anomalias candidatas. SVDD es
particularmente Gtil cuando tienes un conjunto de datos muy desequilibrado y tu principal interés
es detectar anomalias en algunas clases.

Para el entrenamiento de este algoritmo hemos considerado como normal muestras del grupo O.
Por lo tanto, el resto de las muestras de tests deberan quedar dentro de la hiperesfera. En este caso
los grupos 1, 2 y 3 deberian estar claramente separados de las muestras del grupo 0

Como algoritmo de reduccién de dimensionalidad hemos elegido UMAP ya que es el mas preciso
entre todos.

A partir de todo lo dicho hasta ahora el resultado es el que se muestra en la llustracion 38
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llustracion 38 Espacio latente SVDD en UMAP

Las muestras representadas con una “X” representan al grupo 0 que no ha sido entrenado y
considerado como normal, los puntos rojos son las muestras del grupo 0 y los puntos azules son
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las muestras del resto de grupos. Aungue en la figura no aprecia las muestras representadas con
una X se encuentran fuera de la hiperesfera, es decir, ha clasificado muestras del grupo 0 como
muestras del resto de grupos. Esto se debe a que el algoritmo con lo que tiene Gnicamente es capaz
de separar las muestras de entrenamiento y de las de test.

5.2.3 Umap supervisado

UMAP (Unified Manifold Approximation and Projection) es una técnica de reduccién de
dimensionalidad desarrollada principalmente como un método no supervisado para visualizar y
reducir de manera eficiente datos de alta dimensién. Sin embargo, UMAP no es inherentemente
un algoritmo supervisado porgue su objetivo principal es preservar las relaciones entre puntos de
datos independientemente de las etiquetas de clase o categoria. En su forma original, UMAP se
basa en la topologia de los datos para generar una representacion bidimensional o tridimensional
que mantiene la estructura subyacente de los datos, lo que lo hace adecuado para la exploracion
y visualizacién de datos sin etiquetas.

En nuestro caso y al igual que en los dos métodos supervisados anteriores, vamos a dividir nuestro
conjunto de muestras en una parte de entrenamiento y en otra de test. De esta manera es posible
que el algoritmo sea capaz de separar los grupos del 0 al 3.

Las muestras utilizadas en el entrenamiento las representa UMAP de la siguiente manera (ver
llustracién 39)

UMAP Supervisado en Train

B

llustracion 39 UMAP Supervisado en entrenamiento

El algoritmo separa en mayor o menor medida los grupos en la fase de entrenamiento. Sin
embargo, no se consigue este resultado con las muestras de test (ver Ilustracion 40).

70



UMAP Supervisado en Test

X Grupo 0 - No portador

. Grupo 1 - Portador No Afect
Grupo 2 - Portador Posible Afect
Grupo 3 - Portador S| Afect

llustracion 40 UMAP Supervisado en test

La agrupacion en el espacio de las muestras de test es similar a la agrupacion de las muestras de
entrenamiento. Aun asi, el algoritmo no puede separar los grupos del 0 al 3 de manera que en una
de las agrupaciones se encuentran incluso los 4 grupos.

En lo que se refiere a UMAP supervisado existe otra manera de abordar el problema, podemos
variar el nimero de vecinos. En UMAP, el nimero de vecinos se refiere a la cantidad de puntos
de datos cercanos que se consideran al calcular las relaciones entre los puntos.

Al aumentar el nimero de vecinos, se consideraran mas puntos cercanos al calcular las relaciones
entre los datos, lo que puede llevar a una representacion mas suave y densa. Esto puede ser Util
cuando se trabaja con datos que tienen una estructura subyacente compleja o cuando se busca una
representacion mas precisa de los datos.

Por otro lado, reducir el nimero de vecinos puede conducir a una representacion mas dispersa y
menos densa. Esto puede ser beneficioso cuando se busca simplificar la estructura de los datos o
cuando se tiene un conjunto de datos grande y se desea reducir la complejidad computacional.

En las siguientes ilustraciones se muestran varios resultados con diferentes nimeros de vecinos.

llustracion 41 UMAP Supervisado con n®vecinos=5
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llustracion 43 UMAP Supervisado con n®vecinos=30
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llustracion 44 UMAP Supervisado con n®vecinos=50

5.3 Justificacion de los resultados obtenidos

Los resultados que se han obtenido en este apartado no han sido satisfactorios. Para justificarlos
se ha optado por hacer un andlisis de la superposicion de todas las variables. Con esta finalidad
hemos elegido representar cada variable mediante una distribucién normal con cada grupo.

La eleccion de representar las distribuciones de cada variable como distribuciones normales es
una estrategia estadistica que puede ser justificada en este contexto debido a la observacion de
gue hay escasas diferencias apreciables entre los grupos de datos. Cuando las diferencias entre
grupos son minimas, suponer que las distribuciones siguen una forma normal es una aproximacion
razonable y simplificadora. La distribucién normal, o campana de Gauss, es conocida por su
propiedad de ser una distribucion simétrica y, en muchos casos, representa una suposicion
conservadora que facilita el analisis y la interpretacion de los datos. Esto puede ayudar a resaltar
cualquier diferencia o variabilidad significativa que pudiera existir, ya que las discrepancias con
respecto a una distribucién normal pueden indicar posibles patrones o anomalias en los datos.

Varios ejemplos de variables de nuestra base de datos se muestran en las ilustraciones siguientes:
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llustracion 45 Superposicion de la variable E/E’ medial

Hierro
0.014
grupa 0
——grupa 1
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grupo 3
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llustracion 46 Superposicion de la variable hierro
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llustracion 47 Superposicion de la variable durPR

74



0.035

0.03

0.025

0.02

0.015

0.01

0.005

Qdurl

N

grupo 0

———grupo 1

grupo 2
grupo 3

llustracion 48 Superposicion de la variable duracion de la onda Q

Como muestra de la superposicion de variables se ha elegido algunas de las muchas que forman
la base de datos. Aun asi la superposicién de los grupos es casi idéntica en cada una de ellas por
lo que no es necesario representarlas todas.

En las figuras anteriores se puede observar como no hay diferencia entre las variables de cada
grupo por lo que es coherente que los algoritmos utilizados en este TFG no hayan sido capaces

de separar cada uno de los grupos.
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6 Conclusiones

Este estudio ha arrojado importantes conclusiones sobre la deteccion de la Enfermedad de
Cardiomiopatia Hipertréfica (HCM) utilizando algoritmos de aprendizaje automatico y deep
learning a partir de una base de datos matricial del Hospital de Murcia. Las limitaciones en la
cantidad de datos de pacientes sanos y la presencia de valores faltantes en la base de datos
presentaron desafios significativos. Esto impactd negativamente en la capacidad de los modelos
para lograr una separacion efectiva entre pacientes afectados y no afectados por la HCM.

La principal conclusién es la necesidad critica de mejorar la calidad y la cantidad de los datos.
Futuras investigaciones deben centrarse en la adquisicion de datos mas completos y precisos,
posiblemente a través de la colaboracion con multiples fuentes de datos médicos. También es
esencial abordar la correccion de valores faltantes en la base de datos. Ademas, se debe trabajar
en el desarrollo de modelos de machine learning y deep learning mas robustos y en la exploracion
de técnicas avanzadas para la deteccién de HCM.

Finalmente, se destaca la importancia de llevar a cabo una validacion clinica rigurosa de cualquier
modelo desarrollado en investigaciones futuras. Esto garantizara que los modelos sean
clinicamente (tiles y seguros para su implementacién en la practica médica. A pesar de los
desafios actuales, este TFG sienta las bases para futuros avances en la deteccidon temprana y
precisa de la HCM, lo que podria tener un impacto significativo en la atencion médica y el
diagnostico de esta enfermedad cardiaca hereditaria.
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