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Resumen

Las cardiopatias congénitas son una las causas mas comunes
de mortalidad en nifios especialmente en neonatos. Identificar
tempranamente los factores de riesgo en los tratamientos
correctivos o paliativos de la cirugia cardiaca es primordial
para reducir la mortalidad y las complicaciones derivadas de
éstos. El desarrollo de aplicaciones basadas en redes
neuronales puede ayudar en la clasificacion de dicho riesgo
con mayor precision y prontitud. Las redes neuronales, han
mostrado gran capacidad para ser aplicadas como
instrumentos de clasificacion en el sector médico. En este
trabajo de investigacion, se ha desarrollado una aplicacion,
basada en perceptron multicapa (MLP), que ha dado como
resultado tres tipos de ajuste para el riesgo de la cirugia
cardiaca congénita (CCC): bajo riesgo, riesgo medio y alto
riesgo, con una precision del 99%.

1. Introduccion

Las cardiopatias congénitas (CC) son malformaciones en
la estructura del corazén y/o de los grandes vasos
presentes desde la vida uterina, suelen ser detectadas al
momento del nacimiento o posteriormente segun sus
sintomas. Estas malformaciones cardiacas congénitas son
muy comunes causando un aumento de la morbilidad y la
mortalidad especialmente en neonatos [1]. Presenta una
incidencia entre 0.5% a 1,25% de los nacidos vivos [2].
Se estima que cada afio en la Unién Europea 36.000
nifios nacen con CC y otros 3.000 son diagnosticados
con CC, pero murieron como consecuencia de la
interrupcién del embarazo por una anomalia fetal [3].

El personal médico y asistencial tiene que tomar
decisiones clinicas frente a los problemas que aquejan la
salud de los pacientes, especialmente aquellas
relacionadas con el diagndstico y/o el tratamiento de los
mismos. El avance de las nuevas tecnologias de
computacion ha hecho que la temprana toma de
decisiones sea cada vez més eficaz, garantizando una
mejora en la calidad de vida. En el proceso de toma de
decisiones se han incluido diferentes herramientas de la
inteligencia artificial, en especial el uso de las redes
neuronales artificiales (RNAs).

Las RNAs son sistemas de computacion en paralelo para
el procesamiento de la informacién. Se inspiran en el
modo de funcionamiento de las neuronas biolégicas. Por
sus caracteristicas, éstas ofrecen grandes ventajas: la
auto-organizacion, la tolerancia a fallos y el aprendizaje
adaptativo [4]. Ademas, su habilidad como clasificador

ha hecho que estos modelos sean utilizados en multiples
aplicaciones médicas. Esta investigacion tiene por
objetivo desarrollar un clasificador que ajuste del riesgo
de la CCC. Dicho clasificador esta basado en redes
neuronales con aprendizaje supervisado (Percetron
multicapa, MLP), que ayuden a la mejor estratificacion
del riesgo de cirugia cardiaca en nifios en nifios con CC.

El trabajo est4 organizado de como sigue: en el segundo
apartado, se hace una breve descripcion de trabajos
previos relacionados con nuestro tema; a continuacion se
describe el algoritmo de aprendizaje, basado en MLP y
su funcionamiento; en la siguiente seccion se detalla la
experimentacion 'y los resultados. Finalmente las
conclusiones se realizan en el Gltimo apartado.

2. Antecedentes

Actualmente, existe un gran nimero de investigaciones
en RNAs y su aplicacion en medicina, especialmente los
temas relacionados con el diagnéstico, prediccién y
tratamiento de enfermedades complejas. En el campo de
la neurologia se ha aplicado en prediccién de mortalidad
en pacientes con accidente cerebrovascular isquémico o
hemorragico [5]; ademas en la prediccion de muerte
cerebral enfocados en diferentes niveles de la escala
Glasgow [6]. En wurologia, en el diagndstico de
disfunciones urinarias [7] y en la prediccion de factores
de riesgo para cancer de préstata [8]. Asimismo, se
encuentra un gran volumen de aplicaciones en
cardiologia; donde se analiza la variabilidad de la
frecuencia cardiaca para evaluar la fatiga del conductor
[9], en la enfermedad coronaria, donde se utiliz6 como
seleccionador de caracteristicas principales con un
porcentaje de acierto del 89,4% [10]. En la prediccion de
resultados de diferentes enfermedades cardiacas como: la
insuficiencia cardiaca [11], la clasificacion de arritmias
cardiacas, en la cual se aplicaron diferentes modelos y
los resultados mostraron una precision del 98.19% [12].

Finalmente en cardiologia pediatrica se encuentran
trabajos como la clasificacion de ruidos cardiacos [13] y
un sistema basado en un MLP con algoritmo de
retropropagacion que toma el conjunto de signos, los
sintomas y los resultados de evaluacién fisica de un
paciente, dando como resultado el diagndstico
consiguiendo una precision de 90% [14].
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3. Algoritmo de ayuda a la toma decision.

Dadas las ventajas de las RNAs mencionadas con
anterioridad, ha aumentado el uso de las mismas en el
sector médico, especialmente como herramienta de
ayuda al diagnostico, prediccion y la clasificacion
(clustering) de enfermedades cardiacas [15], [16], [17].
El historial médico del paciente ofrece gran cantidad de
informacién tales como: edad, peso, diagnéstico, etc.; las
cuales presentan una alta dimensionalidad. Esta
informacién puede ser analizada por diferentes tipos de
algoritmos de aprendizaje. En este trabajo de
investigacion se ha utilizado un algoritmo supervisado,
concretamente el perceptron multicapas
(Backpropagation).

3.1 Perceptron Multicapa (MLP)

El MLP se caracteriza por un proceso de aprendizaje que
se lleva a cabo controlado por un agente externo
(maestro) que determina que respuesta debe generar la
red.

Una red MLP consta de tres 0 mas capas de nodos de
procesamiento: una capa de entrada que recibe la
informacién, una o mas capas ocultas y una capa de
salida que corresponde a los resultados de la
clasificacion (Figura 1) [18]. La estructura de nuestra red
MLP, presenta una capa de entrada que se encarga de
recibir la informacion de las 87 variables del historial
médico del paciente, las capas ocultas son 5, que segln
la experimentacion son las adecuadas para nuestra
investigacion y la capa de salida con tres nodos
correspondientes a la clasificacion del ajuste para el
riesgo de CCC.

Entreda 1

Entreda 2 Salidal

Entreda 3 Salida?

Salida 3

Entredan

Capa de entrada Capa oculta Capa de Salida

Figura 1. Estructura del Perceptron Multicapa

En esta investigacién, el algoritmo utilizado para el
aprendizaje es backpropagation (BP), desarrollado por
Rumelhart [19]. El algoritmo BP entrena la red para un
determinado conjunto de datos de entrada con salidas
conocidas (clasificaciones). El algoritmo BP realiza su
labor de actualizacion de pesos y con base en el error
medio cuadratico (Regla delta) [20]. La red funciona
bajo aprendizaje supervisado, por tanto necesita un grupo
de datos de entrenamiento que le describa cada salida y
el valor de salida deseada. A continuacion, se muestra la
férmula estandar del algoritmo BP.

Awij (t + 1) = 775j oi 1)

Donde Awij(t+1)e5 el ajuste de los pesos de las

neuronas i y j, durante la interaccion (t+1); n esla
tasa de aprendizaje; o; es el error para la unidad jy 0,
es la salida de la unidad predecesora | .

Para la construccion de la arquitectura del MLP, se
llevan acabo los siguientes pasos.

1. Capa de entrada, que corresponde a la entrada
de cada una de las variables necesarias para
realizar la clasificacion.

2. Capa oculta realiza un procesamiento no lineal
de los datos de entrada.

3. Capa de salida con las clasificaciones
correspondientes al ajuste para el riesgo de la
CCC.

Cada variables pasa a través de la estructura de la red
activando cada neurona y generando las salidas, las
salidas son multiplicadas por los pesos sinapticos y
constituyen la entrada de las neuronas de la capa
siguiente, asi continuamente hasta llegar a la capa de
salida donde el resultado final se compara con el salida
esperada, generando un error el cual es propagado por
toda la red (backpropagation) hasta llegar al comienzo,
corrigiendo los valores sindpticos. Asi sucede con cada
variable hasta que todos hayan pasado a través de la red.

4. Experimentacion
4.1 Descripcion de los datos

La base de datos utilizada en este estudio consiste en
2.432 registros de nifios que fueron sometidos a cirugia
de correccién de CC. Los datos fueron recogidos en la
unidad pediétrica de cuidados intensivos de la Fundacion
Cardiovascular de Colombia. Los atributos representan
informacion tales como la edad, el género, el peso,
antecedentes, el diagndstico, la intervencion quirdrgica y
el estado de salud después de la cirugia

Las variables (72) se clasifican en cuatro tipos; de datos
bésicos, los antecedentes, intervencion quirdrgica y post
operatorio. Las variables de entrada fueron ochenta y
siete; estds presentan tipos de datos: numeros, texto,
datos continuos y rangos (Tabla 1).

J;ﬁ(;il(:z i Variables Valores

Edad (rango) 1,23

Datos béasicos Género (booleano) 0,1
Seguridad social (rango) 1-7
Peso (rango) 1-6
Sindrome de Down, 0,1
asplenia, falla 0,1

Antecedentes Hipertension Arterial. 0,1
Diagndstico




Numero de procedimientos 1-6
Datos (ndmero)
quirdrgicos Tiempo de cirugia (rango) 0-3
Circulacion extracorporea , 0,1

Tabla 1. Ejemplo de variables de entradas

4.2 Resultados.

Se ha utilizado el clasificador con la herramienta WEKA
descrito en el apartado anterior. WEKA, una herramienta
desarrollada en la Universidad de Waikato (Nueva
Zelanda) bajo licencia GPL [21]. Para validarlo se han
empleado las variables mencionadas anteriormente (87).

En las pruebas realizadas, se utiliz6 el método de
validacion cruzada en 10 particiones. Una particion de
los subconjuntos se utiliz6 como datos de prueba y el
resto como datos de entrenamiento.. El proceso de
entrenamiento del algoritmo se llevo a cabo con 29
variables que aportaban la informacion basica y los
antecedentes. La ejecucién de las redes dio como
resultado un porcentaje de acierto del 99% para la
clasificacion del ajuste para el riesgo de la CCC.

Se obtuvieron como resultado tres categorias de riesgo:
bajo riesgo, riesgo moderado y alto riesgo. Las
diferencias de los riesgos esta dada por la complejidad de
los procedimientos, por los indices de mortalidad y
complicaciones presentadas durante la hospitalizacién.

Tabla 2. Precision detalla por clase.

VP FP Precision ROC Clase
(%) (%)
0.999 0.002 0.998 0.999 Bajo riesgo
0.998 0 1 0.999 Riesgo moderado
1 0 0.986 1 Alto riesgo

Los resultados que se detallan en la tabla 2, muestran la
capacidad de precisién para clasificar el riesgo de CCC
del MLP. La precision por cada clase esta dada por el
porcentaje de verdaderos positivos (VP), falsos positivos
(FP) vy la precision. Los VP son aquellos pacientes que
fueron correctamente clasificados. El porcentaje de FP
son aquellos pacientes incorrectamente clasificados; es
decir que fueron clasificados como de una clase, pero
pertenecen a otra. En esta investigacion las instancias
correctamente clasificadas son: 2429 (99.87%) y mal
clasificados son: 3 (0.1234 %). Es decir, un paciente que
pertenece a la clase bajo riesgo, fue clasificado como alto
riesgo y dos pacientes pertenecientes a la clase riesgo
moderado fueron clasificados como de riesgo bajo.

Las curvas ROC (Receiver Operating Characteristic)
son otra forma de validar el funcionamiento del
clasificador. Estas fueron introducidas en la
investigacion clinica por los radidlogos Hanley J.A.,
McNeil B.J [22]. La curva ROC, expresa de manera
gréafica la capacidad de discriminar de un clasificador. En

esta investigacidn, se puede decir que el resultado es casi
perfecto, dado que la curva ROC se dirige a la parte
superior izquierda de la grafica (figura 2), donde se
muestra el resultado de clasificacién para la clase tres o
alto riesgo del ajuste del riesgo cardiovascular.
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Figura 2. Area bajo de curva de la clase “alto riesg0”

La correcta clasificacion del riesgo de CCC, permite al
personal médico y asistencial hacer una mejor
planificacién de las actividades en el postoperatorio del
paciente y anticipar posibles complicaciones.

5. Conclusiones

En este trabajo, se ha evaluado el algoritmo de
aprendizaje  supervisado (MLP), entrenado con
backpropagation, para clasificar de riesgo de cirugia
cardiaca en nifios. Tres categorias fueron clasificadas
(bajo, medio y alto riesgo). Los resultados de la
clasificacion fueron del 99,87% de acierto. Por lo tanto,
se ha comprobado que el uso del clasificador MLP ofrece
buenos resultados de clasificaciéon del ajuste del riesgo
para la CCC, con alta precision.
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