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Resumen

La cardiopatia isquémica crénica (CIC) constituye una complicacion frecuente en pacientes con
diabetes mellitus tipo 2 (DM2)y"y su diagndstico oportuno resulta fundamental para mejorar el
tratamiento y prondstico del paciente. Sin embargo, el diagnéstico se dificulta por la presencia
atipica de sintomas y la diversidad de factores de riesgo. Esta investigacion presenta el desa-
rrollo, implementacién, optimizacién y evaluacién de un modelo de red neuronal tipo Transformer
adaptado para datos tabulares (TabTransformer), capaz de diagnosticar CIC a partir de registros

clinicos reales de pacientes con DM2;

Se utilizé un conjunto de datos con informacion longitudinal de pacientes mexicanos atendidos
en el Instituto Mexicano del Seguro Social de Michoaéans-México durante el periodo comprendido
entre los afnos 2005 y 2020. El modelo alcanz6‘un rendimiento destacable con un accuracy de
87.72%, un recall de 90.16 % y un valor de 0.9434 para el/érea bajo la curva ROC. Se prioriz
especialmente el recall como métrica principal, aspecto critico €n el diagnostico de enfermedades

cardiovasculares.

Mediante un proceso riguroso de seleccidn de caracteristicas e implementando un algoritmo ge-
nético adaptativo para la optimizacion de hiperparametros, se identificaran\18 variables determi-
nantes para el diagnéstico. El modelo TabTransformer super6 significativamenté'a los enfoques
tradicionales de aprendizaje automatico como regresion logistica, k-vecinos méas\cercanos y ar-
boles de decision, demostrando una mayor capacidad para capturar relaciones complejas entre
variables clinicas gracias a su mecanismo de atencion. Los resultados confirman la‘efeetividad

del enfoque propuesto para el diagnéstico de CIC en pacientes diabéticos.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Redes neuronales, Aprendizaje automatico.



Abstract

Chronic ischemic heart disease (CIHD) is a common complication in patients with type 2 diabetes
mellitus (T2DM), and its timelysdiagnosis is essential to improve patient treatment and prognosis.
However, diagnosis is hampered by.the atypical presentation of symptoms and the diversity of risk
factors. This research presents the development, implementation, optimization, and evaluation of
a Transformer-type neural network model adapted for tabular data (TabTransformer), capable of

diagnosing CIHD from real clinical records of patients with T2DM.

A dataset with longitudinal information.from MeXican patients treated at the Mexican Social Se-
curity Institute of Michoacan, Mexico during the péeriod between 2005 and 2020 was used. The
model achieved remarkable performance with an accuraey-of 87.72 %, a recall of 90.16 %, and a
value of 0.9434 for the area under the ROC c¢urve. Recall'was especially prioritized as the main

metric, a critical aspect in the diagnosis of cardiovascular diseases.

Through a rigorous feature selection process and implementing an adaptive genetic algorithm
for hyperparameter optimization, 18 determinant variables for diagnosis were identified. The Tab-
Transformer model significantly outperformed traditional machine learningsapproaches such as
logistic regression, k-nearest neighbors, and decision trees, demonstrating a greater ability to
capture complex relationships between clinical variables thanks to its attentionsmechanism. The
results confirm the effectiveness of the proposed approach for the diagnosis of CIHD. in diabetic

patients.

Keywords: Artificial Intelligence, Neural Networks, Machine Learning.



Capitulo 1

Generalidades

1.1. Introduccion

El diagnostico de problemas de salid comenzg_a.ser formal con los médicos hipocraticos en el
siglo IV a.C., diagnosticar una enfermedagd-era conocer su sintomatologia individualmente, sa-
biendo distinguir entre ella y sus similares{-El diaghgstico de las enfermedades ha sido posible
por las habilidades que poseen especialistas,en medicina_humana, y que a partir de sus cono-
cimientos y de la exploracion de los pacientes son./capaces’de saber si una persona tiene cierta
enfermedad (Entralgo, 1981). Esto es, el médico realiza una serie de preguntas a la persona y
con base en las respuestas el especialista puede concluir, con ciefta certeza, si dicho individuo

se encuentra enfermo.

A través del tiempo el diagnéstico de enfermedades ha sufrido importantes,cambios, especialmen-
te en la segunda revolucion industrial comprendida de 1850 a 1914, esto debido ala investigacién
en numerosos campos de la ciencia, y fue justo en 1895 donde por obra de la casvalidad durante
estudios con fenémenos eléctricos se descubrieron los rayos X. Este descubrimientoydio lugar a
la busqueda de nuevas tecnologias con el fin de diagnosticar con ayuda de imagenes»Después
de la segunda guerra mundial llegaron nuevos avances como ecografia, tomografia, resonancia
magnética, radio-proteccién sistemas de visualizacion y el mas importante en 1951, la primera

computadora comercial (Galvez, 2013).



En 19567surge la inteligencia artificial y comienzan a haber avances importantes en la compu-
tacién. En_1986 se crean las redes neuronales recurrentes y es posterior a 1993 donde se co-
mienza con una evolucién constante en todo lo que a inteligencia artificial se refiere, y siendo uno
de los momentos mas importantes cuando Fei-Fei Li lanzé ImageNet en 2009, una base de datos
basada en imagenes; que resultd en la reciente revoluciéon del aprendizaje profundo (Abeliuk y

Gutiérrez, 2021).

A partir de los avances gue se han tenido en las Ultimas décadas en cuanto a inteligencia artifi-
cial, los médicos pueden contaricon herramientas que los apoyan para el diagnéstico médico. La
inteligencia artificial en el ambito médico tiene como tarea diagnosticar o bien predecir enfermeda-
des, a través del procesamiento de datos histéricos que le permiten aprender las caracteristicas

comunes de cierta enfermedad (Diaz;;2019).

En la actualidad lo que se busca lograr eon la inteligencia artificial en el ambito de la salud es

reducir el error al momento de diagnesticar enfermedades (Diaz, 2019).

1.2. Planteamiento del problema

1.2.1. Definicion del problema

México ocupa el segundo lugar a nivel mundial en muertes porladiabetes mellitus tipo 2 (Rodriguez-
Robles y Mayek-Perez, 2022) y segun datos estadisticos presentados por la Secretaria de Salud
en el IV Congreso Internacional y X Nacional de la Asociacion de Enfermeria Comunitaria (AEC),
llevado a cabo en 2022, Tabasco ocupa el primer lugar nacional en deteceién de diabetes mellitus

tipo 2 (DM2).

Cada ario se registran 3,400 casos nuevos, haciendo énfasis en que sélo el 40 %.de las personas
enfermas con DM2 cuentan con un diagnostico médico y estan bajo control de un«€specialista de
la salud. El resto lo desconoce y por lo tanto no tiene un tratamiento (Lazaro et al., 2022)yDerivado
de esto, la DM2 trae consigo complicaciones mas alla de la propia enfermedad y siendo‘éstas las
mismas que llevan al paciente a un deterioro significativo o la muerte, en donde la cardiapatia

isquémica cronica (Hodelin Maynard et al., 2018), es una de las principales complicaciones que



afecta al’paciente con DM2.

Aunado adosyproblemas de la misma diabetes y las complicaciones coronarias, el costo tanto para
el paciente eomo para los sistemas de salud publicos son elevados. Se estima que las personas
enfermas con DIM2'gastan al menos el 200 % mas de dinero en cuidados médicos, que quienes no
tienen la enfermedad (Mendoza Romo et al., 2018), ya que se ataca el problema de diabetes y la
complicacion a la vez, 80 sin asegurar que el paciente tendré un estilo de vida dentro del minimo
confort. Es por ello que es necesario llevar el control del paciente con DM2 y desde un principio

(dados ciertos factores), diagnosticar de manera temprana la posible complicacién futura.

Existen casos de éxito donde mediante el analisis de ciertos parametros se han conseguido bue-
nos resultados en el diagndstico oportuno de la DM2. Pero a decir de los especialistas médicos,
los factores cambian respecto a la localidad, ya que también depende del area geografica y es-
tilo de vida. Un indice de desarrollo humano.bajo se ha asociado con un alza de muertes por
enfermedades cronicas, lo que refleja’la presencia de desigualdad en el acceso a los servicios
de salud, la calidad, la infraestructurasy la cobertura (Mendoza Romo et al., 2018). Esto hace
un cambio en el comportamiento de la enfermedad:y en los factores claves que determinan una

complicacion, en este caso coronaria.

A partir de lo analizado hasta este momento se puede decirque, el diagndstico oportuno de la car-
diopatia isquémica crénica representa un problema social que_débe ser atendido, ya que cuando
no se realiza un diagndstico de forma preventiva se presentan complicaciones que deterioran sig-
nificativamente la calidad de vida del paciente y pueden causarle la'muerte; ademas, los costos
econdmicos del tratamiento son grandes para el afectado, asi como para_los sistemas publicos

de salud.

Hasta el momento existen trabajos con redes neuronales artificiales donde se ha.pedido detectar
con una precisién del 87.3 %, si una persona tiene diabetes (El Jerjawi y Abu-Nasér, 2018), ade-
mas de que con una red neuronal es posible clasificar entre personas con DM2 y un‘grdpo sano,
con una precisién de prediccion excelente (Siptroth et al., 2023). Estos antecedentes muéstran

que las redes neuronales pueden predecir los factores de riesgo de la enfermedad.

En 2020 un estudio basado en redes neuronales convolucionales y realizado en Estados Unidos



a pacientes mexicanos logré clasificar tres distintas cardiopatias (Baccouche et al., 2020). En otro
estudioquerempled vision Transformer(ViT) se pudo clasificar cardiopatias a través de los soni-
dos del cofazén, aunque con datos sintéticos (Kinha et al., 2023). También los avances en las
redes neuronales.Jransformer han permitido que en nuevos estudios se pueda detectar cardio-
patias congénitas aspartir de grabaciones de fono cardiograma (Alkhodari et al., 2022). En 2022,
haciendo uso de redes neuronales Transformer, se logrd detectar soplos cardiacos a través del

filtrado de sonidos del corazén (Fan et al., 2022).

Todos los avances mencionados,con respecto al estudio de cardiopatias, en un principio con CNN
y luego con redes neuronales Transformer, estan basados en datos de pacientes de otras latitudes
o con datos artificiales. Por tanto, ‘@ pesar de que los resultados son favorables en la mayoria de

los casos, es pertinente realizar estudios mas localizados.

A nuestro conocimiento no existen investigaciones donde se esté trabajando en la deteccién de
cardiopatia isquémica cronica en pacientes*con DM2 con ayuda de redes neuronales Transfor-
mer, es por esto que es necesario realizar un analisis local, con estudios de pacientes mexicanos
y determinar el modelo de red neuronat artificial (atfibutos de entrada, nimero de capas, can-
tidad de neuronas por capa, funcién de activacién y (parametros en general) que nos permita
diagnosticar la enfermedad coronaria, como uha“complicacién de la DM2, con una precision de
al menos el 80 %. En este estudio se realiza un analisis del‘dataset hk_database (Garcia, 2023)
de la coleccién DiabetlA. La coleccion DiabetlA es resultado desun proyecto de Ciencia de Fron-
tera financiado por el CONAHCYT (actualmente SEHCITI) y contiene datos reales de pacientes

mexicanos.

1.2.2. Delimitacion de la investigacion

Alcances

e El modelo implementado Unicamente considera el diagnéstico, sin llegar a la prevencion o

tratamiento.

e La investigacién se enfoca en encontrar el patron de diagndstico para la cardiopatia isqué-

mica crdnica, sin considerar otras enfermedades incluidas en el dataset.



e Estainvestigacion se centra sélo en implementar el modelo de red neuronal que pueda diag-
nosticar la cardiopatia isquémica cronica, sin considerar la implementacion en escenarios

reales.

Limitaciones

e La calidad de lossresultados estéd en funcién de la calidad de los datos disponibles en el

dataset hk_database.

e La generalizacidén de las resultados estd supeditada por las caracteristicas y cantidad de

datos disponibles en el dataset hk_database.

e El disefio experimental comprende los hiperparametros mas comunes utilizados en las re-

des neuronales.

e Estainvestigacion se centra sélo en utilizar el dataset hk_database. para entrenar el modelo

que contiene la informacién clinica-de pacientes mexicanos con DM2.

1.3. Preguntas de investigacion-e hipotesis

1.3.1. Preguntas de investigacion

¢ Cual es la estructura de red neuronal artificial en cuanto a capas;neuronas por capa y funcio-
nes de activacion que diagnostique la cardiopatia isquémica crénica con al menos el 80 % de

exactitud?

¢ Cuadles son las métricas de calidad mas adecuadas para evaluar la precisién de la red neuronal

artificial Transformer?

1.3.2. Hipétesis

Una red neuronal artificial Transformer puede diagnosticar la cardiopatia isquémica cronica en

enfermos con diabetes mellitus tipo 2 con al menos un 80 % de precision.



1.4. _Objetivo general

Implementarsun, modelo de red neuronal artificial Transformer para diagnosticar la cardiopatia

isquémica crépica en pacientes con diabetes mellitus tipo 2.

1.5. Objetivos'especificos

e Efectuar un analisis’exploratorio del dataset hk_database.

e Desarrollar un modelo desfed neuronal Transformer que diagnostique la cardiopatia isqué-

mica crénica.
e Evaluar el rendimiento del modeloe propuesto.

e Efectuar las adecuaciones necesarias para alcanzar la mayor efectividad posible, siendo al

menos de 80 %.

e Analizar los resultados del modelo’ implementado de red neuronal Transformer con respecto

a otros modelos de aprendizaje automatico.

1.6. Justificacion

Una persona con cardiopatia isquémica crénica puede pasar parte de su vida con el padecimien-
to, incluso sin saberlo, y en el peor de los casos puede sufrir un infarto. Para una persona con
cardiopatia isquémica cronica, el costo de tratamiento puede ser muyselevado, eso en dado ca-
so de saber que ya la padece. De tener sospechas que tiene la enfermedad dependera de los
estudios que su médico le indique, los cuales en su mayoria son costosos (desde un electrocar-
diograma hasta un cateterismo cardiaco), para asi el medico decir si la padece olne, esto sin dejar

de lado que, para estos casos, son personas con diabetes.

Debido a la transformacion digital, gran parte de nuestros datos estan ahora digitalizados'y ‘dentro
de esos datos se encuentran nuestros datos médicos. Gracias a esto, con el tratamiento cerrecto
de ellos y con las tecnologias emergentes como las redes neuronales Transformer, es posible

detectar con precisién las enfermedades . Es por esto que, de encontrar el modelo de red neuronal



artificialsTransformer adecuado que nos indique si una persona padece cardiopatia isquémica
crénica, €l paciente y sus familiares principalmente, tendrian ahorros considerables, esto se debe
a que podrfanstratar la enfermedad de manera adecuada y evitar complicaciones mayores, como

un infarto.

1.7. Metodologia utilizada

En este apartado se presentawuna breve descripcion de la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry

Standard Process for Data Mining) utilizada para lograr los objetivos del presente proyecto.

e Identificar los objetivos y requisitos de la investigacion. Para convertir este conocimiento en

un planteamiento de problema 'y _un plan preliminar disefiado para lograr los objetivos.

e Comprender los datos. Iniciando por la‘recopilacién u obtencion de ellos y familiarizarse con

los mismos, a fin de identificar problemas de calidad o detectar subconjuntos de datos.

e Preparar los datos. Cubre las actividades que.se realizan para conseguir los datos que se
utilizan en el modelo, a partir de los.datos iniciales sin procesar, en esta fase se realiza un
analisis exploratorio de datos (EDA, por_las siglas en Inglés de Exploratory Data Analysis)

para garantizar el manejo correcto de los datos.

e Implementar el modelo de red neuronal Transformer y<€alibrar parametros a los valores

Optimos. En esta fase se entrena el modelo.

e Evaluar el modelo de red neuronal Transformer contra otros modelos.de aprendizaje auto-

matico.

e Presentar el modelo una vez validada su funcionalidad.



Capitulo 2

Marco teorico

2.1. Conceptos y teorias fundamentales de la investigacion

En esta seccidn se efectia una revision bibliografica,de los conceptos computacionales y médicos

fundamentales, que son base para el anélisis conceptual de esta investigacion.

2.1.1. Red neuronal artificial

Una red neuronal artificial (ANN, por las siglas eninglés de Artificial Neural Network) es un modelo
computacional que estéa inspirado en las caracteristicas y operacion del cerebro humano, y realiza
un proceso de tipo machine learning. Una de las caracteristicas de.las ANNs es aprender de sus

errores y mejorar continuamente (AWS, 2023; Martin y Sanz Molina, 2001).

La sigla ANN es utilizada para referirse al conjunto general de redes neuronales artificiales, ya que
dentro de las ANNs existen diferentes arquitecturas y tipos de redes neuronales-artificiales. Cada
una tiene caracteristicas y aplicaciones especificas, pero todas estan bajo el concepto.general de

las redes neuronales artificiales.

2.1.2. Red neuronal artificial Transformer

Un modelo Transformer es una red neuronal artificial que se caracteriza por su capacidad para

manejar secuencias de datos de manera efectiva y capturar relaciones de largo alcance entre



elementos de la secuencia, una de sus caracteristicas principales es que fue desarrollada para el

procesamiento de lenguaje natural (Nerella et al., 2023).

Las redes neuronales Transformer inicialmente surgieron para el procesamiento de lenguaje na-
tural y su caractetistica especial es el moédulo de atencién con el que cuenta, el cual le permite
aprender del contexto,.y por lo tanto, el significado existente mediante el seguimiento de relacio-
nes entre datos secuenciales. Debido a esta caracteristica significativa, la red neuronal Transfor-

mer y su capacidad de aprender ya esta siendo utilizada en otras areas.

2.1.3. TabTransformer

El TabTransformer es una adaptacién especifica del modelo Transformer, TabTransformer fue di-
sefado para el procesamiento de datosstabulares. A diferencia del Transformer original, que fue
disenado para procesar secuencias de textos el TabTransformer esta optimizado para manejar da-

tos estructurados con caracteristicas4anto categéricas como numéricas (X. Huang et al., 2020).
Sus caracteristicas principales incluyen;

e Procesamiento dual: Maneja simultaneamente_variables categéricas mediante embed-

dings y variables continuas a través de normalizacion‘especializada.

e Mecanismo de atencion adaptado: Modifica el mecanismo de atencion tradicional para
capturar relaciones entre diferentes caracteristicas tabulares, permitiendo que el modelo

aprenda patrones complejos en los datos.

e Column embeddings: Implementa embeddings especificos para.cada columna categoérica,
permitiendo que el modelo aprenda representaciones Unicas para cada tipo de caracteristi-

ca.

e Feature normalization: Aplica normalizacion especializada para caracteristicas continuas,

facilitando el entrenamiento y mejorando la convergencia del modelo.



2.1.4. Métricas de evaluacion en clasificacion médica

En el contexto del diagndstico médico, la seleccion y comprensién de las métricas de evaluacion
es crucial, ya que diferentes tipos de errores pueden tener distintas implicaciones clinicas (Hossin

y Sulaiman, 2015):

e Exactitud (Accuracy): Mide la proporcién total de predicciones correctas. En el contexto
médico, aunque es‘importante, no debe ser la Unica métrica considerada, ya que no distin-

gue entre diferentes tipos de errores (Sokolova y Lapalme, 2009):

. VP+VN
EﬂwtltUd_VP—l—VN—l—FP—I—FN (2.1)

donde VP son Verdaderos Positivos,,VN son Verdaderos Negativos, FP son Falsos Positivos

y FN son Falsos Negativos.

e Precision (Precision): Mide la’proporcion de verdaderos positivos entre todos los casos
clasificados como positivos:
VP

Precision = VPP (2.2)

Esta métrica es especialmente importante cuando Sesquiere minimizar los falsos positivos.

e Sensibilidad (Recall): Especialmente crucial en diaghdsticos médicos, mide la capacidad

del modelo para identificar correctamente los casos positives(Powers, 2020):

VP
Recall = m (23)

En diagndsticos médicos, un alto recall es prioritario cuando no detectar‘una enfermedad
(falso negativo) puede resultar en tratamientos tardios o ausentes, lo que podria compro-

meter la salud del paciente.

e F1-Score: Proporciona un balance entre precision y recall, especialmente Util ep'Conjuntos
de datos desbalanceados donde hay una clase minoritaria importante (Chicco y Jurman,

2020):

Precision X Recall
Fl1=2 2.4
X Precision + Recall (2.4)
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e AUC-ROC: (Area Under the Curve - Receiver Operating Characteristic) Evalua la capacidad

disCriminativa del modelo a través de diferentes umbrales de clasificacion (Fawcett, 2006):
e Un valor de 1.0 representa una clasificacion perfecta.
e Un valorde 0.5 representa una clasificacién aleatoria.

e Es especialmente util en diagnosticos médicos donde el umbral de decisién puede

ajustarse segun el'contexto clinico.

2.1.5. Técnicas de validacion y optimizacion

El desarrollo de modelos robustos para aplicaciones médicas requiere técnicas especificas de

validacion y optimizacion:

¢ Validaciéon cruzada: Metodologia que permite evaluar la capacidad de generalizaciéon del

modelo (Kohavi, 1995):
¢ Divide los datos en k subconjuntes (folds):
e Entrena el modelo k veces, usando'cada vez un subconjunto diferente como validacion.
e Proporciona una estimacién mas confiable delsrendimiento real del modelo.
e Especialmente importante en contextos’médicos donde los datos pueden ser limitados.

e Early stopping: Técnica para prevenir el sobreajuste mediante, la detencion temprana del

entrenamiento (Prechelt, 2002):
e Monitoreo continuo del rendimiento en el conjunto de validacion:
e Detencion del entrenamiento cuando el rendimiento deja de mejorar:
¢ Definicidén de un periodo de “paciencia” para evitar detenciones prematuras.
e Preservacion de los mejores pesos del modelo durante el entrenamiento.

¢ Algoritmos genéticos para optimizacion de hiperparametros: Método de busqueda ins-
pirado en la evolucion natural para encontrar la configuracién éptima de parametros (Hah y

Xiao, 2022):
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¢ Poblacion: Conjunto de posibles configuraciones de hiperparametros que representan

soluciones candidatas al problema.

e Fitness: Evaluacion del rendimiento de cada configuracién segun criterios predefini-

dos.

e Seleccion: Eleccion de las mejores configuraciones para reproduccion, basada en el

principio de™supervivencia del mas apto”.

e Crossover adaptativo: Combinacion de configuraciones exitosas con probabilidades

qgue se ajustan segun el valor de aptitud (fitness) de los individuos.

e Mutacion adaptativa: Introduccién de variaciones aleatorias con tasas que se adaptan
dinamicamente durante el'proceso de optimizacion, evitando la convergencia prematu-

ra a éptimos locales.

2.1.6. La diabetes mellitus tipo'2

La diabetes mellitus tipo 2 (DM2) es una’condicidnsmetabdlica que se caracteriza por la resis-
tencia a la insulina o por la incapacidad del cuerpo para utilizarla eficazmente. En este trastorno,
aunque el pancreas produce insulina, las células~muestfan_una disminucién en su respuesta a
esta hormona, esto resulta en un desequilibrio en los niveles/de glucosa en la sangre, ya que
el cuerpo no puede utilizar adecuadamente la glucosa para obténer energia, lo que conduce a
niveles elevados de azlcar en la sangre (hiperglucemia). Una caracteristica notable de la diabe-
tes tipo 2 es su asociacién con factores de riesgo como la obesidad, Ja falta de actividad fisica,
la alimentacién poco saludable y la predisposicién genética. Estos factores’ pueden influir en el

desarrollo y la progresion de la enfermedad (MedlinePlus, 2023).

La enfermedad DM2 esta ligada al estilo de vida de quien la desarrolla, ya que es'més comun en
personas que tienen sobrepeso u obesidad, asi como aquellos que no practican actividad fisica,
y normalmente se desarrolla mas en personas adultas que en nifios o adolescentes. lL.a DM2
se caracteriza porque el cuerpo no puede utilizar de manera adecuada la insulina y se-elevan
los niveles de glucosa en la sangre. Si la DM2 no se controla adecuadamente, las afectaciones

antes mencionadas pueden ocasionar complicaciones a largo plazo, tales como dafo a los vasos
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sanguineos, nervios, ojos y otros érganos. El manejo de la DM2 incluye cambios en el estilo de
vida, comoddieta equilibrada, ejercicio regular y, en algunos casos, medicamentos para controlar

los nivelesdes@zucar en la sangre.

2.1.7. Cardiopatia isquémica

La cardiopatia isquémiea es un padecimiento que se caracteriza por el estrechamiento del didme-
tro interno de las arterias;que suministran sangre al corazon, y esa reduccién es causada por una
acumulacion de placa, lo cuallaumenta drasticamente la posibilidad de sufrir un infarto al miocar-
dio. Una caracteristica de este padecimiento es tener la enfermedad y que no presente sintoma

alguno (FEC, 2024a).

La cardiopatia isquémica es una enfermedad que se desarrolla con el paso del tiempo, y se
caracteriza por el proceso lento de formacién de colageno y acumulacién de lipidos (grasas) y

células inflamatorias (linfocitos), lo cual puede desencadenar dolores en el pecho o un infarto.

2.2. Marco tecnologico

En esta lista se describen el software y hardware.que sesha utilizado para la elaboracion de este

trabajo.

e Lenguaje de Programacién: Python 3.12.3. Python es ampliamente utilizado en el desarrollo
de modelos de aprendizaje profundo debido a su sintaxis sengilla y la extensa biblioteca de

herramientas disponibles.

e Entorno de Desarrollo: R version 4.4.0. R es conocido por sus capacidades estadisticas y

graficas, siendo muy util para el andlisis de datos.

e Entorno de Desarrollo Integrado (IDE, por las siglas en inglés Integrated Dévelopment En-
vironment): RStudio Build 748. RStudio proporciona una interfaz amigable y poderosa para

desarrollar en R, facilitando el manejo de proyectos y la visualizaciéon de datos.

e PyTorch: Este framework proporciona herramientas y bibliotecas avanzadas para el desa-

rrollo y entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo.
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e Drivers y Bibliotecas: CUDA y cuDNN, junto con los controladores adecuados para la Uni-
dad de Procesamiento Grafico(GPU, por las siglas en inglés de Graphics Processing Unit),
son esenciales para optimizar el rendimiento computacional y acelerar el entrenamiento de

redes néuronales.

e Procesador (CPU, por las siglas en inglés de Central Processing Unit): Intel Core i7-13700K.
Este procesador_ofrece un rendimiento solido para manejar tareas intensivas, ideal para el

desarrollo y entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo.

e Unidad de Procesamiento/Grafico (GPU): NVIDIA RTX 4060 Ti. Las GPUs de NVIDIA son
altamente recomendadas debido a su compatibilidad con CUDA y cuDNN, herramientas

esenciales para la optimizaciéon y-aceleracidén del entrenamiento de redes neuronales.

e Memoria RAM: 32 GB. Una cantidad significativa de memoria es crucial para gestionar gran-
des volumenes de datos y realizar multiples operaciones simultaneamente de manera efi-

ciente.

e Almacenamiento: Unidad de Estado’ Sélido{(SSD, por las siglas en inglés de Solid State
Drive) de 1TB. Las SSDs son preferidas por sualta,velocidad de lectura y escritura, lo que
mejora significativamente el rendimiento_general delssistema y reduce los tiempos de carga

de datos.

Cada uno de estos componentes ha sido seleccionado meticulosamente para asegurar un en-
torno de desarrollo robusto y eficiente, adecuado para las tareas complejas de procesamiento y

analisis de datos necesario en este proyecto.
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2.3. _Literatura relacionada

En la Tabla 2:1 se muestra de manera resumida y en orden cronoldgico, algunos trabajos basados

en la arquitectura de red neuronal artificial Transformer.

Tabla 2.1

Tabla en orden cronoldgica de autores y contribuciones/descubrimientos.

Ano

Autor(es)

Contribucion / Descubrimiento

2020

2021

2021

2021

2022

2022

2023

2023

2023

Kexin Huang, Jaan) Altosaar y
Rajesh Ranganath (K:\Huang et
al., 2019).

Ivan Matas Gonzélez (Matas
Gonzélez, 2021).

Alireza Roshanzamir, Hamid
Aghajan y Mahdieh Soleymani
Baghshah (Roshanzamir et al.,
2021).

Masoud Monajatipoor, Mozhdeh
Rouhsedaghat, Liunian Harold
Li y Aichi Chien (Monajatipoor.et
al., 2022).

Mohanad Alkhodari, Syafiq Ka-
marul Azman y Leontios J.
Hadjileontiadis (Alkhodari et al.,
2022).

Pengfei Fan, Yucheng Shu vy Yi-
ming Han (Fan et al., 2022).
Oguzhan Katar y Ozal Yildirim
(Katar y Yildirim, 2023).

Yikuan Li, Mohammad Ma-
mouei, Gholamreza  Salimi-
Khorshidi, Shishir Rao, Abde-
laali Hassaine, Dexter Canoy,
Thomas Lukasiewicz y Kazem
Rahimi (Y. Li et al., 2022)

Jun Li, Junyu Chen, Yucheng
Tang, Ce Wang y Bennett A.
Landman (J. Li et al., 2023).

Modelo Transformer para predecir la readmision hos-
pitalaria de pacientes a partir de la fecha del alta mé-
dica.

Se demuestra que ViT es mejor al momento de clasi-
ficar imagenes que CNN.

Modelos de aprendizaje profundo con base en Trans-
former y PLN para la evaluacién temprana del Alzhei-
mer a partir del test de descripcién de imagenes.

Modelos Transformer de vision y lenguaje para mejo-
rar el diagndstico de enfermedades a través de ima-
genes.

Modelo” Transformer para detectar enfermedades
congénitas«del-corazon por medio de grabaciones de
PCG.

Modelo de red peuronal Transformer para la detec-
cion de soplos cardiacos.

Modelo de visién Transformer (ViT) para la deteccion
automatica de globules blancos a partir de peliculas
sanguineas.

Modelo basado en Transformer para prediccion de
riesgos de diversas enfermedades.

Modelo basado en Transformer mejora“a vision por
computadora de modelos basados eneonvoluciona-
les.
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Capitulo 3

Modelo de la'red neuronal artificial

Transformer

3.1. Dataset

En este capitulo se presenta el dataset hk_database; el cual forma parte del repositorio “Diabe-
tIA” construido a partir de un proyecto financiadolpor el CONAHCYT (actualmente SEHCITI) y ha
sido utilizado como base para esta investigacion..Este dafasét,contiene el registro de pacientes
mexicanos con DMT2 y con complicaciones crénicas. El conjunto de datos fue extraido de la infor-
macion contenida en el Sistema de Informatica de Medicina Familiar (SIMF) del Instituto Mexicano
del Seguro Social (IMSS), en el estado de Michoacan, México. La creacién de este dataset surgio
como parte de una convocatoria emitida en junio de 2019 dentro de 10 Programas Nacionales
Estratégicos (PRONACES), bajo el titulo del proyecto “Estudio longitudinal parasel desarrollo de

modelos predictivos de complicaciones cronicas de la diabetes mellitus tipo 2”.

El dataset contiene un total de 520 variables divididas en seis grupos, ademas de 477,036 obser-
vaciones. Este conjunto de datos comprende informacion recopilada desde el afio 2005,.como el
primer ingreso, hasta el 2020, considerando la ultima actualizacién realizada el 1 de septiembre
de 2021. Este conjunto de datos serd utilizado para analizar la relacion entre la diabetes mellitus

tipo 2 y la cardiopatia isquémica croénica.
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Los seis/grupos en los que se dividen las variables del dataset son los siguientes: Demographics,
Medical'Diagnosis, Measurements, Laboratories, Drugy Predictions. Cabe destacar que los datos

estan sin progesar, lo que requiere un preprocesamiento previo para su analisis.

3.2. Analisis’exploratorio de los datos

El analisis exploratorio de datos es una etapa crucial en el preprocesamiento, ya que transforma
los datos en un formato adeecuado para ser procesados de manera eficiente en tareas de mine-
ria de datos, aprendizaje autematico y otras areas de la ciencia de datos. El preprocesamiento
asegura que los datos estén en éptimas condiciones para obtener resultados precisos y robustos

durante el desarrollo del modelo.

3.2.1. Pre-seleccion de variables

El dataset hk_database incluye un diccionarie=de’datos claramente definido, dividido en las si-
guientes cuatro columnas: group, column,)type y description. Este diccionario permite identificar
rapidamente la naturaleza de las variables ysu utilidad en el andlisis. A continuacion, se presenta
como ejemplo el primer grupo de variables en |a Tabla“3.1+4.el cual sirvié como referencia inicial

para analizar el tipo de datos y la informacion contenida en cada variable.
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Tabla 3.1

Grupo Dembographics del diccionario de datos.

Group column Type Description
id string | Unique ID for patient for window
cx_curp string | Patient unique ID
birthdate date Date of birth
CcS_sex binary | Sex
careunit string | Patient’s careunit
first_cx date First historic visit date registered
last_lex date Last historic visit date registered
count=ex_w | integer | Number of visits (por ventana)

Demographics (17) | years-Cx integer | Years of follow up
window integer | A window represents the summarized data of two

years defined by x_start and x_end dates
x_start date Start date of time period for values
x_end date End date of time period for values
y_start date Start date of time period for diagnosis predictions
y_end date End date of time period for diagnosis predictions
age_at_wx integer,| Patient age at the end of the time period for values
(x_end)

dx_year_e11 | integer-=Diabetes mellitus type 2 diagnosis year
dx_age_e11 _jfinteger | Age at Diabetes mellitus type 2 diagnosis

A partir del analisis del diccionario de datos; se identifieé la necesidad de eliminar ciertas variables

categoricas que no aportaban informacion relevante para el estudio. Ademas, se decidid excluir

por completo el grupo Predictions, ya que estethacia referéneia a predicciones generadas en la

investigacion original de la cual se derivé el conjunto de datos,

La Tabla 3.2 presenta los dos grupos donde se realizé esta primera seleccion de variables. Las

variables sombreadas corresponden a aquellas que fueron descartadas, durante este proceso.

Como resultado, el dataset qued6 conformado por 498 variables, reduciendo las 520 iniciales.
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Tabla 3.2

Tabla que.muestra las variables eliminadas en la pre-seleccion.

Group column Type Description
id string Unique ID for patient for window
cx_curp string | Patient unique ID
birthdate date Date of birth
CcS_sex binary | Sex
Pargunit string | Patient’s careunit
ﬁt CX date First historic visit date registered
@ date Last historic visit date registered
count=cx_w | integer | Number of visits (por ventana)
yea\@ﬂ integer | Years of follow up
Number of patient window (time period defined).
window integer | A window represents the summarized data of two
Demographics (17) (/‘ years defined by x_start and x_end dates
x_start g date Start date of time period for values
x_end date End date of time period for values
y_start date Start date of time period for diagnosis predictions
y_end date End data of time period for diagnosis predictions
age_at_wx integer/| [Patient age at the end of the time period for values

(x_end)

dx_year_el1 j-integer | Diabetes mellitus type 2 diagnosis year

dx_age_el11 |integer | Age at Diabetes mellitus type 2 diagnosis

el binary=| Type 2'diabetes mellitus (ICD E11) diagnosis in follo-
wing\year.

e110 binary, =~ Type 2 diabetes mellitus with coma (ICD E11.0) diag-
nosis in following year

el binary |(Type 2 diabetes mellitus with ketoacidosis (ICD
E#1.1) diagnasis in following year

el12 binary | Type 2 diabetes mellitus with kidney complications
(ICD E11.2) diagnesis in following year

e113 binary | Type 2 diabetes mellitus with ophthalmic complica-
tions (ICD E11.3) diaghosis in following year

el14 binary | Type 2 diabetes mellitusiwith neurological complica-
tions (ICD E11.4) diagnosis.in following year

el15 binary | Type 2 diabetes mellitus ‘with”peripheral circulatory
complications (ICD E11.5) diagnaesis in following year

e116 binary | Type 2 diabetes mellitus with ‘other specified compli-

Predictions (11) cations (ICD E11.6) diagnosis in following year

el17 binary | Type 2 diabetes mellitus with multiple.complications
(ICD E11.7) diagnosis in following yean

e118 binary | Type 2 diabetes mellitus with unspecifiedycomplica-
tions (ICD E11.8) diagnosis in following year

el19 binary | Type 2 diabetes mellitus without mention of.complica-

tion (ICD E11.9) diagnosis in following year

Nota. Elaboracion propia con base en el diccionario de datos del conjunto.
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3.2.2. Datos nulos

En un conjunto de datos es comun que puedan existir datos nulos, esto es, columnas y renglones
que no tienen informacion. Esta situacién puede atenderse de dos maneras. La primera de ellas
es rellenar (imputat) con valores estadisticos u otras técnicas, aquellos datos faltantes, siempre
y cuando cumplan con.el criterio establecido en la literatura para estos casos. Lo cual establece
que la cantidad de dates imputados no debe ser mayor al 25 % de la cantidad total de datos en la
columna (variable) o ese mismo porcentaje respecto al total de renglones (observaciones) (Galvan
y Medina, 2007). La segundasopcién seria eliminar por completo la columna o los renglones. Esto
seria para el caso que la cantidad*de datos faltantes supere el porcentaje determinado para

procesos de imputacion.

3.2.2.1. Datos nulos por observaciones

Aunque el dataset fue reducido en edanto al numero de variables en la etapa de pre-seleccién
(véase Tabla 3.2), persistia una desproporcién significativa entre las observaciones de las clases
“personas diabéticas con cardiopatia isquémica crénica” y “personas diabéticas sin cardiopatia

isquémica crénica”, con 8,364 observacionesfrente a 112,407 respectivamente.

Dado lo anterior, se realiz6 un andlisis de los datos nulos por-Qbservaciones, enfocadndose en la
clase “personas diabéticas sin cardiopatia isquémica cronica”ysdebido a que esta clase contaba
con 112,407 observaciones. Este andlisis tuvo como objetivo conservar la mayor cantidad de

datos completos en cada observacién.

La Tabla 3.3 muestra el rango de datos nulos al recorrer cada renglén,€ncontrandose valores
faltantes entre 17 y 178, lo que corresponde aproximadamente a un 3.5% y _35.8 % de datos
nulos sobre el total de variables, respectivamente. Para abordar esta situacion,se decidio filtrar
las observaciones con la menor cantidad de datos faltantes, estableciendo un<maximo de 60
valores nulos por observacion, equivalente a un 12 % de valores faltantes. Este criterio permitio

obtener un total de 8,585 observaciones para su posterior analisis.
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Tabla 3.3

Cantidad-de nulos por observacion para ‘personas diabéticas sin cardiopatia isquémica cronica”.

Clase 2 (Sin cardiopatia)

Numero de Nulos
observacion

59534 17
13519 19
31765 22
63423 22
94122 22
25697 23
112297 178
112298 178
112892 178
112393 178

Nota. Se muestran los valores extremos de la distribucién de datos nulos.

Aunque en la tabla no se presenta laftetalidad de'las observaciones con datos nulos, se tiene que
103,822 observaciones fueron descartadas unicamente mediante el proceso de filtrado.
3.2.2.2. Datos nulos por variables

Dentro del analisis de los datos nulos por variables, se observé’que algunas presentaban valores
faltantes en varias observaciones. La Tabla 3.4 muestra un desgloseide la cantidad de datos nulos

identificados en las diferentes variables del dataset.
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Tabla 3.4

Cantidad-de nulos por variable para ‘personas diabéticas con cardiopatia isquémica cronica” y “personas diabéticas
sin cardiopatia isquémica cronica’.

Clase 1 (Con cardiopatia) Clase 2 (Sin cardiopatia)

Col Column Nulos Col Column Nulos

333 fn_wuring_culture_std 8364 333 fn_urine_ culture std 103822
328 fn_urine ‘culture_mean 8363 328 fn_urine_culture_mean 103796
329 fn_urine” culture_median 8363 329 fn_urine_culture_median 103796
330 fn_urine “culture_max 8363 330 fn_urine culture_max 103796
331 fn_urine_culture _min 8363 331 fn_urine_culture_min 103796
334 fn_urine_cultureslope 8363 334 fn_urine_culture_slope 103796

298 fn_urea_std 8309 298 fn_urea_std 103614
326 fn_ego_density std 8308 326 fn_ego_density std 103359
291 fn_ego_std 8306 291 fn_ego_std 103356
319 fn_creatinine_std 8274 312 fn_aurico_std 103097
312 fn_aurico_std 8263 319 fn_creatinine_std 103064
242 fn_capillary_glucose_std 8284 293 fn_urea_mean 102591
293 fn_urea_mean 8185, 294 fn_urea_median 102591
294 fn_urea_median 8185 295 fn_urea_max 102591
295 fn_urea_max 8185 296, fn urea_min 102591
213 in_resp_freq_count 143 218 in_resp_freq_count 5400
220 fn_temperature_count 148 220" fpctemperature_count 5400
227 in_glucose_count 143 » 227 “ip~glucose_count 5400

5 count_cx_w 136 /5 counte cx_w 4832

1 X 0 1 X 0

2 id 0 2 id 0

Nota. Se presentan las variables con mayor cantidad de valores nulos, ordenadas de mayor a menor.

Aunqgue en la tabla anterior no se presenta la cantidad completa de variables con datos nulos pa-
ra cada una de las clases, se identific un total de 178 variables con valores faltantes en ambas
clases. Ademas, se observé que tanto en la clase “personas diabéticas con cardiopatia isqué-
mica cronica” como en la clase “personas diabéticas sin cardiopatia isquémica_crdnica”, existen

variables donde la totalidad o la mayoria de los datos son nulos.

3.2.3. Sub-sampling

Después del filtrado por observaciones se pudo notar que las clases seguian un poco desbalan-

ceadas. Por esta razén, fue necesario balancear los subsets antes de proceder con su union. Se
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decidié.emplear el método de Sub-sampling, una técnica que consiste en seleccionar aleatoria-
mente muestras de la clase mayoritaria y ajustarlas al tamafo de la clase minoritaria (Espinar

Lara, 20185 Ignacio, 2019).

Para garantizar |a reproducibilidad del proceso, se utilizé6 una semilla con valor 123. Ademas, la
cantidad de observaciones en el subset resultante se fij6 en 8,364, igualando al tamaro de la

clase minoritaria.

3.2.4. Eliminacion de columnas con valores nulos

Una vez extraida la mayor cantidad“de datos por observaciones y generado el sub-sampling para
la clase mayoritaria, se procedio adfiltrarlas variables con menor cantidad de datos nulos. Este
proceso tuvo como objetivo identificar las,variables con la mayor proporcién de datos comple-
tos, realizandose de forma independienté para ambas clases y para cada uno de los grupos de

variables.

Se establecié un umbral maximo de datos-nulos de 2,091, lo que equivale al 25 % de valores
faltantes por variable, considerando un tetal.de 8,364s0bservaciones por clase. Este criterio fue

tomado como referencia para conservar unicamente las.variables mas completas en cada grupo.

3.2.4.1. Demographics

La Tabla 3.5 muestra la cantidad de datos nulos después del filtrado-en el grupo Demographics.
Como se observa, solo la clase 1 (personas diabéticas con cardiopatia isquémica cronica) presen-
ta 136 datos nulos en una variable, mientras que la clase 2 (personas diabéticas sin cardiopatia

isquémica crénica) no contiene valores faltantes.
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Tabla 3.5

Cantidad-de nulos en la clase 1y clase 2 para el grupo demographic.

Clase 1 (Con cardiopatia) Clase 2 (Sin cardiopatia)

Column Nulos Column Nulos
id 0 id 0
CXgCUrp 0 cX_curp 0
cs.sex 0 CS_sex 0
countrex_w 136 count cx w O
age_atrfwx 0 age_at_wx 0
dx_age.et1 0 dx_age e11 0

Nota. Se muestra el nUmero de 'valores nulos en cada variable del grupo demographic para ambas clases
de pacientes.

3.2.4.2. Medical Diagnosis

La Tabla 3.6 presenta la cantidad de dates nulos después del proceso de filtrado en el grupo
Medical Diagnosis. Como se observa,este grupo no contiene datos nulos en ninguna de las 166

variables analizadas para ambas clases.
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Tabla 3.6

Cantidad-de nulos en la clase 1y clase 2 para el grupo medical diagnosis.

Clase 1 (Con cardiopatia)

Clase 2 (Sin cardiopatia)

Column Nulos Column Nulos
1 diabetes_mellitus_type 2 0 diabetes_mellitus_type_2 0
2  essential_pfimary hypertension 0 essential_primary_hypertension 0
3 circulatory_system, diseases 0 circulatory_system_diseases 0
4  endocrine_nutritional_and_ 0 endocrine_nutritional _and__ 0
metabolic_diseases metabolic_diseases
5 diseases_of the musculoskeletal 0 diseases_of the musculoskeletal 0
system_and_connective_tissue system_and_connective_tissue
6  nervous_system_diseases 0 nervous_system_diseases 0
7  factors_influencing_healthCstatus_ 0 factors_influencing_health_status_ 0
and_contact_with_health_services and_contact_with_health_services
163 type_ 2 diabetes with_renal_comp 0 type_2_ diabetes_with_renal _comp 0
164 type_2_diabetes_with_neuro_comp 0 type_2_diabetes_with_neuro_comp 0
165 diabetes mellitus_type_2_ with_coma=-0 diabetes_mellitus_type_2_with_coma 0
166 type_2_diabetes_with_ketoacidosis 0 type_2_diabetes_with_ketoacidosis 0

Nota. Se muestra que todas las variables‘del'grupo medical diagnosis no contienen valores nulos en
ninguna de las dos clases. Algunos nombres dejvariablessan, sido abreviados para mejorar la
visualizacion.

3.2.4.3. Measurements

La Tabla 3.7 muestra las cantidades de datos nulos después delproceso de filtrado en el grupo

Measurements. Como se observa, este grupo contiene datos nulos®en ambas clases; sin embar-

go, las 49 variables iniciales permanecen presentes tras el filtrado.
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Tabla 3.7

Cantidad-de nulos en la clase 1y clase 2 para el grupo measurements.

Clase 1 (Con cardiopatia) Clase 2 (Sin cardiopatia)
Column Nulos Column Nulos
1 . fn,weight_mean 143 fn_weight_mean 0
2 “In_weight_median 143 fn_weight_median 0
3 fnuweight_max 143 fn_weight_max 0
4 fn_weight_min 143 fn_weight_min 0
5 0

fn_weight_count 143 fn_weight_count

46 fn_temperaturé_min 176 fn_temperature_min 13
47 fn_temperature_count 143 fn_temperature_count 0
48 fn_temperature sstd 249 fn_temperature_std 206
49 fn_temperature_slope-. 176 fn_temperature_slope 13

Nota. Se muestran los valores nulos paraeada variable del grupo measurements, con diferencias notables
entre las dos clases de pacientes.

3.2.4.4. Laboratories

La Tabla 3.8 muestra las cantidades de.datas nulos en el grupo Laboratories para ambas clases.
De las 128 variables originales en este grupo, unicamente-6-variables en la clase 1 (pacientes con
cardiopatia) cumplieron con el umbral maxime_establecido del 25 % de valores faltantes. Por otro
lado, en la clase 2 (pacientes sin cardiopatia), 67 Variables s€ encontraban dentro de este criterio,

incluyendo las mismas 6 variables identificadas en la clase 1.

Para mantener la coherencia entre ambas clases y asegurar un analisis comparativo valido, se
tomd como referencia la clase mas restrictiva (clase 1) para el filtrado.(En‘consecuencia, se con-
servaron Unicamente las 6 variables que cumplian los criterios en ambas, elases, resultando en
la eliminacion de 122 variables (128 - 6 = 122) del conjunto original de datos,.Esta decision prio-
rizo la calidad de los datos sobre la cantidad, asegurando que solo se utilizaran’variables con

suficiente informacién confiable para el analisis posterior.
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Tabla 3.8

Cantidad-de nulos en la clase 1y clase 2 para el grupo laboratories.

Clase 1 (Con cardiopatia)

Clase 2 (Sin cardiopatia)

Column Nulos Column Nulos

1\.in_glucose_mean 1825 1 in_glucose_mean 1862

2 in_glucose _median 1825 2 in_glucose_median 1862

3 iniglucose_max 1825 3 in_glucose_max 1862

4 in_glueose_min 1825 ... ... e

5 in_glueese_count 143 66 leukocytes 0

6 in_glucosesslope 1825 67 others 0
Nota. Se presentan las variables del’grupo /aboratories con su respectiva cantidad de valores nulos por
clase.
3.24.5. Drug

La Tabla 3.9 presenta las cantidades de datos nulos después del proceso de filtrado en el grupo

Drug. Como se observa, este grupo no contiene datos nulos en ninguna de las dos clases.

Esto se debe a que, para este dataset,dos-datos nulos relacionados con medicamentos fueron

tratados como medicamentos no prescrites a.los pacientes, asignando valores de cero a las ob-

servaciones con datos faltantes (Tripp et al.;”2023).

Tabla 3.9

Cantidad de nulos en la clase 1 y clase 2 para el grupo drug.

Clase 1 (Con cardiopatia)

Clase 2 (Sin_cardiopatia)

Column Nulos Column Nulos
1 antivertigious_sum 0 antivertigious_sum 0
2  antiarrhythmics_mean 0 antiarrhythmics_mean, ) 0
3  antiarrhythmics_count 0 antiarrhythmics_count 0
4  antiarrhythmics_slope 0 antiarrhythmics_slope 0
145 antiarrhythmics_sum 0 antiarrhythmics_sum 0
146 antiarrhythmics_mean 0 antiarrhythmics_mean 0
147 antiarrhythmics_count 0 antiarrhythmics_count 0
148 antiarrhythmics_slope 0 antiarrhythmics_slope 0

Nota. Todas las variables del grupo drug presentan cero valores nulos en ambas clases.
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3.2.4.6.~" Columnas cero y slope

Durante el ptoceso de andlisis de datos, fue fundamental garantizar que las variables incluidas
en el conjunto de datos fueran relevantes y aportaran informacion significativa para los objetivos
de la investigacién.)En este contexto, se identificaron columnas con todos sus valores en cero, lo

que indicaba una falta-de variabilidad o utilidad informativa.

Para optimizar el analisisy_enfocarnos en las variables con mayor impacto, se decidi6é eliminar
estas columnas que no proporcionaban valor alguno. Esta accién permitié simplificar el conjunto

de datos y concentrarse en las earacteristicas con relevancia significativa para el estudio.

En la Figura 3.1, a través de un diagrama de caja y bigotes, se observa que el nimero total
de columnas con valores completamente cero en la clase general fue de 36. Estas columnas
contenian un total de 16,728 datos que .ne, aportaban informacién Gtil. Por esta razén, dichas
variables fueron eliminadas, quedando el conjunto de datos con 340 variables donde al menos un

valor era distinto de cero y que si ofrecen informaeién relevante.

Es importante destacar que el 97.25 % 'dedas columnas eliminadas pertenecian al grupo Medical
Diagnosis, lo que equivale a 35 variables. Elréstante 2:75 % correspondia al grupo Drugs, del

cual solo se eliminé una variable.
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Figura 3.1

Cantidad-de maximos ceros en la clase general.
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Para el caso de las variables que contienen todassas observaciones con un valor constante de
“1”, Unicamente se identifico la variable diabetes_mellitus_type_2. Esto se debe a que, para
esta investigacion, todos los sujetos en el estudio debenCumplir con el criterio de tener diabetes

mellitus tipo 2, por lo que esta variable no aporta informacién-adicional valiosa al analisis.

En los grupos Measurements y Drugs, se decidio descartar las‘variables relacionadas con la
pendiente (slope). Aunque estas variables representan un valor de pendiente, no se encontré
una relacion significativa con otras variables dentro de los respectivossgrupos. Por este motivo,
estas variables no contribuyen con informacion relevante para el estudio yifueron eliminadas del

conjunto de datos.

3.2.4.7. Variable count_cx_w con valor null o cero

La variable count_cx_w hace referencia al nimero de visitas realizadas por un paciente, enyun pe-
riodo de dos anos (por ventana), con un rango que va de 0 a 80 visitas. Sin embargo, un paciente
que no tiene visitas registradas en una ventana no puede aportar datos nuevos relevantesyya

que, segun la documentacién del dataset, si un paciente ya contaba con enfermedades crénicas
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diagnosticadas, estos datos eran copiados automaticamente para las siguientes ventanas. Esto
implica quedas observaciones sin visitas reflejan datos duplicados basados en el historial médico

y no informacién nueva.

Por este motivo,/S€)procedi6 a eliminar las observaciones con visitas nulas o igual a cero, lo que
resulté en la eliminacién de 136 observaciones correspondientes a 51 pacientes. Cabe destacar
que, aunque estas observaciones fueron descartadas, los registros de estos pacientes con visitas

confirmadas y datos reales se conservaron.

En la Tabla 3.10 se presentan las CURPs anonimizadas que estaban repetidas, ademas de la
cantidad de veces que se repiten,A0.cual corresponde a la cantidad de valores nulos registrados

en la variable.

Después de este proceso, el dataset quedo.con 16,592 observaciones. No obstante, estas obser-
vaciones se reducirdn alin mas debido a la.necesidad de balancear nuevamente el dataset tras

la eliminacion de dichas observaciones.

Finalmente, la variable count_cx_w también se eliming, ya que, aunque un paciente pueda tener
muchas visitas en un periodo de dos afos, las*métricas-contenidas en el grupo Measurements
operan bajo medidas de tendencia central y no dependen’de la cantidad de visitas registradas.
Esto no significa que la cantidad de visitas sea irrelevante, sino)que, debido al funcionamiento de
la red neuronal, al momento de procesar el valor de cada variable solo se puede ingresar un Unico

valor por vez. Por lo tanto, la variable count_cx_w no aporta informaeién adicional para el modelo.
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Tabla 3.10

Cantidad-de nulos en la variable count_cx_w.

PacientelD Repeticiones

00ba6c3292
0129733923
01f7a131a3
187ace512¢
1a4bae476d
1e232f647f
1ff80c91f4
264ef9328¢c
299f6d5566
10 2a70aa7ff2
11 2c¢715d148a
12  35826ab163
13 3f8ebd5e76
14  45590bbala
15 49d9fcaa65
16  4e4755338e
17" 536687f9ce
18", 5396dc0e23
19%564157735a
20 ¢59fd1ebf16
21  59fel1e6f1
22 5b76d9e75d
23  5e48a9d0f2
24 ¢+ 5fbea703f0
25/ 62d996f03a
2676444967 7¢
27 ¢ 664c7c5ala
28 (6680303452
29 671959580
30 6ab99a334a
31  7b3356ab5c5
32 7ba9f95a7e
33  8f0b2c5fe8
34  9627b77f0¢
35 96ff63b6b6
36 9eac7af669
37 a%bc2f5d72
38 b357eed8cf
39 ba9717ecel
40 ¢68c858905
41 ¢79ef50743
42  ce2f92fbb2
43  d337250fa9
44  e0075d2672
45 e186587b0c
46  ebec7bade7
47  ec2b21b28b
48 ec5b3164a6
49  ef5353ab0d
50 f52ca2de89
51 fbe68e4a26

O©COoONOOOA~WN =
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Nota. Se muestran los pacientes con mdltiples registros en la variable count_cx_w.
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3.2.5. ~Outliers

En el andlisis de datos, es fundamental realizar un estudio exhaustivo para identificar los datos
atipicos, también conocidos como outliers. Estos son valores que se desvian significativamente
del patrén genefal ly pueden deberse a errores humanos o errores en las mediciones (Yaque,

1988).

Sin embargo, no siempre deben descartarse automaticamente, ya que podrian reflejar eventos
reales bajo condiciones excepcionales. El tratamiento adecuado de los datos atipicos es crucial,
ya que, desde un punto de vistas€stadistico, su presencia puede sesgar los resultados y afectar la
precision de los modelos utilizados en el analisis. Por ello, es necesario evaluar cuidadosamente
su impacto y decidir si deben ser eliminados, ajustados o considerados como parte del fendmeno

bajo estudio.

En el caso del grupo Medical Diagnosis, no sexealiza un estudio de los datos atipicos debido a que
las variables en este grupo son binarias. De igualmanera, el analisis de datos atipicos se excluye
para el grupo Drug, ya que las variablesien este‘grapo reflejan la cantidad de medicamento que

un paciente estd consumiendo, lo cual noresulta pertinente para el tratamiento de datos atipicos.

Por tanto, el analisis de datos atipicos se enfoca en los grupos Demographics, Measurements y
Laboratories. Dentro del grupo Demographics, d€ sus cinco variables, una es binaria (cs_sex),
la cual indica el sexo del paciente. Ademds, incluye dos variables.de tipo string: id y cx_curp,
que corresponden a la identificacion anonimizada del paciente y su"€URP anonimizada, utilizada
para llevar el conteo de visitas del paciente. Estas caracteristicas no sop“aptas para el analisis de

datos atipicos.

Por lo tanto, el analisis de datos atipicos se limita a un total de 205 variables, eorrespondientes a
los grupos seleccionados que cuentan con informacién relevante para esta etapa del.estudio.
3.2.5.1. Demographics

Como demostracion del grupo Demographics, se generd un diagrama de caja y bigotes (boxplot)
para la variable correspondiente al sexo, representada por datos binarios. Como se observa, esta

variable no contiene datos atipicos, ya que sus valores estan limitados a ceros y unos. Debido a
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esto, nos€s posible identificar datos anémalos en variables binarias, lo que justifica que el andlisis

de datos atipicos se enfoque exclusivamente en variables numéricas continuas.

En la Figurar8.2, se puede observar que los datos numéricos continuos dentro de este grupo pre-
sentan un comportamiento distinto, permitiendo identificar la posible presencia de datos atipicos
que requieren un tratamiento adicional en el andlisis.

Figura 3.2

Boxplots del grupo Demographics.
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Nota. Elaboracién propia con base en el andlisis de datos.

Si bien podria parecer que las variables age_at_wx y dx_age_el1l contienen datos atipicos, es
importante considerar su contexto. Estas variables hacen referencia a la “edad.del paciente al
final del periodo de tiempo para los valores x_end” y a la “edad al momento del«diagnéstico de

diabetes mellitus tipo 2, respectivamente.

Sin embargo, segun la literatura, el rango de edad para desarrollar diabetes mellitus tipo 2 co-
mienza a partir de los 20 afos (Basto-Abreu et al., 2023). Por lo tanto, los valores observados

dentro de estas variables pueden no representar datos anémalos, sino reflejar el rango esperado
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para esia enfermedad.

3.2.5.2. Measurements
3.2.,5.3. Variable'tn_weight

La aparicion de diabetes mellitus tipo 2 esta asociada con la obesidad en aproximadamente el
85 % de los casos (Pérezy Vicufa, 2022). El peso corporal es una variable estrechamente rela-
cionada con el desarrollo de,esta enfermedad, y una forma general de evaluar si una persona es

propensa a desarrollarla es medidnte el calculo del indice de Masa Corporal (IMC).

En este estudio, se considera a pacientes a partir de los 20 afios de edad, por lo que se utiliza la

férmula del IMC para adultos, definidacomo:

Peso (kg)

IMC S = """ "= __
¢ [Estatura (m)]?

Esta formula toma en cuenta la altura/del pacienie y clasifica como obesidad un IMC superior
a 30. En la Tabla 3.11 se presentan los hiveles, del indice de Masa Corporal de acuerdo con la

Organizacion Mundial de la Salud (OMS, 2007).
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Tabla 3.11

Intervalos.de peso por estatura y categoria del IMC segtn la OMS.

Normal Sobrepeso Obesidad | Obesidad Il Obesidad Il
Estatura Min Max Min Max Min Max Min Max >
IMC 185 249 250 299 30.0 34.9 35.0 39.9 40.0
1.44 384 516 51.8 62.0 62.2 72.4 72.6 82.7 82.9
1.46 39.4 53.0 533 637 63.9 74.4 74.6 85.1 85.3
1.48 40.5 545 548 655 65.7 76.4 76.7 87.4 87.6
1.50 416 56.0 563 673 67.5 78.5 78.8 89.8 90.0
1.52 427\ 575 578 69.1 69.3 80.6 80.9 92.2 92.4
1.54 43.9¢° 591 593 709 711 82.8 83.0 94.6 94.9
1.56 45.0~,60.6 608 728 73.0 84.9 85.2 971 97.3
1.58 46.2.,62.2 624 74.6 74.9 87.1 87.4 99.6 99.9
1.60 47.4 © 63.7). 0640 765 76.8 89.3 89.6  102.1 102.4
1.62 486 658 656 785 78.7 91.6 919 1047 105.0
1.64 498 67.0 672 80.4 80.7 93.9 941 107.3 107.6
1.66 51.0 68.60.689 824 82.7 96.2 96.4  109.9 110.2
1.68 522 70.3 (70.6 84.4 84.7 98.5 98.8 112.6 112.9
1.70 535 720 723 . 864 86.7 100.9 101.2 1153 115.5
1.72 547 73.7 74{0\.88.5 88.8 1032 1035 118.0 118.3
1.74 56.0 754 75.7¢ 90.5 90.8 105.7 106.0 120.8 121.1
1.76 573 774 77.4 €926 929 108.1 108.4 123.6 123.9
1.78 58.6 789 79.2 947 95.1 110.6 1109 126.4 126.7
1.80 59.9 80.7 81.0 969 972 1131 1134 1293 129.6
1.82 61.3 825 828 99.0 99.4 1156 1159 132.2 132.5
1.84 62.6 843 846 101.2» 101.6 1182 1185 135.1 135.4

Nota. Los valores indican los rangos depeso’(en kilogramos) correspondientes a cada categoria del
indice de masa corporal (IMC), en funcién’de-la-estatura.del paciente. Clasificacion segun la Organizacion
Mundial de la Salud (OMS).
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Figura 3.3
Variable‘fasweight.
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El gréfico de cajas correspondiente a fn_weigh_mean muestra valores aparentemente atipicos. A
continuacion, se describen los casos especificos.de peso mfnimo y maximo que se encuentran

fuera de los limites inferior y superior:

En el caso del peso minimo, se observa a una mujer con una altura'de 1.41 metros y un peso de
34.54 kilos, lo que resulta en un IMC de 17.37. Este caso corresponde astinapaciente con 29 afnos
de diagnostico de diabetes y registrada como la numero 15,665 en el dataset. Un IMC menor a
18.5 indica desnutricion; sin embargo, la diferencia entre su peso actual y su peso‘ideal, que seria

de 36.78 kilos, es de apenas 2.24 kilos. Por esta razén, este peso no se considera.atipico.

En cuanto al peso maximo, se identifica a un hombre con una altura de 1.71 metrgs.y, un peso
de 166.79 kilos, lo que equivale a un IMC de 57.04. Este paciente tiene 3 afios de diagndstico de
diabetes y estéa registrado como el numero 3,142 en el dataset. Un IMC mayor a 40 clasifica.como
obesidad de grado 3 (obesidad mérbida). En este caso, la diferencia entre su peso actual y su

peso ideal, que seria de 72.81 kilos, es de 93.98 kilos. Aunque este valor puede parecer extremo,
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el paciente ha mantenido un comportamiento constante en su peso, lo que indica que estos datos

reflejan“tnaccondicién real y no anomalias.

Dado que los datos en ambos casos reflejan condiciones reales y consistentes con los pacientes,
las variables de peso no seran tratadas como datos atipicos. El tratamiento de estas variables se

enfocara en los datos_ nulos en una etapa posterior.

En la Tabla 3.12, se pfesentan los valores maximos y minimos de las otras tres variables relacio-
nadas con el peso. Tomandg como referencia los valores normales, se llegé a la decision de no
considerar estas variables comodatos atipicos.

Tabla 3.12

Valores minimos y méaximos de las variables relacionadas con el peso.

Variable Valor minimo Valor maximo
fn_weight_median 34.5 168.0
fn_weight_min 16.6 160.0
fn_weight_max 35.3 186.0

Nota. Los valores estan expresados en kilogramos.
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3.2.5.4, Variable fn_height

Figura 3.4

Variable fn_height.
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En el caso de la altura minima, se observa a una mujer confuna altura de 1.31 metros y un peso
de 55.15 kilos, lo que resulta en un IMC de 32.14. Este caso corrésponde a una paciente con 10

anos de diagnéstico de diabetes, registrada como el niumero 5,148(en’el dataset.

En cuanto a la altura maxima, se identifica a un hombre con una altura de1.91 metros y un peso
de 95.26 kilos, lo que equivale a un IMC de 26.11. Este paciente tiene 8 ‘anos de diagnéstico de

diabetes y esta registrado como el nimero 5,347 en el dataset.

En ambos casos, el IMC esta dentro de los parametros normales para una personascon diabetes,
lo que indica que estos datos, aunque inicialmente parecen atipicos, son completamente normales

y reflejan condiciones reales de los pacientes.

Las variables relacionadas con la altura son determinantes en el andlisis de personas con diabe-

tes, ya que al observarlas desde la perspectiva del IMC es posible evaluar si los datos son reales
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o no. Aspartir de este analisis, se concluye que las variables contienen datos reales y valores

normales.

En la Tabla@.18, se presentan los valores maximos y minimos de las otras tres variables rela-
cionadas con la altura. Tomando como referencia los valores normales, se decidié no tratar estas
variables como datos atipicos.

Tabla 3.13

Valores minimos y méximos de’las=variables relacionadas con la altura.

Variable Valor minimo Valor maximo
fn_height_median 1.30 1.90
fn_height_min 1.02 1.90
fn_height_max 1.36 2.00

Nota. Los valores estan expresados en metros.

3.2.5.5. Variable fn_ta_systolic

Figura 3.5

Variable fn_ta_systolic.
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La variable fn_ta_systolic hace referencia al valor de la presién arterial sistélica, que se mide
en milimetres de mercurio (mmHg). Este valor representa la presion en las arterias cuando el

corazdn bombea sangre y es el nUmero superior en una lectura de presion arterial (AHA, 2024).

En la Tabla 3.14/8€)presentan los valores correspondientes a la presién arterial sistélica y diasto-
lica, utilizados como referencia en este estudio.
Tabla 3.14

Valores para la presion sistolica’y diastdlica.

Categoria de la presion arterial Sistolica (mm Hg) Diastdlica (mm Hg)
Normal Menos de 120 y Menos de 80
Elevada 120-129 y Menos de 80
Presion arterial alta (hipertefision) 130-139 o] 80-89

nivel 1

Presion arterial alta (hipertension)y 140 o mas alta o] 90 o mas alta

nivel 2

Crisis de hipertension (consulte al Mas de 180 y/o Mas de 120

médico de inmediato)

Nota. Adaptado de guias clinicas para el.diagndstico de hipertensién arterial.

El valor minimo de la presién sistélica coerreésponde.a.una mujer con una altura de 1.6 metros y un
peso de 102.32 kilos, lo que resulta en unIM@ de 39.97.Este caso corresponde a una paciente
con 18 anos de diagnéstico de diabetes, registrada como el nimero 1,852 en el dataset, cuya

presion sistolica es de 97.73 mmHg.

Por otro lado, el valor maximo de la presion sistélica pertenece a_un hombre con una altura de
1.69 metros y un peso de 71 kilos, lo que equivale a un IMC de 24.86.Este paciente tiene 3 afnos
de diagnéstico de diabetes y esta registrado como el numero 2,551, can una presion sistélica de

180 mmHg.

Aunque estos valores son sefialados como outliers, ambos se encuentran dentro de los parame-
tros normales para una persona. Por esta razén, el tratamiento de los datos se_effocara en la

imputacion en lugar de considerarlos como datos atipicos.

En la Tabla 3.15, se presentan los valores maximos y minimos de las otras tres variables selacio-
nadas con la presion sistolica. Tomando como referencia los valores normales, se concluye que

estas variables no serén tratadas como datos atipicos.
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Tabla 3.15

Valores minimos y méaximos de las variables relacionadas con la presion sistdlica.

3.2.5.6. Variable fn_ta_diastolic

Figura 3.6

Variable fn_ta_diastolic.

110

Variable Valor minimo Valor maximo
fn~ta_systolic_median 180
fn\ta_systolic_min 180
fn_da “systolic_max 240
Nota. Los valores estan expresados en milimetros de mercurio (mm Hg).
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El valor minimo de la presion diastolica corresponde a una mujer con una altura de 1,5 metros y
un peso de 87 kilos, lo que resulta en un IMC de 38.67. Este caso pertenece a una paciente con

3 anos de diagnoéstico de diabetes, registrada como el niUmero 6,644 en el dataset, cuya presion

diastélica es de 60 mmHg.

Por otro lado, el valor maximo de la presién diastolica corresponde a un hombre con una altura de
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1.69 metros y un peso de 71 kilos, lo que equivale a un IMC de 24.86. Este paciente tiene 3 anos
de diagn6stico de diabetes y esta registrado como el numero 2,551, con una presién diastélica de

110 mmHg:

Ambos valores répresentan datos reales que se encuentran dentro de los parametros normales
para la presion diastdlica. Por lo tanto, aunque inicialmente puedan parecer valores atipicos, no

seran ajustados.

En la Tabla 3.16, se presentan los valores maximos y minimos de las otras tres variables relacio-
nadas con la presién diastélica. fJomando como referencia los valores normales, se concluye que
estas variables no seran tratadas como datos atipicos.

Tabla 3.16

Valores minimos y maximos de las variables relacionadas con la presion diastdlica.

Variable Valor minimo Valor maximo
fn_ta_systolic_median 60 110
fn_ta_systolic_min 30 110
fn_ta_systolic_max 60 180

Nota. Los valores estan expresados en milimetros de mercurio (mm Hg).

3.2.5.7. Variable in_heart_rate

Esta variable hace referencia al “valor de frecuencia cardiaca{[U}/min)” segun el diccionario de
datos. Las unidades tipicas para medir la frecuencia cardiaca sen_latidos por minuto (bpm, por

las siglas en inglés beats per minute).

De acuerdo con los valores normales establecidos a partir de los 20 afes, y considerando el
estado de reposo, los parametros se presentan en la Tabla 3.17 (FEC, 2024b).
Tabla 3.17

Valores de referencia para la frecuencia cardiaca.

Categoria de los latidos por minuto Pulsaciones por minuto
Bradicardia Menos de 60

Ordinaria 60-100

Taquicardia Mas de 100

Nota. Las categorias estan basadas en los rangos estandar clinicos de frecuencia cardiaca en adultos.
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Figura 3.7
Variable‘insheart rate.
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El valor minimo de frecuencia cardiaca corresponde a un"hombre con una altura de 1.65 metros y
un peso de 124 kilos, lo que resulta en un IMC de.45.55. Este"paciente tiene 52 anos, esta regis-
trado como el numero 9,467 en el dataset y presenta una freeuencia cardiaca de 47 latidos por

minuto. Ademas, se observé que este paciente esta tomando medicamentos antihipertensivos.

El valor maximo de frecuencia cardiaca corresponde a una mujer con dna altura de 1.46 metros
y un peso de 78.68 kilos, lo que equivale a un IMC de 36.91. Esta paciente tiene 64 anos, esta
registrada como el numero 10,558 en el dataset y presenta una frecuencia cardiaca de 144 latidos

por minuto.

Segun la férmula para calcular la frecuencia cardiaca maxima (FC M = 220 — edad) (Miragaya y

Magri, 2016), el valor maximo permitido para el paciente mencionado seria:

220 — 64 = 156 latidos por minuto.
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Por lo tanto, su frecuencia cardiaca de 144 se encuentra dentro de los parametros normales y no

se considera un valor atipico.

Por otro lade, la bradicardia puede ser causada por diversas enfermedades o medicamentos
administrados asl0s pacientes. Los medicamentos que reducen la frecuencia cardiaca incluyen
digoxina, bloqueadores beta adrenérgicos y antagonistas del calcio (Hayes, 2005). Los betablo-
queantes, en particular“son un grupo amplio de medicamentos utilizados para tratar condiciones
como angina de pecho, hipertension arterial, prevencién de infartos, arritmias, insuficiencia car-

diaca, miocardiopatia hipertréfica,,glaucoma y ansiedad (Rodriguez y Marmol, 2017).

Dado que el paciente con el valorminimo de frecuencia cardiaca esta tomando medicamentos
antihipertensivos, su valor de 47 latidos.por minuto también se considera dentro de lo esperado y

no es un valor atipico.

En la Tabla 3.18, se presentan los valores maximos y minimos de las otras tres variables relacio-
nadas con la frecuencia cardiaca. fTomando come-referencia los valores normales, se concluye
que estas variables no seran tratadas‘Cemo-datos atipicos.

Tabla 3.18

Valores minimos y maximos registrados para las variables relacionadas.con la frecuencia cardiaca.

Variable Valorminimo Valor maximo
in_heart_rate_median 47 120
in_heart_rate_min 20 117
in_heart_rate_max 47 300

Nota. Se presentan los valores extremos de variables que describen la frecuencia cardiaca por paciente
en diferentes momentos.
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3.2.5.8. Variable in_respiratory_frequency

Figura 3.8
Variable in_respiratory frequency.
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El valor minimo de frecuencia respiratoria corresponde a un_hombre con una altura de 1.78 me-
tros y un peso de 157.22 kilos, lo que resulta en un IMC de 45.55;, Este paciente tiene 53 afios
y esta registrado como el nimero 11,873 en el dataset, con unaffrecuencia respiratoria de 12

respiraciones por minuto.

Por otro lado, el valor maximo de frecuencia respiratoria corresponde a una‘mujer con una altura
de 1.53 metros y un peso de 72.84 kilos, lo que equivale a un IMC de 31.12. Esta'paciente tiene
68 anos, esta registrada como el numero 1,208 y presenta una frecuencia respiratoria de 39
respiraciones por minuto. Ademas, se identificd que esta paciente presenta “enfermedades del

sistema respiratorio”, lo que explica el valor elevado de su frecuencia respiratoria.

De acuerdo con los valores establecidos como normales para la frecuencia respiratoria en estado
de reposo, que oscilan entre 12 y 20 respiraciones por minuto (Rowden, 2022), el valor minimo

observado se encuentra dentro de los parametros esperados. Por su parte, el valor maximo puede
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ser atribdido a la condicién respiratoria del paciente, lo que también lo excluye como un dato

atipico.

En la Tabla 8.19, se presentan los valores maximos y minimos de las otras tres variables relacio-

nadas con la freguencia respiratoria. Tomando como referencia los valores normales, se concluye

que estas variables no.seran tratadas como datos atipicos.

Tabla 3.19

Valores minimos y méaximos registrados para las variables relacionadas con la frecuencia respiratoria.

Variable

Valor minimo

Valor maximo

in_respiratory_frequency, médian

in_respiratory_frequency_min

in_respiratory_frequency_max

12
2
12

39
39
40

Nota. Se muestran los valores extremos registrados para las variables de frecuencia respiratoria por

paciente.

3.2.,5.9. Variable fn_temperature

Figura 3.9

Variable fn_temperature.
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Los rangos de temperatura se muestran en tabla 3.20 (Ayala, 2007).
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Tabla 3.20

Categorfas-Clinicas de la temperatura corporal en grados centigrados.

Categoria de la temperatura Rango (°C)
Hipotermia 28-35
Normal 35.8-37.2
Fiebre 3842

Nota. Clasificacion basada.en valores clinicos comunes de temperatura corporal.

La hipotermia puede ser causada por diversas enfermedades y afecciones (Blondin, 2014). Estas
incluyen exposicion ambientaly”shock, infecciones, trastornos metabdlicos como hipotiroidismo,
insuficiencia suprarrenal y encefalopatia de Wernicke, desnutricion, asi como toxicidad por alcohol

o drogas.

El valor minimo de temperatura corporal ¢érresponde a un hombre con una altura de 1.67 metros
y un peso de 89.12 kilos, lo que resulta en®tn“IMC de 31.96. Este paciente tiene 81 anos y esta
registrado como el numero 2,631 en‘el-dataset"Su temperatura corporal es de 32°C y presenta

registro positivo para “enfermedades endocrinas, nutricionales y metabdlicas”.

Por otro lado, el valor maximo de temperatura corresponde a una mujer con una altura de 1.58
metros y un peso de 73.02 kilos, lo que equivale.a.un IMC de 29.25. Esta paciente tiene 53 anos

y esta registrada como el nimero 2,029, con una temperatura.corporal de 37 °C.

Ambos valores, aunque sefialados como outliers, se consideran normales. El valor minimo refleja
un caso de hipotermia relacionado con las condiciones médicas del paciente, mientras que el

valor maximo representa un caso de fiebre leve dentro de los parametross€sperados.

En la Tabla 3.21, se presentan los valores maximos y minimos de las otras tres variables relacio-
nadas con la temperatura corporal. Tomando como referencia los valores normales, se concluye

que estas variables no seran tratadas como datos atipicos.
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Tabla 3.21

Valores maximos y minimos de las variables relacionadas con la temperatura corporal.

Variable Valor minimo Valor maximo
fn_temperature_median 32 37
fn_temperature_min 25 37
fn_temperature_max 36 108

Nota. Las variables se\refieren a medidas agregadas de temperatura corporal obtenidas durante el
seguimiento clinico.

3.2.5.10. Laboratories

3.2.5.11. Variable in_glucose

Esta variable hace referencia al “valor.medio de glucosa en sangre (mg/dL)”, un indicador crucial
en el manejo de la diabetes mellitus tipo 2.\Los valores normales para las personas con diabetes
tipo 2 se presentan en la Tabla 3.22 (Almanza et al., 2017; CUN, 2024; B. Huang et al., 2022;
MedlinePlus, 2024; Pigtkiewicz, 2016)-

Tabla 3.22

Valores de la glucosa en pacientes con diabetes mellitusitipo 2 (DMT2)

Categoria de glucosa en sangre~, Glucosa (mg/dL)

Hipoglucemia nivel 2 20 — 54.05
Hipoglucemia nivel 1 54.05 - 70726
Normal 80-130
Hiperglucemia 180 — 600
Hiperglucemia severa Mas de 600

Nota. Clasificaciéon basada en rangos comunes de glucosa para personas con DMT2, (til para evaluacion
clinica.

La hipoglucemia es una de las complicaciones agudas mas frecuentes y temidas.en,el tratamiento
de la diabetes mellitus tipo 2 (Almanza et al., 2017). Ademas, se ha documentado un’caso extremo
de un paciente con un nivel de glucosa plasmatica de 1,897 mg/dL al momento de su.ingreso a la

sala de emergencias (Sato et al., 2020).
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Figura 3.10
Variable‘inzglucose.
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El valor minimo de glucosa en sangre corresponde a ufiaJfujer con una altura de 1.47 metros y
un peso de 47.15 kilos, lo que resulta en un IMC/de 21.82¢Esta paciente tiene 88 arios y esta

registrada como el nimero 4,618 en el dataset, con un nivel de"glucosa en sangre de 10 mg/dL.

Por otro lado, el valor maximo de glucosa en sangre corresponde @'una mujer con una altura de
1.56 metros y un peso de 67.96 kilos, lo que equivale a un IMC de 27.93)\Esta paciente tiene 70

anos y esté registrada como el numero 12,565, con un nivel de glucosa en'sangre de 951 mg/dL.

Aunque los diagramas de caja y bigotes sugieren que existen datos atipicos#en las mediciones
de glucosa en sangre, se concluy6 que estos valores son reales. El valor minime; cercano a 20
mg/dL, representa un rango donde los pacientes pueden entrar en coma hipoglucémico;mientras

que el valor maximo refleja una hiperglucemia extrema.

En la Tabla 3.23, se presentan los valores maximos y minimos de las otras tres variables relacio-
nadas con la glucosa en sangre. Tomando como referencia los valores normales, se decidié*no

tratar estas variables como datos atipicos.

49



Tabla 3.23

Valores maximos y minimos de las variables relacionadas con la glucosa en sangre de pacientes con DMT2.

Variable Valor minimo Valor maximo
in~glucose_median 10 951
in{glucose_min 5 951
in_glucose_max 10 987

Nota. Valores obtenidos’'a partir de los registros clinicos de pacientes diagnosticados con diabetes
mellitus tipo 2 (DMT2).

3.3. Preparacion delos datos

3.3.1. Imputacion de datos
3.3.1.1. Imputacién de valores nulos como cero

Para cada una de las variables del grupo Measurements, existe una variable asociada que repre-
senta la desviacion estandar. Esta es-ealeulada en/funcion del nimero de mediciones realizadas

a cada paciente y los valores obtenidos en dichasmediciones.

Es importante sefialar que, cuando solo se dispone de Un unico valor, la desviacidén estandar debe
ser igual a cero, ya que no existe variabilidad endos datos con respecto a la media. Sin embargo,
en algunos casos, estos valores aparecen representados come’nulos, lo cual no es correcto. Esto
se puede observar en el ejemplo presentado en la Figura 3.11, que utiliza los datos de la variable
fn_ta_systolic como referencia.

Figura 3.11

Variable fn_ta_systolic.

fn_ta_systolic. max ~ fn_ta_systolic.min ~ fn_ta_systolic_count ~ fn_ta_systolic_std ~

130 130 NA
130 130 NA

Nota. Elaboracién propia con base en el andlisis de datos.

La tabla 3.24 muestra la cantidad de valores nulos encontrados en cada una de las variables de

desviacion estandar del grupo Measurements antes de la imputacion a cero.
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Tabla 3.24

Cantidad-de nulos en la variable de desviacion estandar del grupo Measurements.

Variable Cantidad de nulos (donde
Variable_count = 1 y Varia-
ble_std = NA)

fn_weight 31

fn_height 31

fn_temperature 266

fA_ta_systolic 40

fn_ta_diastolic 40

ingheart_rate 1847

in_fespiratory_frequency 1894

Nota. Se consideran nulos aquellosivalores cuya desviacion estandar es NA y cuya cantidad de registros
esigual a 1.

3.3.1.2. Imputacién de datos nulos

En el Ambito de la investigacion, la calidad’'de los datos es un aspecto fundamental para garantizar
la validez y fiabilidad de los resultados,obtenidos. En la Tabla 3.25, se presentan los nombres de
las variables y la cantidad de datos nules’que fueron imputados. Estas variables pertenecen a los

grupos Measurements y Laboratories.

Cabe destacar que la mayor cantidad de datos_nulos,(que asciende a 3,551, equivale al 21.4 %
de valores faltantes, lo que subraya la importancia, de este_proceso para preservar la integridad

del andlisis.

51



Tabla 3.25

Cantidad-de valores nulos imputados por variable.

Variable

Nulos imputados

fn_weight_mean
fn_weight_median
fn_weight_max

fn_weight_min
fn_uweight_count
fn_weight_std

fn_height_mean
fn_height,_median
fn_heighti{max

fn_height_min

fn_height “count
fn_height_std
fn_ta_systolicZmean
fn_ta_systolic_median
fn_ta_systolic_max
fn_ta_systolic_min
fn_ta_systolic_count
fn_ta_systoli€ _std
fn_ta_diastolie~mean
fn_ta_diastolic_median
fn_ta_diastolic_max
fn_ta_diastolic_min
fn_ta_diastolic_count
fn_ta_diastolic_std
in_heart_rate_mean
in_heart_rate_median
in_heart_rate_max
in_heart_rate_min
in_heart_rate_count
in_heart_rate_std
in_respiratory_frequency_mean
in_respiratory_frequency_median
in_respiratory_frequency_max
in_respiratory_frequency_min
in_respiratory_frequency_count
in_respiratory_frequency_std
fn_temperature_mean
fn_temperature_median
fn_temperature_max
fn_temperature_min
fn_temperature_count
fn_temperature_std
in_glucose_mean
in_glucose_median
in_glucose_max
in_glucose_min
in_glucose_count

SURNENIENIENIENENIENENENEN

479
479
479
479

479
506
506
506
506

506
53
53
53
53

53

3551
3551
3551
3551
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Para la.imputacion de los datos, se utiliz6 una técnica multivariada iterativa, que es especialmen-
te eficaz"para gestionar valores faltantes en conjuntos de datos complejos (qu4nt y scikit-learn,
2021). Este enfoque fue implementado mediante cinco métodos distintos: regresion lineal, bos-

ques aleatorios; arboles de decision, vecinos mas cercanos y maquinas de soporte vectorial.

Cada uno de estos métodos aporta perspectivas y fortalezas Unicas al proceso de imputacion,
lo que asegura una mayor precision y consistencia en los datos imputados. La combinacién de
multiples enfoques no sole'minimiza los posibles sesgos asociados con el uso de un Unico método,

sino que también mejora la fobustez de los resultados obtenidos.

3.3.1.3. Balanceo de clases

Una vez finalizada la imputacién de dat6s, se procedié a realizar un proceso de balanceo de
clases para garantizar una representacion ‘equitativa de las mismas. Este paso es fundamental
para evitar sesgos en los modelos de elasificacion y asegurar que cada clase esté adecuadamente

representada en el analisis.

Como resultado de este proceso, se obtuvo.un conjunioide datos equilibrado con 8,228 observa-
ciones por clase (personas diabéticas con €ardiopatia.isquémica crénica y personas diabéticas
sin cardiopatia isquémica cronica), alcanzando/ un total de”16,456 observaciones listas para el
andlisis posterior. Este balanceo asegura que los datos esténpreparados de manera éptima para

las siguientes etapas del estudio, facilitando la obtencion de resultados mas precisos y confiables.

Ademas, se observo que los datos conservaron el comportamiento normal esperado para una
distribucién de probabilidad. Esto se puede apreciar en la Figura 3.12, quesmuestra la distribucién
de la variable dx_age_e11, correspondiente a la edad en la que se diagnosticé la diabetes mellitus

tipo 2.
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Figura 3.12

Comportamiento Normal; Edad de Diagndstico de Diabetes Mellitus Tipo 2.
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Nota. Elaboracién propia con base en el andlisis‘de datos.

Finalmente, se llevd a cabo un analisis comparativo del’comportamiento de las variables antes y
después del proceso de imputacion. En particular, la Figura)3.13 muestra el caso de la variable
fn_ta_systolic_count. Inicialmente, esta seguia.un comportamiento tipo gamma; sin embargo,

tras la imputacion y el balanceo, presenta una tendencia hacia una distribucién normalizada.

Este cambio refleja el impacto positivo de las técnicas empleadas,mejorando la distribucién de

los datos y asegurando una mayor calidad en el analisis posterior.

54



Figura 3.13

Comportamiento Normalizado: Nimero de Veces que se Midid la Presion Sistdlica en Pacientes con Diabetes Mellitus
Tipo 2.
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3.3.1.4. Seleccion de caracteristicas

Para identificar las variables mas relevantes en el diagnostica de la cardiopatia isquémica crénica,
se implementaron cuatro métodos distintos de seleccion de caracteristicas: ranking de correla-
cion, prueba de chi-cuadrada, seleccion de caracteristicas basada en correlacion (CFS, por las
siglas en inglés de Correlation-based Feature Selection) y correlacién/de Pearson. Estos méto-
dos fueron seleccionados por su capacidad para evaluar la importancia(de’las variables desde

diferentes enfoques estadisticos, asegurando un analisis riguroso.

Cada uno de estos enfoques proporciona una perspectiva particular sobre la relacién entre las
variables y el diagnostico, o que permite una identificacion precisa y fundamentada. de las ca-
racteristicas clave. Los resultados obtenidos mediante estos métodos se presentan en'la Tabla

3.26.
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Tabla 3.26

Variables.relevantes; Dataset de Regresion Lineal.

Caracteristica Rank Cor Chi-cuadrada CFS Correlacion de Pearson

v
v
v

AN NN S NN

DN NN NN N Y N N N N N N N N

v
v/

Nota. Se muestran las caracteristicas seleccionadas/por cada uno’de los métodos empleados.

el roR2Z0voN oA wN =
NN NN NNNNN NN RNANANANARN

N
o

Como se mencion6 en el apartado de “imputacion de datos nulos?; se utilizaron cinco métodos
distintos para la imputacion, generando cinco datasets diferentes. Para determinar el mejor con-
junto de datos, se implementaron cuatro métodos de seleccién de caracteristicas con el objetivo

de establecer un ranking de atributos en cada uno de los cinco datasets.

Tras evaluar las métricas obtenidas, se determind que todos los datasets eran aptos para esta
investigacion. Ademas, los resultados de los métodos de ranking coincidieron ensidentificar las
mismas variables relevantes en cada caso. Por lo tanto, se decidié utilizar el datasét imputado

mediante el modelo de regresion lineal.

Adicionalmente, se utilizd el método stepwise regression (step) para identificar las variables mas

relevantes, empleando el Criterio de Informaciéon de Akaike (A/C) como referencia. Este método
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permitidsrefinar alin mas la seleccion de caracteristicas, asegurando que las variables finales
fueran las_mas significativas, especialmente en los casos donde el AIC permanecia constante,

garantizando.asi un modelo mas robusto y preciso.

Las variables relevantes identificadas se presentan en el listado inferior. Asimismo, se agregé
la variable dependiente “cardiopatia isquémica cronica” (chronic_ischemic_heart_disease) a

estas 18 variables, obteniendo un dataset final compuesto por 19 variables.

3.3.2. Variables relevantes

1. complications_and_ill_defined_descriptions_of_heart_disease
Definicién: Complicaciones‘y<@escripciones mal definidas de enfermedades del corazén
(CIE 151).
2. in_heart_rate_count
Definicion: Niumero de valoressegistrados de frecuencia cardiaca ([U]/min).
3. dx_age_ell
Definicion: Edad al momento del'diagnéstico.de diabetes mellitus tipo 2.
4. in_respiratory_frequency_count
Definicion: Numero de valores registrades.de frecdencia respiratoria ([U]/min).
5. age_at_wx
Definicion: Edad del paciente al final del periodo de tiempo para los valores (x_end).
6. hypertensive_heart_disease
Definiciéon: Enfermedad del corazén por hipertension (CIE 111).
7. antidiabetics_count
Definicion: Numero de medicamentos antidiabéticos registrados.
8. antiplatelets_mean
Definicion: Promedio de la dosis de medicamentos antiplaquetarios prescritoss
9. antiplatelets_sum
Definicion: Suma de la dosis de medicamentos antiplaquetarios prescritos.
10. antiplatelets_count

Definicion: Numero de medicamentos antiplaquetarios registrados.
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11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

hedart_failure

Definicion: Insuficiencia cardiaca (CIE 150).

circulatory_system_diseases

Definicion: Enfermedades del sistema circulatorio (CIE 100).
in_glucose_gount

Definicion: Nimero*de valores registrados de glucosa en sangre (mg/dL).
lipid_lowering_count

Definicion: Numero de’medicamentos hipolipemiantes registrados.
in_heart_rate_max

Definicion: Valor maximo desfrecuencia cardiaca ([U]/min).
lipid_lowering_mean

Definicion: Promedio de la dosis desmedicamentos hipolipemiantes prescritos.
antidiabetics_mean

Definicion: Promedio de la dosis de medicamentos antidiabéticos prescritos
in_heart_rate_std

Definicion: Desviacién estandar de"tos-valoresde'frecuencia cardiaca ([U]/min).
chronic_ischemic_heart_disease (Variable dependiente)

Definicion: Cardiopatia isquémica crénica (CIE 125).
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Capitulo 4

Experimentos'y resultados

En esta investigacion se utilizé un TabTransformer, que es un modelo Transformer para trabajar
con datos tabulares. Este modelo conservaJlosiblogues Transformer y el mecanismo de atencién,

pero esta disenado para integrar caracteristicas.categoricas y numéricas de manera eficiente.

La eleccion del TabTransformer para esteestudio(se fundamenta en su capacidad para manejar
eficientemente datos tabulares mixtos (categoricos y.numeéricos), caracteristica esencial para el

procesamiento de registros médicos.

Su arquitectura, que combina los beneficios del mecanismo.de,atencién con el procesamiento
especifico para datos tabulares, lo hace particularmente adecuado para identificar patrones com-
plejos en los indicadores médicos relacionados con la cardiopatia isquémica crénica. Ademas, su
capacidad para manejar relaciones no lineales entre variables y su robustez ante datos faltantes
lo convierten en una opcion superior a los enfoques tradicionales de aprenhdizaje automatico para

este tipo de aplicaciones médicas.

Ademas del modelo TabTransformer, se seleccionaron tres algoritmos basicostde“aprendizaje
automatico reconocidos por su amplio uso en la literatura: regresion logistica, K-vecinesimas cer-
canos (KNN, por las siglas en inglés de k-Nearest Neighbors) y arboles de decision (Acharya y
Shaileshbhai, 2024; Coursera, 2025). Estos métodos se eligieron por su simplicidad, eficiencia
computacional y aplicabilidad demostrada a tareas de clasificacion. Su inclusién permite esta-

blecer una linea base confiable y evaluar objetivamente las mejoras que ofrece una arquitectura
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avanzada como TabTransformer.

4.1. Implementacion del modelo

4.1.1. Arquitectura del sistema
El sistema se implementé mediante dos scripts principales:
e Script de entrenamiento:
e Busqueda de hiperparametros mediante algoritmos genéticos.
e Entrenamiento del modgélo con los mejores hiperparametros encontrados.
¢ Validacion cruzada duranteéel.entrenamiento.
e Guardado del modelo y métricas.
e Script de validacion:
e Evaluaciéon del modelo con el.conjunto de datos de validacion.
e Generacion de andlisis SHAP para interpretabilidad.

e Célculo de métricas finales y curva ROGC.

4.1.2. Busqueda de hiperparametros

Se implemento un algoritmo genético para la optimizacion de hiperparametros con las siguientes

caracteristicas:

e Poblacion inicial de 10 individuos, seleccionada para balancear diversidad«y eficiencia compu-

tacional.

e 5 generaciones de evolucién, suficientes para convergencia dado el tamario delespacio de

blusqueda.

e Operadores de crossover y mutacién adaptativa para mantener la diversidad de la pobla-

cién.
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e Validacion cruzada de 5 folds para cada individuo, asegurando robustez en la evaluacién.

Algoritmo*t\Busqueda de hiperparametros mediante algoritmo genético
Input: Conjunio de datos de entrenamiento, parametros del algoritmo.
Output: Mejor,conjunto de hiperparametros encontrado.

1: Generar poblacion inicial aleatoria de 10 individuos

2: mejor individuo ¢+ None

3: mejor fithess + 0

4: for generacion =1 {05 do

5. for cada individuos€n, poblacion do
6: scores + [ ]
7.
8

for fold =1 to 5 do
modelo «+ crear modelo(individuo)

9: score < entrenar y‘evaluar(modelo, fold)
10: scores.append(score)
11: end for
12: fitness < promedio(scores)
13: if fithess >mejor fitness then
14: mejor fitness « fitness
15: mejor individuo < individuo
16: end if
17:  end for

18:  nueva poblacion + [ ]
19:  while len(nueva poblacion) <tamane poblacion.do

20: padres <+ seleccion torneo(poblacion, fitnesssscores)
21: hijo < crossover(padres)

22: hijo <+~ mutar(hijo)

23: nueva poblacién.append(hijo)

24: end while

25:  poblacién < nueva poblacién
26: end for

27: return mejor individuo

4.1.3. Configuracion de rangos de busqueda

Para la busqueda de hiperparametros, se establecieron rangos especificos basados en conside-

raciones teoricas y practicas:
e Embedding dimension (32-512): Este rango se establecié considerando que:

e Valores menores a 32 limitarian la capacidad del modelo para capturar patronés com-

plejos en los datos médicos.

e Valores superiores a 512 incrementarian el costo computacional sin garantizar mejoras
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significativas.

o~Elvalor debe ser divisible por el numero de heads del Transformer para mantener la

estabilidad del modelo.
e Transformer/ayers (1-4): La limitacion a 4 capas se fundamenta en:

e Estudios previos que muestran que para datos tabulares médicos, mas capas pueden

llevar a sobreajuste.
e La necesidad de ‘mantener la interpretabilidad del modelo para aplicaciones médicas.
¢ El balance entre capacidad de modelado y eficiencia computacional.
e Transformer heads (2-16): Los-limites se establecieron para:

e Asegurar la capacidad de capturar multiples tipos de relaciones en los datos médicos

(minimo 2 heads).

e Evitar la fragmentacion excesiva de la‘atencién (maximo 16 heads).

e Mantener la eficiencia computacional del"fmodelo.
e Learning rate (1e-4 - 1e-2): Este rango/seidefinio-para:

e Permitir una exploracion adecuada del'espacio de optimizacion.

e Evitar la convergencia prematura (limite inferior).

e Prevenir la inestabilidad en el entrenamiento (limite superior).
e Dropout rate (0.1-0.5): Los limites se establecieron considerando:

e La necesidad de prevenir el sobreajuste sin comprometer el aprendizaje.

e Valores menores a 0.1 serian insuficientes para la regularizacion.

e Valores mayores a 0.5 podrian resultar en pérdida excesiva de informacion,
e Batch size (32-256): Este rango se establecié considerando que:

e Tamanos menores a 32 podrian resultar en actualizaciones ruidosas del gradiente.
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¢ Tamanos mayores a 256 podrian afectar la capacidad de generalizacion.
o~Elrango permite un balance entre velocidad de entrenamiento y uso de memoria.
e MLP Jayers (1-4): La configuracion de capas MLP se defini6é considerando:
e Una capafminima para garantizar capacidad de transformacién no lineal.
e Maximo 4 capas para evitar complejidad excesiva y vanishing gradients.
e Balance entre ‘capacidad de representacion y facilidad de entrenamiento.
o Weight decay (1e-5 - 1e-8): Los limites se establecieron para:
e Proporcionar regularizacion, suficiente sin ser excesivamente restrictivo.
e Prevenir el sobreajuste mientras se mantiene la capacidad de aprendizaje.
e Permitir ajuste fino de la regularizacion segun la complejidad del modelo.
o Parametros fijos: Ademas, se gstablecieran‘parametros fijos basados en buenas practicas:
e Attention dropout: 0.1 para regularizacion especifica del mecanismo de atencion.
e Warmup steps: 100 para estabilizar el entrenamiento inicial.
e Numero de épocas: 200 para permitif.convergencia-adecuada.
e Pct start: 0.3 para optimizar el scheduling del learning.rate.

Estos rangos se definieron especificamente para el contexto de diagnéstico médico, considerando

tanto la complejidad de los datos como la necesidad de mantener la interpretabilidad del modelo.

4.1.4. Proceso de entrenamiento

Se implementaron diversas técnicas de optimizacién y regularizacion para asegurar-un entrena-

miento estable y eficiente:

e Optimizador Adam: Seleccionado por su capacidad de adaptacién automatica de'fastasas

de aprendizaje y su eficacia probada en modelos Transformer, configurado con:

e Learning rate inicial optimizado para el problema.
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e Weight decay para regularizacion adicional.
oWarmup steps para estabilizacion inicial.
e Pctstart para optimizar el scheduling del learning rate.

e Early stopping: Implementado con una paciencia adaptada para prevenir el sobreajuste

mientras se asegurarsuficiente tiempo para la convergencia del modelo.
e Dropout diferenciado: Implementado con tasas distintas para:
e Caracteristicas categéricas (dropout completo).
e Caracteristicas continuas”(dropout reducido al 50 % del general).
e Mecanismo de atencioén (attention dropout).

e Gradient clipping: Implementado para_prevenir la explosiéon de gradientes, crucial en ar-

quitecturas profundas como Transformer.

Algoritmo 2 Entrenamiento del modele“con early stopping
Input: Conjunto de datos de entrenamiento y validacion, hiperparametros optimizados, paciencia.
Output: Modelo entrenado con los mejores pesos.

1: modelo < crear modelo(mejores hiperpafametros)
2: mejor val acc + 0

3: sin mejora«+ 0

4: for época = 1 to max épocas do

5. for batch en train loader do

6: loss <+ entrenar batch(modelo, batch)

7

8

actualizar modelo(modelo, loss)
. end for
9: val acc < evaluar modelo(modelo, val loader)
10:  if val acc >mejor val acc + min improvement then

11: mejor val acc «+ val acc

12: sin mejora < 0

13: guardar mejor modelo(modelo)
14: else

15: sin mejora < sin mejora + 1
16:  end if

17:  if sin mejora >= paciencia then
18: break

19:  end if

20: end for

21: return cargar mejor modelo()
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4.1.5. /Proceso de optimizacion

La optimizacion del modelo se realiz6 en dos fases principales, representadas por los algoritmos
1y 2. En la primera fase (Algoritmo 1), se utilizé un algoritmo genético para realizar una busqueda
exhaustiva de hiperparametros, evaluando multiples configuraciones mediante validacion cruzada
para encontrar la Combinacion éptima. Una vez identificados los mejores hiperparametros, estos
se utilizaron en la segunda fase (Algoritmo 2) para entrenar el modelo final, implementando téc-
nicas como early stopping.para garantizar la generalizacion del modelo. Esta aproximacion en
dos fases permitié no solo encontrar la mejor configuracién del modelo, sino también asegurar un

entrenamiento robusto y eficiente.

4.2. Experimentos

Durante el desarrollo se realizaron diversas mejoras incrementales, como se muestra en la Ta-
bla 4.1. Cada implementacién del modelo condiferentes configuraciones contribuyé a mejorar
diferentes aspectos del rendimiento:

Tabla 4.1

Resultados de evaluacion de los modelos en el dataset.de validacion.

Implementacion Loss “Accuracy. Precision Recall F1 Score
01.- Implementacién Base 0.3081 0.8845 0.8879  0.8803  0.8841
02.- Limpieza y Ajustes (A) 0.2971 0.8766 0.8744  0.8797 0.8770
02.- Limpieza y Ajustes (B) 0.2984  0.8769 0.8620 0.8979  0.8795
03.- Optimizacion de Batch 0.3004 0.8772 0.8596 . 0.9016  0.8802
04.- Optimizacién de Memoria 0.3088 0.8712 0.8544 .70.8949 0.8742
05.- Optimizacion en Normalizacién 0.2952  0.8800 0.8734" #,0.8888 0.8811
06.- Optimizacion Final (A) 0.2961 0.8833 0.8958 ~0.8676 0.8815
06.- Optimizacion Final (B) 0.3240 0.8617 0.8695 0.8512 0.8603

Nota. Los valores en negritas representan el mejor resultado obtenido por métrica.

Como se puede observar en la tabla, algunas implementaciones (02.- Limpieza y Ajustes,y 06.-
Optimizacion Final) presentan multiples resultados. Esto se debe a que, dentro del espacio de
busqueda de hiperparametros definido (que incluye rangos para Transformer_layers, Transfor-

mer_heads, embedding dim, baich_size, entre otros), se evaluaron diferentes configuraciones
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para lasmisma implementacion base del cédigo. Por ejemplo, en la implementacién 02, se pro-
baron distintas combinaciones de estos hiperparametros manteniendo la misma estructura de

cbdigo optimizada, resultando en dos modelos con rendimientos diferentes:

e Primera configuracion: Loss: 0.2971, Accuracy: 0.8766, Precision: 0.8744, Recall: 0.8797,
F1 Score: 0.8770.

e Segunda configuraeién: Loss: 0.2984, Accuracy: 0.8769, Precision: 0.8620, Recall: 0.8979,
F1 Score: 0.8795.

De manera similar, para la implementaciéon 06 (Optimizacién Final), se exploraron dos configu-
raciones diferentes de hiperparametros dentro de los rangos establecidos, llevando a resultados

distintos:

e Primera configuracion: Loss: 0.2961; Accuracy: 0.8833, Precision: 0.8958, Recall: 0.8676,
F1 Score: 0.8815.

e Segunda configuracién: Loss: 0.3240, Accuracy: 0.8617, Precision: 0.8695, Recall: 0.8512,
F1 Score: 0.8603.

Esta exploracién de diferentes configuraciones-de hiperparametros dentro de una misma imple-
mentacién permitié una evaluacién mas exhaustiva del espacio de soluciones, contribuyendo a
una mejor comprension del comportamiento del modelo bajo_distintas condiciones de entrena-

miento.

4.2.1. Descripcion de las implementaciones

e 01.- Implementaciéon Base: Primera versién funcional del modelo TabTransformer, estable-

ciendo la arquitectura fundamental y los componentes principales.

e 02.- Limpieza y Ajustes: Optimizacién del cédigo mediante la eliminacién desarchivos in-
necesarios y mejoras en la definicién del batch, resultando en una estructura méssimpia y

eficiente.

¢ 03.- Optimizacion de Batch: Correcciones especificas en el manejo de batches para me-

jorar el rendimiento y la eficiencia del entrenamiento.
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e 04+ Optimizacion de Memoria: Implementacion de mejoras significativas en la gestion de

memoria, incluyendo la limpieza adecuada de recursos y optimizacion del uso de GPU.

e 05.- Optimizacion en Normalizacion: Refinamiento del proceso de normalizacién de datos,

mejorandosla‘estabilidad del entrenamiento.

e 06.- Optimizacién Final: Ultimos ajustes y mejoras en la configuracién general del modelo,

buscando optimizar-el rendimiento global.

4.2.2. Consideraciones/elimplementacion

Durante el proceso de desarrollo;se’identificaron y abordaron varios desafios técnicos:

e Gestion de memoria: Se implementaron soluciones para evitar fugas de memoria y optimi-

zar el uso de recursos GPU.

e Procesamiento por lotes: Se_ajusté ‘el tamafio y manejo de batches para balancear efi-

ciencia y rendimiento.

o Normalizacion de datos: Se refind.elproceso de'fiormalizacion para mejorar la convergen-

cia del modelo.

4.2.3. Analisis estadistico de los resultados

Para fortalecer la validez de los resultados obtenidos, se aplicé una prueba ANOVA de un factor
con el fin de determinar si existen diferencias estadisticamente significativas entre las métricas de

desempenio de las distintas versiones del modelo TabTransformer (come”Aecuracy y F1-score).

Se evaluaron las ocho implementaciones, cada una con ajustes especificos. A través de un ana-
lisis estadistico descriptivo se compararon las métricas Loss, Accuracy, Precision, Recall y F1-
score, cuyos valores se resumen en la Tabla 4.2. La métrica con mayor variabilidad fue Loss
(CV = 3.22%), mientras que Accuracy presentd la menor (CV = 0.83%). La Figurard A, ilustra

visualmente esta comparacion.

La implementaciéon denominada “03.- Optimizacién de Batch” obtuvo el mayor valor de Recall

(0.9016), con un buen equilibrio en otras métricas, lo cual respalda su posterior eleccién como
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Tabla 4.2

Resumen.estadistico de métricas por implementacion.

Métrica Media Desv.Std. Minimo Maximo Rango CV (%)

Loss 0.3035 0.0098 0.2952 0.3240 0.0288  3.22
Accuracy 0.8764 0.0073 0.8617 0.8845 0.0228  0.83
Precisiorr~ 0.8721 0.0141 0.8544 0.8958 0.0414 1.62
Recall 0.8828 0.0169 0.8512 0.9016 0.0504 1.92
F1-score #0.8772 0.0075 0.8603 0.8841 0.0238  0.85

4.2.4. Seleccion del modelo final

Aunque varios modelos mostraron‘un_ rendimiento comparable en términos generales, se selec-
cioné como modelo final la implementacion “03.- Optimizacién de Batch” que alcanz6 el mejor
recall (0.9016). Esta decision se fundamenta en el contexto médico especifico del diagndstico de

cardiopatia isquémica cronica, donde:

e Un falso negativo (no detectarfla’enfermedad cuando esta presente) tiene consecuencias

potencialmente mas graves que un. falso positive:

e La capacidad de identificar correctamente.los casos/positivos (recall) es crucial para iniciar

el tratamiento temprano.

e El costo de pruebas adicionales para confirmar un diagndstico positivo es menor que el

riesgo de no detectar la enfermedad.

Si bien otros modelos mostraron mejores resultados en precision o F1=score, la priorizacién del
recall en este contexto médico especifico justifica la selecciéon de esta implementacion como el

modelo final para su despliegue en la practica clinica.

4.3. Resultados

La evaluacién del modelo se realiz6 utilizando un conjunto amplio de métricas, cada una elegida
para analizar distintos aspectos de su rendimiento: la precision para medir la exactitud general

del modelo, el recall para evaluar la capacidad de identificar correctamente los casos positivos

69



(crucial.en diagnosticos médicos donde es preferible un falso positivo a un falso negativo), el F1-
score para.balancear precisiony recall, y el AUC-ROC para evaluar la capacidad discriminativa del
modelo a través de diferentes umbrales de clasificacién. Esta combinacién de métricas permite
una evaluacién~holistica del desempefo del modelo en el contexto especifico del diagndstico

médico.

4.3.1. Configuracion del entrenamiento

El modelo fue entrenado utilizando el optimizador Adam con una tasa de aprendizaje inicial de
0.0038. Se aplico la funcién de pérdida de entropia cruzada binaria (BCELoss) dado que el pro-

blema es de clasificacion binaria.

Se configurd el entrenamiento para unstotal de 200 épocas, con 100 pasos de calentamiento
(warmup steps) y un porcentaje de inicio. (pct start) de 0.3. Se empled la estrategia de early
stopping, estableciendo una paciencia'de 50 épocas, lo que significa que si no habia mejora en
la precisién de validaciéon dentro de este intervaloy el entrenamiento se detenia automaticamente

para evitar el sobreajuste.

Ademas, se aplico validacion cruzada de 5 folds,para evaluar el rendimiento del modelo en dife-

rentes particiones del conjunto de datos y garantizar su capacidad de generalizacion.

4.3.2. Accuracy durante el entrenamiento y la prueba

Se utilizé el accuracy para evaluar el rendimiento del modelo en cada.€poca, ademas de pre-
sentar cdmo mejora su capacidad para clasificar correctamente los dates,durante el proceso de

entrenamiento.

La Figura 4.2 muestra cdémo, a lo largo de las épocas, el accuracy del entrenamiento incremen-
t6 de manera constante al principio, hasta estabilizarse en las ultimas iteraciones, Asimismo, el
accuracy de validacion siguié una tendencia similar, lo cual indicé que el modelo generaliza ade-
cuadamente a los datos no vistos, aunque se pueden observar ligeras variaciones debido’a la
naturaleza de los datos de validacidon, que hacen uso de la validacion cruzada, es por eso que’la

variacion se observé al momento de pasar los datos de validacion.
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Figura 4.2

Accuracy-ddrante entrenamiento y validacion.
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Nota. Elaboracién propia con base en los registros.del entrenamiento del modelo.

Como se muestra en la Tabla 4.3, el modelo alcanz6 sus.mejores métricas de prueba durante
la época 155. Los valores reportados incluyen una Loss de<28¢14, un accuracy de 89.06, una
precision de 87.92, un recall de 90.83, y un F1 Score de 89.35. Esto muestra que el modelo tiene
un buen equilibrio entre la precisién y la capacidad para identificar.correctamente las clases, lo
cual es crucial para problemas de clasificacion. El valor de F1 Scoref cercano al recall, sugiere
una adecuada proporcion entre falsos positivos y falsos negativos, lo cual.es clave para obtener

un rendimiento robusto en el contexto de la clasificacion.
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Tabla 4.3

Meétricas'del mejor modelo en la fase de prueba (test).

Métrica Valor

Loss 28.14%
Accuracy 89.06 %
Precision 87.92 %
Recall 90.83%
F1-score 89.35%
Epoch 155

Se puede observar en la Figura 4.3,.como la pérdida durante el entrenamiento disminuy6 de
manera constante mientras que el aéctracy se estabilizo.
Figura 4.3

Evolucién del accuracy y pérdida durante el entrenamiento del modelo.
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Nota. Elaboracion propia con base en los registros del entrenamiento del modelo.
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4.3.3. /Rendimiento del modelo final

Para evaltar)el rendimiento del modelo de red neuronal Transformer, se utilizaron diversas mé-
tricas de clasificacion, tales como accuracy, precision, recall, F1-score y area bajo la curva ROC
(AUC). Estas métricas permitieron cuantificar la capacidad de del modelo en la clasificacién de

pacientes con y sin cardiopatia isquémica cronica.

La Figura 4.4 muestra’la'curva ROC (Receiver Operating Characteristic Curve) obtenida durante
el testeo del modelo. Se puede apreciar que el area bajo la curva (AUC) alcanzd un valor de
0.9434, lo cual sugiere un alte_rendimiento del modelo en cuanto a su capacidad para diferenciar
entre las clases positivas y negativas. Se muestra que la Curva ROC esta bien trazada y se
encuentra claramente por encima de la-linea diagonal (que representa la decisién aleatoria).
Figura 4.4

Curva ROC y valor de AUC obtenido en el conjunto-de test.
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Nota. Elaboracion propia a partir de las predicciones del modelo en el conjunto de prueba.

Como se muestra en la Tabla 4.4, los resultados indican un buen rendimiento del modelo, desta-

cando un AUC de 0.9434.
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Tabla 4.4

Resultades”de. la evaluacion del modelo en el conjunto de prueba (test).

Métrica Valor

Loss 30.04 %
Accuracy 87.72%
Precision 85.98 %
Recall 90.16 %
F1 Score 88.02%

Area Under the Curve 0.9434

4.3.4. Comparacion con otros modelos

Para proporcionar una perspectiva més_completa, se realiz6 una evaluacion comparativa entre
el modelo Transformer y otros modelos de clasificacion, cuyos resultados se presentan en las
siguientes tablas. Los resultados mostraron que el modelo Transformer ofrece una ventaja signifi-
cativa en términos de accuracy, precision, recall y/F1-score, tanto en la fase de validacion (Tabla

4.5) como en la fase de test (Tabla 4.6).. Esto justifica’su seleccién como el modelo final para el

diagnéstico de la cardiopatia isquémica créniea en pacientes con diabetes mellitus tipo 2.

Tabla 4.5

Comparacién de métricas de rendimiento entre modelos en la fase de validacion.

Métrica  Transformer Regresion logistica  KNN

Arboles de decision

Accuracy 89.06 % 84.66 % 81.50%
Precision 87.92% 85.19% 83.69 %
Recall 90.83% 84.30 % 78.74 %
F1-score 89.35% 84.74 % 81.15%

84.20 %
84.48 %
84.22 %
84.35 %

Nota. Todos los resultados corresponden a la fase de validacion (val).
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Tabla 4.6

Comparacién de métricas de rendimiento entre el mejor modelo Transformer en la fase de prueba (test), regresion
logistica (test), KNN (test) y arboles de decision (test).

Métrica/ Transformer Regresién Logistica KNN  Arboles de decisién

Accuracy, 87.72% 83.74 % 80.67 % 83.26 %
Precision 85.98 % 83.88 % 82.30 % 82.92 %
Recall 90.16 % 83.54 % 78.19% 83.78 %
F1-score 88102 % 83.71 % 80.19% 83.35%

Nota. Elaboracién propia con/base en los resultados obtenidos en el conjunto de prueba (test).

4.3.5. Analisis de errores’y limitaciones del modelo

Durante las diferentes pruebas y optimizaciones realizadas, se observé que el modelo mantuvo
un rendimiento estable: el accuracy setmantuvo alrededor del 87-88 %, la precision entre 87-90, el
recall entre 85-90 % y el F1-score cerca del88 %. Esto sugiere que, a pesar de probar diferentes

configuraciones y ajustes en el modele; los resultados se mantuvieron en rangos similares.

Estos resultados consistentes validan la efectividad del analisis exploratorio y el preprocesamiento
de datos realizado previamente. Este tratamiento de"datos permitié que el modelo mantuviera un
rendimiento estable a través de las diferentes implementaciones y optimizaciones, asi como en la
comparacién con otros modelos de machine learning, en les cuales los datos igual presentaron

esa estabilidad al momento de hacer la comparativa.

4.3.6. Importancia de las caracteristicas seleccionadas

Se realiz6 un andlisis de importancia de caracteristicas utilizando el métode,SHAP (SHapley Ad-
ditive Explanations), que permitio validar la seleccion previa de variables realizada mediante los
métodos de Rank cor, Chi-cuadrada, CFS y Correlacién de Pearson. Los resultados del andlisis
SHAP confirmaron la relevancia de las variables seleccionadas, mostrando una consistencia parti-
cular con variables como in_heart_rate_count, antidiabetics_county complications_and_ill
_defined_descriptions_of_heart_disease las cuales también fueron identificadas como_signifi-

cativas en el proceso inicial de seleccion de caracteristicas.
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Figura 4.5

Importaneia’de las caracteristicas segtin el método SHAP, validando la seleccion previa de variables.
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Nota. Elaboracién propia con base en el modelo fifial entrenado y‘el analisis SHAP.

Esto refuerza la robustez del proceso de seleccién’'de variables realizado en las etapas iniciales

del estudio, confirmando la importancia de las 18 variables sele€cionadas para el modelo final.

4.3.7. Factores de riesgo reconocidos en la medicina.

Como se mencioné en la seccion Seleccion de caracteristicas, el procesode seleccion de carac-
teristicas permitié identificar las variables méas relevantes desde el punto de vista,computacional,
y el analisis SHAP nos muestra la importancia de esas caracteristicas dentro del"'modelo de red
neuronal, por otro lado la literatura médica reconoce un conjunto de factores de«iesgo que de-

terminan la cardiopatia isquémica cronica (FEC, 2024a; IMSS, 2009). Entre los prineipales se

encuentran:
e Obesidad y sobrepeso.

e Sedentarismo.
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¢ Dislipidemia (LDL elevado, HDL bajo, hipertrigliceridemia).

e Hipertension arterial.

e Diabetes/mellitus.

e Sindrome metabdlico.

e Tabaquismo.

e Antecedentes familiaresyde cardiopatia isquémica.

e Edad avanzada.

e Sexo masculino (con aumento en mujeres tras la menopausia).

Sin embargo, varias de las variables destacadas computacionalmente no aparecen en la literatura
médica clasica como factores de riesgo. Tahes el caso de antiplatelets_count,
antiplatelets_mean, lipid_loweringimean, in_heart_rate_std O
in_respiratory_frequency_count. ESias variables, mas que representar factores causales, pa-
recen reflejar sintomas clinicos, mediciones del cuerpo. o patrones de tratamiento con medica-
mentos que influyen en el diagndstico. Este contraste ‘evidencia que, mientras la literatura médica
se centra en las causas de las enfermedades;-el.enfoque’computacional puede capturar sefales
adicionales que complementan la practica clinica y.enriquecen la prediccion del modelo. Conviene
sefnalar ademas que, como se menciond en la seccion Measurements, variables como fn_weight
(relacionada con obesidad/sobrepeso) estaban presentes en el dataset original, pero fue elimina-
da durante el proceso de rankeo a partir de implementar los distintosfmétedos de seleccion de
caracteristicas, lo que refuerza la diferencia entre la perspectiva clinica tradicional y el criterio de

relevancia computacional.

4.3.8. Hiperparametros del modelo TabTransformer

En la Tabla 4.7 se presentan los principales hiperpardmetros utilizados en el modelo TabTransfor-

mer:
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Tabla 4.7

Hiperparametros del modelo TabTransformer.

Hiperparametro Valor
embedding_dim 60
transformer_layers 3
transformer_heads 15
mlp_layers 3
dropout_rate 0.2046
attention_dropout 0.1
Tearning_rate 0.0038
weight _decay 0.0004
batch_size 36
num_.epochs 200
warmup_steps 100
pct_start 0.3
categorigal.features_count 4
continuous_features_count 14
input_dim 334

4.3.9. Diagrama de arquitectura’del-modelo‘TabTransformer

En la Figura 4.6, se presenta la arquitectura del modelo-TabTransformer utilizado en el presente

estudio:
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Figura 4.6

La arquitectura del TabTransformer obtenida en esta investigacion.

o )

A

Multi-Layer Perceptron

Salida (Sigmoide)

4

Capa MLP 3 (neuronas=60, dropout=0.2046)

f

Capa de Enirada (dim=254)
A

Concatenation

' /—» Add &Norm \

i Feed g
| Forward/
A
Transformer — ‘
¥ Add &N
% N (3) . orm ]

( Multi-Head
Attention
§ Cabezas=15

| \ A /
Layer

Column Normalization
Embedding (dim = 60 )

Continuous Fedtures (14)
Categorical Features (4) Xcont € RE
G ™6 5 )
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Capitulo 5

Discusion

Los resultados obtenidos en este estudio-demuestran el potencial del modelo TabTransformer
para el diagndstico de la CIC en pacientes.con, DM2, superando significativamente los enfoques

tradicionales de aprendizaje automatico.

5.1. Interpretacion de los resultados

El alto rendimiento del modelo TabTransformer puede atribuirse a varios factores:

e Su capacidad para capturar relaciones complejas entre ¥ariables clinicas mediante el me-

canismo de atencién multi-cabeza.
e La integracion efectiva de variables categoricas y numéricas.
e La seleccion previa de variables relevantes, que proporciond una base solida para el modelo.

El alto valor de recall (90.16 %), que indica una excelente capacidad para identificar correctamen-
te los casos positivos de CIC, es particularmente destacable. En el contexto clinice; esta métrica
es especialmente relevante, ya que minimiza los falsos negativos (pacientes que sedes’/diagnés-
tico como no enfermos, cuando en realidad si estan enfermos), permitiendo asi la deteccion y el

tratamiento oportuno de la enfermedad.
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5.2. _Comparacion con otros autores

Basandonossen,la revision de la literatura, podemos determinar que nuestros resultados son su-
periores a los de otros autores en términos de la proporcién total de clasificaciones correctas en
el diagndstico de ‘cardiopatia isquémica crénica. Logramos un accuracy del 87.72 %, mientras
que un primer grupo de investigadores obtuvieron una precisién del 82 % (Silveri et al., 2020), y
otros (Wang et al., 2023)ralcanzaron un accuracy del 83.78 % en la clasificacion de enfermedad
coronaria. Es importante aelarar que los dos ultimos estudios mencionados no se centraron en
pacientes con DM2, ya que, a nuestro conocimiento, no existen estudios previos que utilicen una

red neuronal basada en Transformet,para diagnosticar la CIC en pacientes con DM2.

5.3. Limitaciones

Algunas de las limitaciones de este trabajo son las siguientes:

e Los resultados obtenidos dependen.de.los datos disponibles en el conjunto de datos hk_database
de la coleccion DiabetlA, el cual, al'ser una coleccién de datos capturados en escenarios del
mundo real, presentaba valores faltantes-.Esta situacion llevo a la eliminacion de algunos

atributos que podrian haber influido en losffesultados.

e Las caracteristicas y la cantidad de datos disponibles ens€l conjunto de datos hk_database
de la coleccidn DiabetlA limitan la generalizacién de los resultados. La propuesta represen-
ta una herramienta de apoyo para la toma de decisiones, pero los resultados deben ser

validados por un humano experto en el tema.

e Esta investigacién solo utilizé el conjunto de datos hk_database de la coleéccién DiabetlA,
que contiene informacién clinica de pacientes mexicanos con DM2. Por lg*tanto, el uso de
otros conjuntos de datos podria llevar a variaciones en los resultados. Adicionalmente pu-
dieran haber sesgos en los datos empleados en el sentido de que la poblacién de“enfermos
que llevaron a la construccién del dataset pueden poseer un patrén de caracteristicasj por

ejemplo, hombres, casados, de mediana edad, con hijos, e ingresos bajos.
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5.4. _Implicaciones clinicas

Este estudiotiene importantes implicaciones para la practica clinica:

e Podria ayudar a identificar pacientes de alto riesgo que requieren una evaluacion cardiovas-

cular mas exhaustiva.

e El andlisis de la‘importancia de las caracteristicas proporciona informacién sobre los facto-

res mas relevantes-para el diagnostico de CIC, lo que podria orientar la practica clinica.

La implementacién de este tipo de' modelo en sistemas de apoyo a la toma de decisiones clinicas
podria contribuir significativamente-a la deteccion temprana de la CIC en pacientes diabéticos,

mejorando potencialmente el pronéstico y reduciendo la morbilidad y mortalidad asociadas.
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Capitulo 6

Contribuciones, conclusiones y

trabajos futuros

6.1. Respuestas a las preguntas de investigacion

6.1.1. Estructura 6ptima de la red neuronal para_el diagndstico de cardiopatia is-

quémica cronica

En respuesta a la primera pregunta de investigacién: “; Cudlses la estructura de red neuronal
artificial en cuanto a capas, neuronas por capa y funciones de”agtivacion que diagnostique la
cardiopatia isquémica crénica con al menos el 80 % de exactitud?”, esta investigacién determiné

que la estructura 6ptima es un modelo TabTransformer con las siguientes caracteristicas:

¢ Arquitectura general: TabTransformer adaptado especificamente para datos tabulares mé-

dicos.

Embedding dimension: 60.

Capas Transformer: 3 capas.

e Transformer heads: 15 cabezas de atencion por capa.

Capas MLP: 3 capas para la clasificacion final.
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e Dropout rate: 0.2046 para regularizacion.

e Attention dropout: 0.1.

e Caracteristicas de entrada: 18 variables seleccionadas (4 categéricas y 14 continuas).
e Tamano de"batch: 36.

Esta configuracion supefd ampliamente el umbral minimo establecido del 80 % de exactitud, al-
canzando un accuracy de"87.72 % en el conjunto de prueba. El modelo demostré ademas un
rendimiento superior a otros enfoques tradicionales de aprendizaje automatico como regresion

logistica (83.74 %), k-vecinos mas cercanos (80.67 %) y arboles de decisién (83.26 %).

La robustez de este modelo quedo-demostrada mediante validacién cruzada de 5 folds, con una
variacién estandar minima entre diferentes, ejecuciones (£0.0076 en precision, £0.0147 en recall

y £0.0071 en F1 Score), lo que confirma suvestabilidad y capacidad de generalizacion.

6.1.2. Métricas de calidad para-evaluacion del modelo

En respuesta a la segunda pregunta de investigacion:*; Cuéles son las métricas de calidad mas

adecuadas para evaluar la precisién de la red neuronal artificial Transformer?”, se determiné que:

El Recall (Sensibilidad) es la métrica més importante en este contexto clinico especifico, basado

en las siguientes razones:

e Mide la capacidad del modelo para identificar correctamentedos/casos positivos (pacientes

con cardiopatia isquémica crénica).

e Minimiza los falsos negativos, que representan el error mas critico.en contextos médicos
donde no detectar la enfermedad cuando esta presente puede tener conSecuencias poten-

cialmente graves.

e El modelo seleccionado logré un recall del 90.16 % en el conjunto de prueba, loQue significa

que mas del 90 % de los pacientes con la condicion fueron correctamente identificados.

Adicionalmente, se determin6 que un enfoque de evaluacién integral debe incluir:
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e AUC-ROC: El area bajo la curva ROC (0.9434) demostré la excelente capacidad discrimi-

nativasdel modelo a través de diferentes umbrales de clasificacion.

e F1-Score: Como medida equilibrada entre precisiony recall (88.02 %), particularmente re-

levante enconjuntos de datos con posible desbalance de clases.

e Accuracy (Exactitud): Para medir el rendimiento general del modelo (87.72 %), en cuanto

a clasificacién de enfermos y no enfermos.

e Precision: Para evaluar especificamente la proporcion de verdaderos positivos entre todos

los casos clasificados como positivos (85.98 %).

La seleccién final del modelo (implementacién “03.- Optimizacién de Batch”) se basé prioritaria-
mente en la maximizacién del recall(90.16 %), dado que en este contexto médico especifico, el
costo de pruebas adicionales para confirmariun diagndstico positivo es considerablemente menor

que las implicaciones de no detectar la enfermedad, priorizando asi la seguridad del paciente.

6.2. Contribuciones principales

Las contribuciones principales de esta investigacion son:

e Desarrollo de un modelo TabTransformer especificamente/optimizado para el diagnéstico de
cardiopatia isquémica crdnica en pacientes con diabetes mellitus tipo 2, con un rendimiento

superior a lo que ofrecen enfoques tradicionales.

¢ Identificacion de las 18 variables mas relevantes para el diagndsticode CIC en pacientes

con DM2, validadas mediante el método SHAP.

e Determinacion de la importancia del recall como métrica prioritaria en él contexto del diag-

nostico médico de la CIC.

¢ Implementacién y evaluacion de un algoritmo genético adaptativo para la optimizacion de

hiperparametros del modelo TabTransformer.
e Desarrollo de un pipeline completo de preprocesamiento de datos médicos, incluyendo:

e Metodologia robusta para el tratamiento de datos nulos en registros médicos.
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¢ Proceso de validacion de outliers en el contexto médico.
e~Técnicas de balanceo de clases para datos médicos desbalanceados.

e Validacion de la estabilidad y robustez del modelo a través de multiples implementaciones.

6.3. Conclusiones generales

Los resultados de esta investigacion demuestran que:

e El modelo TabTransformer’es altamente efectivo para el diagnéstico de cardiopatia isqué-
mica cronica en pacientes-con diabetes mellitus tipo 2, superando significativamente los

umbrales establecidos de 80 %.de\exactitud en estudios similares.

e La arquitectura optimizada mediante-algoritmos genéticos adaptativos permitié alcanzar una

configuracién robusta y estable a través-de mdultiples ejecuciones.

e El mecanismo de atencién multi<cabeza del /Transformer permite capturar relaciones com-

plejas entre variables clinicas, lo que se traducesen un diagndstico mas preciso.

e En el contexto del diagnéstico médicogel.recall debe priorizarse sobre otras métricas para

minimizar los falsos negativos y tratar de asegurar la deteccion de la enfermedad.

e La estabilidad en los resultados (87-88 % accuracy, 85-90%)yrecall) sugiere que se alcanzd

un limite natural en el rendimiento dado el conjunto de datos“disponible.

e El analisis exhaustivo de los datos demostrd la importancia del preprocesamiento en datos

médicos para obtener resultados confiables.

e Laseleccién de caracteristicas mediante multiples métodos proporcioné un conjunto robusto

de variables predictivas.

6.4. Trabajos futuros

Esta investigacion abre diversas lineas para trabajos futuros. Visualizamos los siguientes:
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Validacion del modelo con conjuntos de datos externos y mas diversos para evaluar su

géneralizacion.

Integracion del modelo en sistemas de apoyo a la decisidn clinica para su evaluacion en

entornos reales.

Investigacién sobre la combinacidén de datos clinicos con otras modalidades de datos, como

imagenes médicassordatos gendmicos, para mejorar aun mas la precisiéon diagndstica.

Implementacion de meeanismos de atencion especificos para series temporales médicas.
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Resumen: La cardiopatia isquémica cronica (CIC) constituye una complicacion

frecuente en pacientes con diabetes mellitus tipo 2 (DM2), y su
diagnostico oportuno resulta fundamental para mejorar el tratamiento
y prondstico del paciente. Sin embargo, el diagndstico se dificulta por
laspresencia atipica de sintomas y la diversidad de factores de riesgo.
Estainvestigacion presenta el desarrollo, implementacién, optimizacion
y evaluaciéon de un modelo de red neuronal tipo Transformer adaptado
para datos tabulares (TabTransformer), capaz de diagnosticar CIC a
partir de registros clinicos reales de pacientes con DM2.

Se utiliz6 “un~conjunto de datos con informacion longitudinal de
pacientes mexicanos atendidos en el Instituto Mexicano del Seguro
Social de Michoaeéan, México durante el periodo comprendido entre los
anos 2005y 2020. El.modelo alcanz6 un rendimiento destacable con
un accuracyde 87.72 %, un recall de 90.16 % y un valor de 0.9434 para
el area bajo.la‘curva ROG: Se priorizd especialmente el recall como
meétrica principal; “aspecta critico en el diagnoéstico de enfermedades
cardiovasculares.

Mediante un procesoy rigurososde seleccion de caracteristicas e
implementando un algoritmo genético adaptativo para la optimizacién
de hiperparametros, se identificaron 18 variables determinantes para
el diagnéstico. EI modelo TabTransformer superé significativamente a
los enfoques tradicionales de aprendizaje‘automatico como regresion
logistica, k-vecinos mas cercanos y arbolessde decision, demostrando
una mayor capacidad para capturar relaciones complejas entre
variables clinicas gracias a su mecanismo de atencian.

Los resultados confirman la efectividad del enfoque“propuesto para el
diagnéstico de CIC en pacientes diabéticos.
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