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Resumen

Justificacion: En visto que actualmente las enfermedades son ya comunes
entre nosotros, una que tiene un amplio conjunto es la Insuficiencia Cardiaca,
que puede surgir por varias razones y estas aplicar en que tan mortal puede
llegar a ser. El objetivo es predecir la supervivencia ante la insuficiencia
cardiaca, contando con un dataset que contiene registros clinicos de pacientes
con insuficiencia cardiaca. Se utiliz6 diferentes algoritmos de Aprendizaje
Automatico de los cuales se seleccion6 el mejor modelo para luego utilizarlo
en una interfaz grafica. También se realiz6 el analisis de datos para observar
la influencia que tienen respecto a la Insuficiencia Cardiaca. La metodologia
empleada fue cuantitativa de disefio exploratorio. Se logré presentar un
analisis de cada factor en la insuficiencia cardiaca, tomando puntos como el
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género, 0 algin otro tipo de enfermedad.
Palabras clave: Corazon, insuficiencia, prediccion.

Abstract

Justification: Given that currently diseases are already common among
us, one that has a wide range is Heart Failure, which can arise for various
reasons and these apply to how deadly it can be. The objective is to predict
survival in heart failure, counting on a dataset that contains clinical records
of patients with heart failure. Different Machine Learning algorithms were
used from which the best model was selected and then used in a graphical
interface. Data analysis was also carried out to observe the influence they
have regarding Heart Failure. The methodology used was quantitative with an
exploratory design. An analysis of each factor in heart failure was presented,
taking points such as gender, or some other type of disease.

Key words: Heart, failure, prediction.

Introduccion

Muchas veces, no es posible saber cuando puede una persona tener
insuficiencia cardiaca, y a medida que avanza el tiempo, esto se hace cada
vez mas dificil de saber o confundir ciertos sintomas que se pueden producir
por este problema.

El proyecto trata sobre la supervivencia ante la insuficiencia cardiaca
y la aplicacion de modelos de aprendizaje automatico para predecir la
supervivencia ante la Insuficiencia Cardiaca. Ante ello conoceremos que es la
Insuficiencia Cardiaca y que es Aprendizaje Automatico.

Insuficiencia Cardiaca

La insuficiencia cardiaca (IC) es un sindrome de disfuncién ventricular. La
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insuficiencia ventricular izquierda causa disnea y fatiga, mientras que la
insuficiencia ventricular derecha promueve la acumulacién de liquido en los
tejidos periféricosy elabdomen. Los ventriculos pueden verse involucrados en
forma conjunta o por separado. El diagnoéstico inicial se basa en la evaluacion
clinica y se confirma con radiografias de torax, ecocardiografia y medicion
de las concentraciones plasmaticas de péptido natri uréticos. El tratamiento
consiste en la educacion del paciente, diuréticos, inhibidores de la enzima
convertidor de la angiotensina (ECA), bloqueantes de los receptores de
angiotensina Il, betabloqueantes, antagonistas de la aldosterona, inhibidores
delaneprilisina, marcapasos/desfibriladoresimplantablesy otros dispositivos
especializados y la correccion de la causa o las causas del sindrome de IC.
(Howlett, 2020).

Causas

La insuficiencia cardiaca casi siempre es una afeccion prolongada (cronica),
pero se puede presentar repentinamente. Puede ser causada por muchos
problemas diferentes del corazon.

La enfermedad puede afectar inicamente el lado derecho o el lado izquierdo
del corazon. Mas frecuentemente, ambos lados del corazéon resultan
comprometidos. (Allen LA, 2019).

La insuficiencia cardiaca ocurre cuando:

e Su miocardio no puede bombear (expulsar) la sangre del corazon muy
bien. Esto se denomina insuficiencia cardiaca sistélica o insuficiencia
cardiaca con una fraccion de eyeccion reducida (HFrEF, por sus siglas en
inglés). (Allen LA, 2019).

e El miocardio esta rigido y no se llena de sangre facilmente. Esto se
denomina insuficiencia cardiaca diastélica o insuficiencia cardiaca con
una eyeccion preservada (HFpEF, por sus siglas en inglés). (Allen LA,
2019).
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Referentes Conceptuales

Aprendizaje Automatico

El proceso de aprendizaje automatico es similar al de la mineria de datos.
Ambos sistemas buscan entre los datos para encontrar patrones. Sin
embargo, en lugar de extraer los datos para la comprension humana —como
es el caso de las aplicaciones de mineria de datos— el aprendizaje automatico
utiliza esos datos para detectar patrones en los datos y ajustar las acciones
del programa en consecuencia. Los algoritmos del aprendizaje automatico se
clasifican a menudo como supervisados o no supervisados. Los algoritmos
supervisados pueden aplicar lo que se ha aprendido en el pasado a nuevos
datos. Los algoritmos no supervisados pueden extraer inferencias de
conjuntos de datos. (Rouse, 2017).

Conociendo ambos conceptos se puede empezar con el objetivo del proyecto.

Descripcion de datos

El presente proyecto para la “Prediccion de Supervivencia ante la Insuficiencia
Cardiaca” utilizé un dataset que contiene registros clinicos de pacientes con
insuficiencia cardiaca. Este dataset cuenta con los siguientes datos segin
Kaggle-Serpro:

Age: La edad del paciente.

Anaemia: Si el paciente tiene anemia.

Creatinine_phosphokinase: El nimero de Creatinina fosfoquinasa que
tiene el paciente.

Diabetes: Si el paciente tiene Diabetes.

Ejection fraction: La fraccion de eyeccion del corazon del paciente.
High blood pressure: Si el paciente tiene hipertension.

Platelets: El nimero de plaquetas del paciente.

Serum _creatinine: El nivel de Suero de creatinina en el paciente.
Serum_sodium: El nivel de Sodio sérico en el paciente.



Sex: El género del paciente.

Smoking: Si el paciente fuma.

Time: Dias de tratamiento del paciente.
DEATH_EVENT: Si el paciente sobrevive o no.

Analisis de datos

Se importd el Dataset utilizado en este proyecto el cual es “Registros clinicos
de insuficiencia cardiaca. Nuestro dataset cuenta con 299 registros clinicos
con los datos ya mencionados.

Division aleatoria del Dataset al 90%

Se realizd una separacion de datos donde se tomara aleatoriamente el 90%
de los datos para el analisis y entrenamiento, el 10% sera utilizado para
prueba.

Comienzo del Analisis de datos

Se inici6 a analizar el dataset tomando algunos factores para observar su
influencia en la prediccion de la supervivencia ante la Insuficiencia cardiaca.
Se acompanfara con graficos.

La edad y el género un factor importante para predecir la muerte ante IC

En este primer caso se tomé en cuenta la edad y género del paciente para
observar si es un factor importante para predecir la muerte ante IC.

Metodologia empleada
La metodologia empleada fue cuantitativa de disefio exploratorio, es un

tipo de investigacion para estudiar el problema respecto algunas fases. Para
obtener nuestros los datos de estudio realizamos un ‘Grupo Focal’, donde
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expusimos lo investigado y llegamos a tomar los puntos mas relevantes. Asi
mismo investigaciones en linea y bibliografica. Identificando el problema, y
proponiendo una herramienta de ayuda.

Para esto empleamos 4 modelos de aprendizaje KNN, arboles de decision,
regresion lineal, SVM y Random forest, estos nos ayudaran a determinar la
prediccion. Todo fue desarrollado en Python y sincréonicamente en Google
Colab, usando librerias como Pandas, NumPy, SKLearn y otros.

Resultados Hallados

Fig 1: Analisis de comparacion en poblacion entre hombres y mujeres

import plotly.ex as px
import scaborn a

sns.displol(Ltrai "age”, col="sex”, mulliple="dodge")

<scaborn.axisgrid.raccterid at ox/fdaz/vc2240>
sex =0 sex — 1

30

25

Fuente: Elaboracion Propia

Resultados: Segln el grafico se pudo observar que se tienen mas pacientes
entre 50 a 72 afios Se observa que se tiene mas pacientes hombres. Lo cual
indica que tienden a padecer IC.

Analisis de porcentaje de Supervivencia segin el género
Se selecciona el género y sexo. Se le asigna a cada uno el evento de muerte

para determinar cuantos hombres y mujeres sobreviven o no sobreviven ante
laIC.
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Fig. 2: Analisis de Supervivencia entre Hombres y Mujeres

Supervivencia segln el género
NoSupervivencia_M

supervivencia_H
- Supervivencia_M

NoSupervivencia_H

Fuente: Elaboracion Propia

Resultados: Segln el grafico se puede observar que:
- El'22.7% de las mujeres sobreviven ante la IC.
- EI121% de las mujeres no sobreviven ante la IC.
- El'44.3% de los hombres sobreviven ante la IC.
- El'20.8% de los hombres no sobreviven ante la IC.

Probabilidad de una persona con diabetes o sin diabetes sobrevive ante la
IC

La diabetes esta estrechamente asociada a la insuficiencia cardiaca y, de
hecho, se estima que cerca del 40% de los pacientes con insuficiencia
cardiaca son diabéticos. A su vez, la diabetes acelera la evolucion de esta
enfermedad cardiaca. (prnoticias, 2016).

Se selecciona los datos donde una persona con diabetes o sin diabetes
sobrevive o no sobrevive ante la IC.
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Fig.3: Analisis de Probabilidad de Diabetes

Implicacién de Diabetes antes no Supervivencia de IC

Fuente: Elaboracion Propia

Resultados: Seglin el grafico se puede observar que:

El 39.3% de personas que no tienen diabetes sobreviven ante la IC.

El 28.5% de personas que tienen diabetes sobreviven ante la IC.
El19.3% de personas que no tienen diabetes no sobreviven ante la IC.
El 20.8% de personas que tienen diabetes no sobreviven ante la IC.

Probabilidad de que una persona con un bajo porcentaje de sangre que sale
del corazon en cada contraccion no sobreviva ante la IC

La fraccion de eyeccion es una medida que puede medir la salud del
corazén. Un nGimero bajo de fraccion de eyeccion puede ser un indicador de
insuficiencia cardiaca. (Mankad, 2019).

Ndmeros de fraccion de eyeccion:

50 a 70%: funcién cardiaca normal

40 a 55%: funcion cardiaca por debajo de lo normal. Puede indicar dafio
cardiaco previo por ataque cardiaco o miocardiopatia.

Mas del 75%: puedeindicar unaafeccion cardiacacomola miocardiopatia
hipertrofica, una causa comun de paro cardiaco repentino.

Menos del 40%: puede confirmar el diagnoéstico de insuficiencia
cardiaca.
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Se selecciona el dato de fraccion de eyeccion y se lo relaciona con el dato de
evento de muerte.

Fig. 4: Analisis entre poblaciones de factor de eyeccion

Estudio de Supervivencia respecto a Ejection Fraction

e 1 som o
W DFATH_ 1_FVENT=0

e —

efection_fraction

Fuente: Elaboracion Propia

Resultados: Se puede observar que una mayoria se encuentra debajo de lo
normal. Y a causa de que un porcentaje que esta debajo de lo normal no han
sobrevivido ante la IC.

El desbalance en el promedio normal de plaquetas unarazon para determinar
la Supervivencia ante IC

Las plaquetas, son células sanguineas producidas en la médula 6sea y que
son responsables por el proceso de coagulaciéon sanguinea. La cantidad
normal de plaquetas en la sangre es de 150,000 a 450,000 por micro litro
(mcL) 0150 a 400 x 109/L. Los rangos de los valores normales pueden variar
ligeramente.

Se selecciona el dato de nimero de plaquetas en la sangre para observar si
los pacientes se encuentran o no dentro de lo normal. (AEAL, 2017).
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Fig. 5: Analisis del promedio normal de plaquetas

sns.boxplot(x = train.platelets, color = 'blue’)
plt.title("Promedic normal de plaquetas"™)
plt.show()

Promedio normal de plaguetas

1 ¢ "en»n + + +

0 200000 400000 600000 800000
platelets

Fuente: Elaboracion Propia

Resultados: Observamos que una mayoria se encuentra dentro de lo normal
en el nimero de plaquetas en la sangrey se encuentran pocos valores atipicos.

La hipertension un factor importante ante la supervivencia de IC

El corazdn es el 6rgano encargado de bombear la sangre oxigenada a través de
las arterias hacia todo el organismo. Al avanzar, la sangre ejerce una presion
contra las paredes de las arterias, que se mide como presion arterial.

La hipertension arterial se define por la deteccion de promedios de la presion
arterial sistolica (“maxima”) y/o diastélica (“minima”) por encima de los
limites establecidos como normales. Dicho limite es de 140 mmHg para la
sistolica y de 90 mmHg para la diastélica.

Seseleccionalos datos donde una persona con hipertension osin hipertension
sobrevive o no sobrevive ante la IC (Universitario, 2018).
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Fig. 6: Analisis de Supervivencia segln la hipertension

Analisis de Supervivencia seglin la Hipertensién

No H - Sobrevive
Si M - Sobrevive

No H - No Sobrevive
SiH - No Sabrevive

Fuente: Elaboracion Propia

Resultados: Seglin el grafico se puede observar que:

- El'45.9% de personas que no tienen hipertension sobreviven ante la IC.

- El 21.9% de personas que tienen hipertension sobreviven ante la IC.

- El19.7% de personas que no tienen hipertension no sobreviven ante la
IC.

- El12.5% de personas que tienen hipertension no sobreviven ante la IC.

El alto nivel de enzimas un factor para la No Supervivencia ante la IC

Las enzimas son proteinas complejas que producen un cambio quimico
especifico en todas las partes del cuerpo. Por ejemplo, pueden ayudar a
descomponer los alimentos que consumimos para que el cuerpo los pueda
usar. La coagulacion de la sangre es otro ejemplo del trabajo de las enzimas.

Normalmente se encuentran niveles bajos de estas proteinas y enzimas en
la sangre, pero si el masculo cardiaco esta lesionado, como por un ataque
cardiaco, las proteinas y enzimas se escapan de las células dafiadas del
musculo cardiaco y aumentan sus niveles en el torrente sanguineo.

Valores normales de CPK total: de 10 a 120 microgramos por litro (mcg/L). (J.,
2019
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:1: 4 Se selecciona el dato del nivel de encimas para observar si los pacientes se
encuentran o no dentro de lo normal.

Fig. 7: Promedio normal de Enzinas

sns.boxplot(x = train.creatinine_phosphokinase, color = "red")
plt.title("Promedio normal de enzimas")
plt.show()

Promedio normal de enzimas
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Fuente: Elaboracién Propia

Resultados: Seglin la grafica observamos que una mayoria se encuentra
dentro de lo normal en el nivel de enzimas y se encuentran pocos valores
atipicos.

El alto nivel de creatinina sérica un factor para la No Supervivencia ante la
IC

La creatinina es un producto de desecho generado por los misculos como
parte de la actividad diaria. Normalmente, los rifiones filtran la creatinina de
la sangre y la expulsan del cuerpo por la orina.

Un resultado normal de nivel de creatinina sérica es de 0.7 a 1.3 mg/dL (de
61.9 a114.9 pmol/L) para los hombresy de 0.6 a1.1 mg/dL (de 53 a 97.2 pmol/L)
para las mujeres. Las mujeres con frecuencia tienen niveles de creatinina
mas bajos que los hombres. Esto se debe a que ellas frecuentemente tienen
menor masa muscular. (Hinkle J, 2014).

Se selecciona el dato del nivel de creatinina sérica para observar si los
pacientes se encuentran o no dentro de lo normal.
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Fig. 8: Promedio normal de Creatina sérica

Promedio normal de Creatinina Sericia
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serum_creatinine

Fuente: Elaboracion Propia

Resultados: Seglin la grafica observamos que una mayoria se encuentra
dentro de lo normal en el nivel de creatinina sérica y se encuentran pocos
valores atipicos.

Algoritmo de Prediccion

En el presente proyecto se utilizara 5 algoritmos de prediccion y se identificara
cual es mas preciso para la predicciéon ante la IC.

Entrenamiento de Datos para definir la Supervivencia de un Paciente con IC
En primer lugar, se importara las librerias que utilizaremos como:

- Pandas: Es una biblioteca de software escrita como extensién de NumPy
para manipulacién y analisis de datos para el lenguaje de programacion
Python. En particular, ofrece estructuras de datos y operaciones para
manipular tablas numéricas y series temporales.

- Numpy: Es una biblioteca para el lenguaje de programacién Python que
da soporte para crear vectores y matrices grandes multidimensionales,
junto con una gran coleccion de funciones matematicas de alto nivel
para operar con ellas.

- Matplotlib: Es una biblioteca para la generaciéon de graficos a partir
de datos contenidos en listas o arrays en el lenguaje de programacion
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Python y su extension matematica NumPy. Proporciona una AP, pylab,
disefiada para recordar a la de MATLAB.

También se importara el dataset que contiene los registros clinicos de
personas que tiene IC.

Datos seleccionados para el entrenamiento

Se seleccionaran los siguientes datos para realizar nuestro entrenamiento ya
que sé que se consideran importantes.

e Age: La edad, ya que se tienen mas pacientes de la tercera edad.

e Sex: El sexo ya que se observd segln el analisis de datos que hay
diferencia de sobrevivir ante la IC entre hombres y mujeres.

e Creatinine_phosphokinase: El nivel de enzimas mas alto de lo normal,
podria significar que tiene inflamacion del masculo cardiaco (miocardio)
0 que esta teniendo o ha tenido recientemente un ataque al corazén.

e Ejection fraction: Una medicion de la fracciéon de eyeccion inferior al
40% puede ser evidencia de insuficiencia cardiaca o miocardiopatia.

e High blood pressure: La hipertensién supone una mayor resistencia
para el corazon, que responde aumentando su masa muscular
(hipertrofia ventricular izquierda). A la larga, esta hipertrofia patolégica
(al contrario de la hipertrofia que se produce con el ejercicio) acaba
siendo perjudicial, pudiendo producir angina, arritmias e insuficiencia
cardiaca. (Torres, 2017).

e Platelets: Ya que tener un numero fuera de lo normal de plaquetas en la
sangre puede producir un ataque cardiaco.

e Serum creatinine: Un nivel alto de creatinina puede ser a causa de que
un paciente tiene hipertension.

e Time: Los dias de tratamiento son importantes ya que a menores dias
de tratamiento es muy probable que el paciente no sobreviva, mientras
que a mayores dias de tratamiento es mas probable que el paciente si
sobreviva.



Importacion de los modulos y division aleatoria del Dataset al 80%

Se importa los diferentes modulos que utilizaremos de la libreria sklearn.

Scikit-learn es la libreria mas atil para Machine Learning en Python,
proporciona algoritmos de aprendizaje supervisados y no supervisados.

Aqui tomaremos el conjunto del dataset dividido al 80% de los datos donde
el 20% seran los datos de prueba, es decir, son aquellos datos que no vio el
algoritmo de prediccion.

Se seleccionan los datos que tomaremos para el entrenamiento del dataset
Se utiliza el train_test _split. La funcion train_test_split nos permite dividir un
dataset en dos bloques, tipicamente bloques destinados al entrenamiento y
validacion del modelo (lamemos a estos bloques “bloque de entrenamiento
“y “bloque de pruebas”).

En estos modelos se utilizara la funcion Accuracy score y una matriz de
confusion

e Accuracy score: Es la exactitud (accuracy) mide el porcentaje de casos
que el modelo ha acertado.

e Matriz de confusion: La matriz de confusion es una herramienta muy
uatil para valorar como de bueno es un modelo clasificacion basado
en aprendizaje automatico. En particular, sirve para mostrar de forma
explicita cuando una clase es confundida con otra, lo cual nos, permite
trabajar de forma separada con distintos tipos de error.
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Fig. 9: Matriz de confusion
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Fuente: Elaboracién Propia

Modo de uso de cada modelo

Datos de entrenamiento para cada modelo
e X train seran los datos de entrada.
e y train los de salida.

Se crea una instancia del modelo

Ejemplo:
e reg log = LogisticRegression ()

Se entrena el modelo con los datos de entrenamiento.

Ejemplo:
e reg log.fit(x_trainyy train)

Se usa el modelo entrenado para obtener las predicciones con datos nuevos.

Ejemplo:
e reg log pred = reg log.predict(x_test)
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Se almacena el porcentaje de exactitud del modelo.

Ejemplo:
e accuracy score(y test, reg log pred)

Se pasa el porcentaje de exactitud del modelo y la prediccion para graficar su
matriz de confusion.

Ejemplo:
e cm = confusiéon_matrix(y test, reg log pred)

Modelo de Regresion Logistica

La regresion logistica es una técnica de aprendizaje supervisado para
clasificacion. Es muy usada en muchas industrias debido a su escalabilidad y
explicabilidad. (Martinez, 2020).

Utilizando este modelo, su respectiva matriz de confusién nos dio como
resultado los siguientes datos:

40 verdaderos positivos.
3 falsos positivos.
5 falsos negativos.
12 verdaderos negativos.

Modelo de KNN

K-Nearest-Neighbor es un algoritmo basado en instancia de tipo supervisado
de Machine Learning. Puede usarse para clasificar nuevas muestras (valores
discretos) o para predecir (regresion, valores continuos). Al ser un método
sencillo, es ideal para introducirse en el mundo del Aprendizaje Automatico.
Sirve esencialmente para clasificar valores buscando los puntos de datos
“mas similares” (por cercania) aprendidos en la etapa de entrenamiento (ver
7 pasos para crear tu ML) y haciendo conjeturas de nuevos puntos basado en
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esa clasificacion. (Na8g, 2018)

Utilizando este modelo, su respectiva matriz de confusién nos dio como
resultado los siguientes datos:

36 verdaderos positivos.
7 falsos positivos.
13 falsos negativos.
4 verdaderos negativos.

Modelo de Arboles de Decision

Segln Ferero (2020), son un tipo de algoritmos de aprendizaje supervisado
(i.e., existe una variable objetivo predefinida).

Principalmente usados en problemas de clasificacion.
Las variables de entrada y salida pueden ser categoricas o continuas.

Divide el espacio de predictores (variables independientes) en regiones
distintas y no sobrepuestas.

Parametros de Arbol de decision:

e max leaf nodes: Los mejores nodos se definen como una reduccion
relativa de la impureza.

e random state: Controlalaaleatoriedad del estimador. Las caracteristicas
siempre se permutan aleatoriamente en cada division.

e criterion: La funcion para medir la calidad de una division. Los criterios
admitidos son “gini” para la impureza de Gini y “entropia” para la
ganancia de informacion. En nuestro caso utilizaremos la entropia.

Utilizando este modelo, su respectiva matriz de confusién nos dio como
resultado los siguientes datos:
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43 verdaderos positivos.
O falsos positivos.
6 falsos negativos.
11 verdaderos negativos.

Soporte de Maquina Vectorial SVM

En el aprendizaje automatico, las maquinas de vectores de soporte (SVM,
también redes de vectores de soporte) son modelos de aprendizaje
supervisado con algoritmos de aprendizaje asociados que analizan los datos
utilizados para el analisis de clasificacion y regresion.

Las SVM se pueden utilizar para resolver varios problemas del mundo real:

e Las SVM son (tiles en la categorizacion de texto e hipertexto, ya que su
aplicacion puede reducir significativamente la necesidad de instancias
de entrenamiento etiquetadas tanto en la configuracion estandar
inductiva como transductiva.

e Laclasificacion de imagenes también se puede realizar utilizando SVM.

e C(lasificacion de datos satelitales como datos SAR utilizando SVM
supervisado.

e Los caracteres escritos a mano se pueden reconocer utilizando SVM.

e Elalgoritmo SVM se ha aplicado ampliamente en las ciencias biolégicas
y otras.

Utilizando este modelo, su respectiva matriz de confusién nos dio como
resultado los siguientes datos:

43 verdaderos positivos.
O falsos positivos.
17 falsos negativos.
O verdaderos negativos.
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Random Forest

Un modelo Random Forest esta formado por un conjunto de arboles de
decision individuales, cada uno entrenado con una muestra ligeramente
distinta de los datos de entrenamiento generada mediante bootstrapping). La
prediccion de una nueva observacion se obtiene agregando las predicciones
de todos los arboles individuales que forman el modelo.

Parametros de Random Forest:

e max features: La cantidad de caracteristicas que se deben considerar al
buscar la mejor division:

- Si es int, considere las max featurescaracteristicas en cada division.
-Siesflotante, entonces max_features unafracciony las caracteristicas
se consideran en cada division.int (max features * n features)

- Si es “automatico”, entonces max_features=sqrt(n_features).

- Si es “sqrt”, entonces max features=sqrt(n_features)(igual que
“auto”).

- Si es “log2”, entonces max_features=log2(n_features).

- Si es Ninguno, entonces max_features=n_features.

e max depth: La profundidad maxima del arbol. Si es None, los nodos se
expanden hasta que todas las hojas sean puras o hasta que todas las
hojas contengan menos de min_samples_split muestras.

e random state: Controla tanto la aleatoriedad

Utilizando este modelo, su respectiva matriz de confusién nos dio como
resultado los siguientes datos:

40 verdaderos positivos.
3 falsos positivos.
3 falsos negativos.

[ ]
[ ]
[ ]
e 14 verdaderos negativos.



Evaluacion de exactitud de los modelos

Se realiza un grafico de barras y se observa que modelo tiene mas precision
seglin su porcentaje.

Fig. 10: Grafico seglin exactitud de cada modelo

Porcentaje de Exactitud de cada modelo
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Fuente: Elaboracion Propia

Regresion Lineal: 87% de precision.
KNN: 67% de precision.

Arboles de Decision: 90% de precision.
SVM: 72% de precision.

Random Forest: 90% de precision.

Se puede observar que el modelo de Arboles de Decision y el modelo Random
Forest tienen el mismo porcentaje de precision, pero gracias a la matriz de
confusion de cada uno podemos identificar cual es el mejor.

En la matriz de confusién del modelo de Arboles de decision se tiene O falsos
positivos mientras que en la matriz de confusion de Random Forest se tiene 3
falsos positivos, entonces podemos determinar que el mejor modelo es el de
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Arboles de decision. Ya que tener falsos positivos nos trae peligros.
Almacenamiento del mejor modelo

Ya que se ha obtenido el mejor modelo de prediccién para nuestro caso se lo
almacena, para utilizarlo en una interfaz grafica.

Interfaz Grafica

Se cuenta con una interfaz grafica para ingresar los datos de prueba y este
nos indique el evento de muerte.

Interfaz

Fig. 11: Datos ingresados de un paciente que no sobrevivié a la IC

# Registration Form

Fuente: Elaboracion Propia
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Fig. 12: Datos ingresados de un paciente que si sobrevivid a la IC

¢ Registration Form o X

Fuente: Elaboracion Propia

Conclusion

Como conclusién se obtiene que gracias a los algoritmos de Machine Learning
se puede llegar a predecir si una persona con insuficiencia cardiaca puede o
no sobrevivir. Y esto puede se puede aplicar en el mundo real lo cual seria de
gran ayuda para hospitales que traten estas enfermedades.

Utilizar Machine Learning de manera adecuada puede llegar a ser muy
beneficiosa para diferentes areas del mundo real.

En base al objetivo podemos demostrar que varios factores no son letales
ante la IC, pero factores basicos que afectan estan entre la edad y el género.
El cual comprobando datos ya existentes da una correcta prediccion, con un
90% de exactitud por Random forest.
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Enlace del Proyecto

El proyecto se lo puede encontrar en GitHub:
https://github.com/jessie4242/ProyectoAprendizajeAutomatico

InsuficienciaCardiaca
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