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Resumen

La deteccion temprana de trastornos hipertensivos durante
el embarazo (THE) desempefia un papel importante para
garantizar un embarazo seguro. Ante ello, es esencial
identificar el surgimiento de THE mediante los parametros
clinicos de la paciente. Por tanto, el presente manuscrito
describe el proceso de identificacion y seleccién de las
variables que presenten una correlacion con los trastornos
hipertensivos en el embarazo mediante Factor Analysis of
Mixed Data (FAMD). Asi mismo, proponemos la
clasificacion de THE empleando un perceptrén multicapa
y las variables seleccionadas del analisis FAMD. El
rendimiento del modelo propuesto presento un accuracy
de 0.84 para la clasificacion de pacientes con THE. Las
variables identificadas en esta investigacion pueden
brindar al personal médico un antecedente respecto a que
parametros pueden sugerir el desarrollo de THE. Asi
mismo, el modelo propuesto puede ser una herramienta
complementaria para la identificacion de THE, brindando
al personal médico un punto de vista adicional al
diagndstico proporcionado.

FAMD, Perceptron
hipertensivos

multicapa, Trastornos

Abstract

Early detection of hypertensive disorders during
pregnancy (HDP) has an important part in ensuring a safe
pregnancy. Therefore, it is essential to identify the
appearance of DHP through the patient's clinical
parameters. Therefore, this manuscript describes the
process of identifying and selecting variables that correlate
with hypertensive disorders in pregnancy through Factor
Analysis of Mixed Data (FAMD). Furthermore, we
propose the classification of HDP using a multilayer
perceptron and the selected variables of FAMD analysis.
The performance of the proposed model presented an
accuracy of 0.84 for the classification of patients with
HDP. The variables identified in this research may provide
the medical staff a background about which parameters
may suggest the development of HDP. Likewise, the
proposed model can be a complementary tool for the
identification of HDP, giving the medical staff an
additional point of view to the diagnosis provided.

FAMD, Hypertensive diseases, Multilayer perceptron
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Introduccion

Los trastornos hipertensivos durante el
embarazo (THE) son anomalias caracterizadas
por una presion constantemente alta en las
paredes sanguineas, provocando un mayor
esfuerzo al corazon durante el proceso de
dilatacion, generando dafios a la mujer y al bebe
durante el periodo gestacional. En consecuencia,
la falta de tratamiento de los THE contribuye al
incremento  de  nacimientos  prematuros,
restriccion del crecimiento intrauterino, hipoxia,
desprendimiento placentario, bajo peso al nacer
y, en el peor de los casos, muerte perinatal y
mortalidad materna, incrementando este ultimo
aspecto a nivel global en los Ultimos afios
(Garovic & August, 2013; Harper et al., 2016).
Identificando la incidencia de dichos trastornos
entre el 5-10% de los embarazos a nivel mundial
(de Integracion, 2015). Ante ello, la Agenda
2030 para el Desarrollo Sostenible establece en
uno de sus objetivos principales la reduccién en
al menos 70 casos por cada 100,000 nacidos
vivos los aspectos relacionados a las razones de
defuncion materna (Ruelas Valdés, 2017);
encontrandose entre dichos aspectos los THE.

La comunidad cientifica ha propuesto la
deteccion de los THE a través de modelos de
clasificacion a partir de un conjunto de datos
recopilado de casos de estudio. Ejemplo de ello
es reportado por Lan et al. (2019) estableciendo
un modelo de clasificacion de THE basado la
fusion de Random Forest y XgBoost,
presentando un accuracy de 0.8368, el modelo
propuesto fue entrenado a partir de un conjunto
de datos de 3000 pacientes en etapa gestacional;
con 143 casos con THE durante el embarazo.

Moreira et al. (2018) propone el uso de
un modelo neuro-difuso para la prediccién del
sindrome de hemolisis, aumento enzimas
hepaticas y trombocitopenia (HELLP); uno de
los THE. El modelo propuesto por Moreira et al.
(2018) fue entrenado mediante un conjunto de
datos de 205 pacientes en etapa gestacional;
identificando en dicho conjunto 7 pacientes con
sindrome HELLP. El rendimiento del modelo
propuesto destaca un accuracy de 0.685 y un F1-
score de 0.705.
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Moreira et al. (2016) realiza una
clasificacion de THE comparando el
rendimiento de un J48 Decision Tree y Bayesian
Network, entrenando ambos modelos mediante
un registro de 25 casos de hipertension;
resultando en un accuracy de 0.518 y 0.517 en el
rendimiento del modelo J48 Decision Tree y el
clasificador bayesiano respectivamente,
proponiendo el uso de otros modelos de
clasificacion en trabajos futuros.

Dado que las causas que propician el
surgimiento de los THE no han sido identificas,
la comunidad médica ha establecido el
monitoreo los indices de presion arterial y la
identificacion de proteinuria como uno de los
factores de deteccion temprana de los THE; no
obstante, la identificacion de proteinuria en la
orina de la paciente gestante ha presentado en
diferentes casos de estudio una correlacion para
la identificacion de THE (Thangaratinam et al.,
2009; Visintin et al., 2010).

Ante ello, la comunidad cientifica ha
establecido el monitoreo de parametros
adicionales a fin de ser complementados en la
identificacion de THE, entre los parametros
identificados estan: hipertension cronica previa,
edad, semana de gestacion, multiparidad,
obesidad, antecedentes previos de diabetes,
enfermedades renales, entre otras (Brown et al.,
2018; Fraser et al., 2010; Visintin et al., 2010).
Ejemplo previo de clasificacion de THE
mediante diferentes atributos es reportado por
Moreira et al (2018), utilizando 3 atributos para
el entrenamiento del modelo anteriormente
mencionado, los cuales son: indices de presion
arterial, proteinuria y presencia de edema. Asi
mismo, Ganzevoort et al. (2006) establece una
correlacion entre la edad de la paciente
embarazada, el peso del bebé y la multiparidad
en un estudio de caso realizado a 216 pacientes
a fin de identificar parametros correlacionados
con el desarrollo de THE.

Adicionalmente, se ha reportado el uso
de algoritmos genéticos (Yoshida et al., 2001),
Analisis de Componentes Principales (PCA)
(Song et al., 2010), margen de pérdida de la
clasificacion del vecino mas cercano (Li & Lu,
2009) para la seleccion de caracteristicas a
utilizar en modelos de clasificacion.
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Dichas técnicas son utilizadas en
problemas del mundo real como son:
reconocimiento facial (Song et al., 2010),
deteccion de cancer, deteccion de enfermedades
retinales, diagnostico de  enfermedades
(Remeseiro & Bolon-Canedo, 2019), entre otros.

Basado en la premisa anterior,
proponemos la seleccion de caracteristicas para
la identificacion de THE mediante Factor
Analysis of Mixed Data (FAMD). Asi mismo,
proponemos un modelo de perceptron multicapa
(MLP) con 3 capas ocultas a fin de proveer a la
literatura de un modelo para el diagnostico de
casos de pacientes que se encuentren en riesgo
de presentar THE. El presente manuscrito
describe la metodologia utilizada para
interpretacion, preparacion y seleccién de
caracteristicas empleando FAMD en un
conjunto de datos con caracteristicas cualitativas
y cuantitativas. Asi mismo, la metodologia
utilizada describe el procedimiento utilizado
para el entrenamiento y prueba del MLP,
identificando en la etapa de evaluacion los
resultados obtenidos durante la investigacion.

Metodologia

La metodologia utilizada en la investigacion es
Cross-Industry  Standard Process for Data
Mining (CRISP-DM) (Wirth, 2000), dividida en
4 etapas: interpretacion de datos, preparacion de
datos, modelado y evaluacion; las cuales son
descritas a continuacion:

Interpretacion de los datos

El conjunto de datos fue recopilado a partir de
los registros procedentes de mujeres en etapa
gestacional del periodo 2018-2019 en el centro
de salud “Jesus del Rosal”, ubicado en la zona
centro de Pachuca, Hidalgo, México. El
conjunto de datos utilizado se compone de 102
caracteristicas relacionadas al expediente clinico
de la paciente. El conjunto de datos posee un
registro de 350 pacientes en etapa gestacional,
con un promedio de 3 registros por paciente.
Como se observa en la Tabla 1, es posible
visualizar la estadistica descriptiva referente a:
edad, peso, altura, semana de gestacion (SG),
presion sistélica (PS), presion diastélica (PD) y
pulsaciones por minuto (bpm) del conjunto de
datos utilizado. Cabe destacar que el comité de
ética del centro clinico aprobd el estudio
realizado, obteniendo un consentimiento para el
manejo de los datos empleados en esta
investigacion.
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Parametro Min Max Media

Edad 14 47 24.1 5.89
Peso 29.6 95| 6213 | 11.69
Altura 117 197 | 154.79 7.10
SG 1 34 20.4 8.99
PS 60 170 100 | 11.77
PD 45 110 | 63.74 8.2
bpm 54 120 | 76.59 9.79

Tabla 1 Resumen estadistico del conjunto de datos
utilizado (Min; valor minimo, Max; valor maximo, Std;
desviacién estandar).

Fuente: Elaboracién Propia

Preparacion de datos

El conjunto de datos fue limpiado de acuerdo a
los procedimientos establecidos por la literatura
(Wirth, 2000), imputando valores faltantes a
través de las medidas de tendencia central
analizadas en las caracteristicas del conjunto de
datos. Los valores atipicos fueron modificados
empleando la Transformada de Sujecién, como
se observa en la ecuacion (1); donde Q; Yy Qs €s
el primer y tercer rango intercuartilico
respectivamente y f; es un valor especifico de la
caracteristica f. Las caracteristicas cualitativas
del conjunto de datos fueron binarizadas a fin de
ser procesadas por la técnica FAMD. Asi mismo,
se removieron registros duplicados del conjunto
de datos utilizado (McCallum, 2012; Mckinney,
2017).

Q1, Sifi<Q
fi = Q3, sif; > Qs 1)

fi, encaso contrario

Seleccion de caracteristicas

El conjunto de datos fue procesado, en primera
instancia, empleando FAMD; anélisis empleado
para la extraccion de caracteristicas y reduccion
de dimensionalidad en conjuntos de datos con
variables cuantitativas y cualitativas. El
funcionamiento del FAMD es descrito a
continuacion (De Leon & Chough, 2013):

El FAMD divide el conjunto de datos en
dos grupos de caracteristicas. Denotamos la letra
Q para representar al subconjunto de
caracteristicas cualitativas q y el subconjunto de
datos K para representar las caracteristicas
cuantitativas k.
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El FAMD se basa en la reduccion de
dimensionalidad mediante la combinacion del
analisis PCA en el subconjunto Q y el Analisis
Multiple de Correspondencia (MCA) en el
subconjunto K . En primera instancia, es
utilizado el analisis PCA; como se observa en la
ecuacion (2), buscando una funcion que
maximice el coeficiente de correlacion r entre
las variables z y k ; siendo la variable z la
dimension a construir en respuesta al analisis
PCA, convirtiendo los datos en vectores propios
0 eigenvectores respecto a la varianza de las
caracteristicas a fin de encontrar los
componentes que representen el resultado de
PCA.

Z max(r?(z,k)) )
K

Posteriormente, el andlisis MCA es
efectuado al subconjunto Q; como se identifica
en la ecucacion (3), se busca una funcion que
maximice la correlacion entre las variables z y
q , encontrando los componentes que
proporcionan la mayor varianza entre las
variables cualitativas.

Z max(n*(z,q)) 3)
q

Finalmente, el analisis FAMD busca la
funcidn que presenta mayor relacion entre los
subconjuntos K y Q, mediante la ecuacion (4):

Z max(r?(z, k)) + Z max(n?(z,q)) 4)
- K

El andlisis FAMD fue ejecutado
mediante el lenguaje de programacion Python,
empleando la libreria Prince. El analisis FAMD
fue implementado a fin de reducir el conjunto de
datos a 4 dimensiones, aprovechando el 92% de
la varianza explicada del conjunto de datos
(Grafico 1).
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Varianza explicada acumulada
(=]
0
(=]

1 2 3 4
Dimensiones

Grafico 1 Porcentaje de varianza explicada por el nimero
de dimensiones utilizado en el analisis FAMD
Fuente: Elaboracién Propia

El resultado del andlisis FAMD
proporciona una matriz con el numero de
dimensiones menor al proporcionado por el
conjunto de datos original. No obstante,
establecemos el analisis FAMD en este
manuscrito para la seleccion de caracteristicas
que proporcionan una mayor correlacion en las
dimensiones de la matriz resultante.

Modelado

A partir de las variables seleccionadas del
andlisis FAMD fue entrenado un MLP (Yun et
al., 2018). Los perceptrones producen una salida
basada en varias entradas al formar una
combinacion lineal utilizando presos de entrada;
como se observa en la ecuacién (5), donde w;
denota al vector de pesos, x; al vector de
entradas, b el coeficiente bias y g la funcién de
activacion (Gupta, 1999):

y =90 wixi +b) )
i=1

Un MLP tiene una estructura integrada
por mas de un perceptron, compuesto por una
capa de entrada encargada de la recepcion de
datos, una capa de salida que toma una decisién
0 prediccion sobre los datos de entrada y un
numero arbitrario de capas ocultas, colocadas
entre las capas descritas anteriormente. El
aprendizaje del MLP se efectuado mediante
backpropagation; al modificar los pesos de las
conexiones en capa época; dependiendo del error
producido en la salida respecto al resultado
esperado, como se observa en la ecuacion (6);
donde d es el valor objetivo, j el nodo de salida,
n el dato de entrenamiento y y el valor
porducido por el perceptron.
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ef(n) = d;(n) — y;(n) (6)

Los pesos de los nodos son ajustados
mediante las correcciones que minimicen el
error en la salida, mediante la ecuacion (7).

1
e(n) =5 ) ef(w) ™
Jj

El cambio de pesos en el perceptron es
realizado mediante el algoritmo de gradiente
descendiente, como se observa en la ecuacion
(8), donde 1 es la tasa de aprendizaje y y; es la
salida de la neurona anterior.

de(n)
dvj(n)

Awji(n) = —n yi(n) (8)

EI MLP propuesto presenta una
estructura de 3 capas internas con funcién de
activacion sigmoide en la segunda capa interna 'y
en la capa de salida, mientras que la funcion de
activacion Rectified Linear Unit (ReLU) fue
utilizada en la primer y tercer capa interna (Tabla
2).

La técnica k-fold cross-validation fue
utilizada para dividir el conjunto de datos en un
subconjunto de datos de entrenamiento y prueba,
empleando el 80% del conjunto de datos para el
entrenamiento y el 20% restante para la etapa de
prueba (Mckinney, 2017). El modelo fue
entrenado en el lenguaje de programacién
Python empleando 1500 épocas. Las
especificaciones del equipo de computo
utilizado son: procesador AMD Ryzen 1700,
disco solido de 1 Tb y capacidad de 16 Gb de
memoria RAM. Se empleo la funcion de pérdida
binary-crossentropy y la métrica accuracy fue
utilizada para medir el rendimiento del modelo.

Funcién de
activacion

Namero de
neuronas

Capa del

perceptrén

Capa de entrada Lineal
Capa interna 1 10 RelLU
Capainterna2 | 20 Sigmoide
Capa interna 3 10 RelLU

Capa de Salida | 1 Sigmoide

Tabla 2 Estructura del MLP propuesto
Fuente: Elaboracion Propia
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Resultados y Discusion

El analisis FAMD propuesto para la seleccion de
caracteristicas a utilizar en el entrenamiento del
MLP refleja la identificacion de 9 variables que
presentaron mayor correlacion en la creacion de
las dimensiones del analisis FAMD (Tabla 3).
En este caso la presion arterial, edad, peso
(Leung et al., 2017), frecuencia cardiaca
(Romundstad et al., 2010) y respiratoria de la
paciente son parametros establecidos por la
literatura para la deteccion de THE. No obstante,
el andlisis FAMD refleja una correlacion de la
temperatura corporal; parametro que ha
presentado una correlacion en embarazos
prematuros y bajo peso al nacer (Rashid et al.,
2017), la presencia de la vacuna contra la
difteria y tétanos (DT) (Pineda, 2009) y la
presencia de antecedentes previos de embarazo
en la creacion de las dimensiones del analisis
FAMD. Por tanto, las variables mencionadas
anteriormente fueron utilizadas en el MLP para
la clasificacion de THE.

Parametro Dimension
seleccionado 1 2 K} 4

Peso 0.17 | -0.24 0.00 | -0.28
PD 0.04 | -0.05 0.79 | -0.10
PS 0.11 | -0.06 0.07 | -0.14
Frecuencia cardiaca -0.19 | -0.07 0.16 | -0.05
Frecuencia respiratoria -0.15 | -0.11 0.03 | 0.07
Temperatura -0.01 | 0.11 | -0.027 | 0.05
Vacuna DT -0.01 | -0.47 -0.12 | -0.20
Edad 0.064 | -0.26 0.19 | -0.48
Embarazo anterior 0.16 | -0.43 0.23 | -0.41

Tabla 3 Correlacion de las variables seleccionadas en las
dimensiones resultantes del analisis FAMD
Fuente: Elaboracion Propia

Evaluacién

La evaluacion del modelo propuesto emplea
curvas de precision-recall (PR), evaluando la
precision contra el recall del modelo (Gréfico 2).
Dicho aspecto es reflejado en la Tabla 4,
identificando un accuracy de 0.84 durante la
etapa de prueba del modelo.

Precision = Recall F1- Support
score

0 0.89 0.92 0.91 178
1 0.42 0.33 0.37 30
Accuracy 0.84 208
Macro avg. 0.65 0.63 0.64 208
Weighted 0.82 0.84 0.83 208
avg.

Tabla 4 Rendimiento del modelo propuesto
Fuente: Elaboracion Propia
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El modelo MLP propuesto, al ser
comparado con la informacion procedente de la
literatura, presenta un accuracy similar al
reportado por Lan et al. (2019); como se observa
en la Tabla 5, reportando un accuracy de 0.8368
por medio de la combinacion de modelos de
Random Forest y XgBoost. No obstante, el
accuracy obtenido presenta una mejora respecto
a los modelos reportados por la literatura.

Modelo Accuracy

MLP 0.84
Random Forest y XgBoost, Lan 0.8368
et al. (2019)

Fuzzy model, Moreira et al. 0.685
(2018)

J48 Decision Tree, Moreira et al. 0.518
(2016)

Bayesian Network, Moreira et al. 0.517
(2016)

Tabla 5 Correlacion de las variables seleccionadas en las
dimensiones resultantes del analisis FAMD
Fuente: Elaboracion Propia

10 1 MLP (accuracy=0.84)

038 1

0.6

Precision

0.4 1

0.2 4

Recall

Gréfico 2 Curva PR para clasificador THE.
Fuente: Elaboracion Propia
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Conclusiones

La deteccion de trastornos hipertensivos durante
el embarazo es un aspecto esencial para la
reduccion de Razones de Mortalidad Materna,
ante ello se han propuesto diferentes modelos
para la clasificacion de THE a partir de
diferentes pardmetros clinicos recopilados.
Basado en lo anterior, un modelo de perceptron
multicapa fue propuesto para la clasificacion de
trastornos  hipertensivos  empleando  las
caracteristicas  que  presentaron  mayor
correlacion durante el analisis FAMD. En este
caso fueron seleccionadas variables que
presentan en la literatura una correlacion en el
desarrollo de los trastornos THE; no obstante, se
identificaron  variables que proporcionan
correlacion con aspectos relacionados al peso del
bebé y embarazos prematuros.

El rendimiento del modelo propuesto
presenta un accuracy del 0.84 para la prediccién
de THE. ElI modelo propuesto puede ser
integrado en un dispositivo o servicio web a fin
de proveer un segundo punto de vista en el
diagndstico de pacientes en etapa gestacional.
Sin embargo, en trabajos futuros puede
realizarse un  analisis comparativo del
rendimiento de modelos a fin de identificar una
mejora en el rendimiento propuesto. Asi mismo,
en trabajos futuros es menester la identificacion
y seleccion de caracteristicas mediante analisis
de un conjunto de datos mixto a fin de identificar
caracteristicas adicionales que proporcionen
mejoras en la deteccion de THE.
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