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RESUMEN

En el marco del proyecto “Desempeno y disenio de un modelo de dolor postquirirgico en
ninos menores de 36 meses para la clasificacion de dolor en comparacion con la escala
tradicional pedidtrica FLACC?”, desarrollado por el Hospital San Vicente Fundaciéon en
conjunto con la Universidad de Antioquia, se hace necesario el desarrollo de una aplicacién
que facilite la recoleccién de datos del paciente, ademéas con el objetivo de usar los datos
recolectados para beneficio de los sujetos del estudio, se realizdé un analisis de los datos, con
el fin de entrenar un modelo de inteligencia artificial(maquinas de soporte vectorial) para
clagificar con base en las variables fisioldgicas los pacientes con dolor de los pacientes sin
dolor.

La aplicacién mévil FLACC se desarrollé con el software Android Studio, esta tuvo buena
acogida de los usuarios que la evaluaron en términos de funcionalidad, usabilidad y disefio,
sugiriendo que la informacion fuera sincronizada en la nube para que todos tuvieran acceso
sin importar desde cual dispositivo se registraran los datos.

Por otro lado, con base en el andlisis de los datos y las maquinas de soporte vectorial
entrenadas, los resultados demuestran que con los datos recolectados no es posible diferenciar
entre pacientes con dolor y sin dolor a partir de las variables fisioldgicas.
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1. INTRODUCCION

El dolor se define como una experiencia sensorial desagradable y es un sintoma de muchas
patologias, por esto, la evaluacién del dolor es un paso necesario en el diagnéstico. Sin
embargo, esta evaluacién se dificulta en los nifios no comunicativos, debido a que estos nifios
no tienen el desarrollo mental ni el lenguaje para describir su dolor, por esta razon, se hace
necesaria una evaluacion adecuada para el dolor, con el fin de poder diagnosticar
enfermedades en esta poblacién y orientar las intervenciones analgésicas; teniendo en cuenta
que el dolor no tratado puede traer graves repercusiones a largo plazo tanto fisica como

mentalmente [1].

Con el propdsito de evaluar el dolor en estos pacientes, se han creado diversas escalas de
dolor de uso comin a nivel mundial, como la FLACC, CHEOPS, CHIPPS [2] entre otras.
El problema con el uso de estas escalas de evaluacion, es que ninguna ha incluido a poblacién
colombiana en sus estudios para la definicién de las variables, por esto es importante
reestructurar estas escalas de una manera que sea acorde a la poblacién del Hospital
Fundacion San Vicente, y establecer una estrategia de implementacion que sea de facil acceso
al personal médico ademaés de ofrecer la posibilidad de tener una base de datos propia del
Hospital, con datos de la poblacién promedio que atienden, esto para que en un futuro la
intensidad de dolor que se obtiene después de la evaluaciéon sea mas acertada con la sensacion
del paciente y asi brindar unos cuidados més asertivos. Para lograr esto, se propone el diseno

de una aplicaciéon mévil que permita el registro de datos, almacenamiento de estos, y anélisis.

Ademaés se propone analizar los datos recolectados en un periodo de un ano intentando
relacionar las variables fisiol6gicas registradas con el valor de la FLACC para cada sujeto,
usando un modelo de inteligencia artificial que clasifique entre dolor y no dolor, devolviendo
asi una prediccién del dolor que puede estar sintiendo el paciente, esto basado en la premisa
que los signos vitales en particular la frecuencia cardiaca, la saturaciéon de oxigeno y la

presiéon arterial aumenta cuando el sujeto siente dolor.

En este proyecto se llevé a cabo el desarrollo y evaluacion de una aplicacién movil haciendo
uso del software Android Studio, que permite la recoleccién de datos asociados al proyecto
“Desempenio y disenio de un modelo de dolor postquirirgico en ninios menores de 24 meses
para la clasificacion de dolor en comparacion con la escala tradicional pedidtrica FLACC?,
que se estd llevando a cabo en el Hospital San Vicente Fundacion, entre estos datos se
encuentra el valor de la escala FLACC y las variables fisiol6gicas de cada sujeto, luego con
estos datos recolectados se entrenaron varias maquinas de soporte vectorial para evaluar si
algin modelo podia clasificar entre pacientes sin dolor y pacientes con dolor a partir de las
variables fisiologicas, finalmente se evaluaron los modelos y si su rendimiento justificaba la

implementacién de estos modelos en la aplicacion.
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En la seccion del 3 del presente informe se presentan los conceptos necesarios para entender
lo realizado en el proyecto. En la seccién 4 se encuentra la metodologia desarrollada para
cumplir los objetivos, en la seccién 5 se presentan los resultados obtenidos y en la seccién 6
se analizan estos resultados, finalmente, en la seccién 7 se presentan las conclusiones respecto

a los objetivos.
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2. OBJETIVOS

2.1. Objetivo general

Desarrollar un aplicativo que sirva como herramienta al personal médico para evaluar el
dolor en nifios con base en escalas de dolor existentes (FLACC) y variables fisiologicas,
y que permita obtener un valor de la intensidad de dolor postoperatorio, en la poblacién
infantil del Hospital Universitario San Vicente Fundacién.

2.2.  Objetivos especificos

o [Establecer y relacionar variables como: frecuencia cardiaca, saturacién de oxigeno,
presion arterial, con el valor de la escala FLACC, mediante un modelo de inteligencia
artificial (TA) que procese los datos obtenidos.

e Desarrollar una aplicacion en Android que implemente la escala de evaluacién
FLACC y el modelo IA para realizar una prediccién del dolor y que facilite el registro
y procesamiento de los datos.

e Realizar pruebas de validacién de la aplicacién y del modelo obtenido.

12



3. MARCO TEORICO

3.1. Evaluacion del Dolor

La Asociacién Internacional para el Estudio del Dolor (IASP) define el dolor como cualquier
experiencia emocional y sensorial molesta que se puede asociar a un dafio en los tejidos real
o potencial. Este actiia como alarma que permite reconocer un mal funcionamiento en el
organismo. Sin embargo, los nifios pequefios no estan familiarizados con estas sensaciones ya
que no pueden expresar verbalmente lo que sienten y es probable que no hayan tenido
lesiones pasadas. El dolor se clasifica segiin su duracién (agudo o crénico), su patogénesis

(nociceptivo, neuropético o psicogénico), su intensidad, su causa y su localizacién [3].
Factores que influyen sobre el dolor:

La percepcién del dolor varia en cada persona ya que no depende solamente de un proceso
bioldgico, si no de factores genéticos, cognoscitivos, psicoldgicos y socioculturales [4] los
cuales influencian el manejo que cada paciente requiere. Diversos elementos afectan la
reaccion ante el dolor de cada nifio de manera diferente, debido a esto de hace necesario
tener en cuenta a la hora de evaluar el dolor en pediatria, especialmente cuando los pacientes

no se pueden comunicar verbalmente, los siguientes factores [5]:
e Cognitivos: Creencias, actitudes espirituales y culturales.

e Afectivos: Emociones.

¢ Conductuales: Cambio del comportamiento.

e Fisioldgicos: Frecuencia cardiaca, presion sanguinea, frecuencia respiratoria.

3.1.1. Escala de dolor FLACC

La medicién ideal del dolor debe ser sensible, sin sesgos, valida, simple, exacta, fiable y
barata, se debe buscar el mayor nimero de estas cualidades. Dependiendo de la metodologia
utilizada y debilidades de aplicarlas, se pueden disponer de otros tipos de métodos. En la
etapa preverbal de los nifios (menores de 3 afos) para valorar el dolor se usan escalas que
evalian variables conductuales como: la actividad motora, el llanto, la expresién facial;
también variables fisiologicas como: la presiéon arterial, frecuencia cardiaca, saturacién de

oxigeno [2].

Hay diversas herramientas que pueden ser usadas para evaluar el dolor postoperatorio agudo
en los ninos, valorar las expresiones faciales, su agitacién, nerviosismo, expresiones verbales

que manifieste el nifio, como por ejemplo el llanto. Con estos datos se han establecido escalas

13



como la FLACC (The faces legs consolability scale) disenada para evaluar el dolor
postoperatorio en nifios aplicable a nifios hasta 4 afios o a niflos mayores que no colaboran
[2], cada una de las letras significa un criterio a evaluar F: face(cara), L: legs(piernas),
A:Activity(actividad), C:consolability(consolabilidad), C:Cry(llanto) donde a cada uno se le
puede otorgar un puntaje de 0 a 2 (Tabla 1. Escala de valoracién del dolor FLACC.). Para usar
la FLACC el personal clinico observa el paciente durante 5 minutos y asigna un puntaje a
cada una de las categorias de la escala, seleccionando el ntmero que més se acerque al
comportamiento que observd, luego se suman los puntos obtenidos en cada categoria
obteniendo el valor de dolor final que estard entre 0 y 10 [6], de acuerdo al puntaje de la
FLACC se define la cantidad de dolor asi: 0 no dolor, 1-3 dolor leve, 4-6 dolor moderado y

de 7-10 dolor intenso.

Tabla 1. Escala de valoracion del dolor FLACC.

Expresion habitual Arruga la nariz Temblor del mentén
Cara relajada Mandibula tensa
Esta a gusto de manera Se le puede consolar Es dificil consolarle
espontanea

No hay llanto Gimotea; se queja Llanto intenso

Esta acostado v Se dobla sobre su Esta rigido
tranquilo abdomen

Encoje sus piernas
Piernas relajadas Piernas inquietas Pataleo intenso

3.1.2. Variables fisi6logicas

Cuando se evalia el dolor en nifios se debe hacer uso de variables no subjetivas como lo son
las variables fisioldgicas, que pueden ser medidas con un monitor de signos vitales, ya que el
cambio o ciertos valores anormales en su medicion pueden ser indicadores de cambios en el

paciente, en este caso asociados al dolor.

La mayoria de las investigaciones relacionadas con la evaluacién del dolor en nifios
concuerdan en que la saturacion de oxigeno, la frecuencia cardiaca, la presion arterial, entre
otras, varian ante estimulos dolorosos tanto para nifos neonatos como para los més maduros

vy aunque los indicadores fisiolégicos de dolor pueden ser mas variables y menos consistentes
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que los indicadores comportamentales se debe tener una aproximacién multidimensional para

mejorar la validez de la evaluacion [7].

Los signos vitales normales para nifos de 0-3 ainos se presentan en la Tabla 1 se ha
encontrado que ante un estimulo doloroso se producen los siguientes cambios fisiolégicos:
incremento en el ritmo cardiaco, respiraciones cortas y superficiales, aumento en el niimero
de respiraciones (frecuencia respiratoria), jadeos, aumento en la presién arterial, pupilas
dilatadas, sudoracién en las manos y disminucién en la saturacién de oxigeno [8/. Cuando
estos cambios se registran junto con las variables comportamentales se obtiene una buena

valoracién del dolor postquirtrgico en nifios.

Tabla 2. Signos vitales normales para ninos de 0-3 anos [9].

30-60 85-190 67-84/31-45
30-60 90-180 72-104/37-56
24-40 98-140 86-106/42-63

En cuanto a la saturacién de oxigeno los valores normales oscilan entre un 95%-97% con una

variacién del 2%.

3.2. Bases de datos

Una base de datos se refiere a una colecciébn organizada de informacion estructurada,
almacenada tipicamente en un sistema computacional. Una base de datos es controlada por
un sistema gestor de base de datos (DBMS). Los datos, el DBMS y las aplicaciones asociadas
a estos se conocen como el sistema de base de datos, frecuentemente mencionado solo como

base de datos.

Lo méas comtn es encontrar los datos organizados en filas y columnas en una serie de tablas,
que hace eficiente el procesamiento y consulta de los datos. Los datos pueden ser facilmente
consultados, modificados, gestionados, actualizados, controlados y organizados. La mayoria
de las bases de datos usa un lenguaje estructurado de consulta (SQL) para escribir y

consultar datos [10].

3.2.1. SQLite
SQLite es una libreria basada en lenguaje C que implementa, una maquina rapida, pequefia,
de alta confianza y con todas las caracteristicas de una maquina de bases de datos SQL, por

estas cualidades es la maquina més usada en el mundo.

15



SQLite esta integrada en todos los dispositivos méviles, a diferencia de otras bases de datos
SQL, SQLite no necesita de un servidor aparte, si no que escribe y lee directamente de
archivos ordinarios en el disco, una base de datos completa SQL con mtltiples tablas, indices,
disparadores y vistas estd contenida en un solo archivo en el disco, una base de datos SQLite
puede contener hasta 140 Terabytes de informacién y hasta un tamafio méximo de fila de 1
Gigabyte, estas caracteristicas hacen que SQLite sea la maquina més popular usada en

aplicaciones [11].

3.3. Aplicacion Android

Una aplicaciéon Android en una aplicacién software que se puede ejecutar en la plataforma
Android, es tipicamente desarrollada para dispositivos méviles que corren en el Android OS,
aunque una aplicacion Android puede ser accesible a través de las paginas web de los
desarrolladores, la mayoria de estas pueden ser publicadas en el Android Market, una tienda

online dedicada a este tipo de aplicaciones.

Las aplicaciones Android estan escritas en lenguaje Java y usa librerias basadas en Java,
estas son compiladas a ejecutables llamados Dalvik para correr en Dalvik virtual machine,
la cual esta disenada especialmente para dispositivos médviles. Para el desarrollo de estas
aplicaciones se usa el kit de desarrollo de software para Android (SDK), el cual se puede

descargar del Android website [12].

3.3.1. Entorno de desarrollo: Android Studio
Es el entorno de desarrollo integrado oficial para la plataforma Android. Fue anunciado el
16 de mayo de 2013 en la conferencia Google 1/0, y reemplazé a Eclipse como el IDE oficial

para el desarrollo de aplicaciones para Android. La primera versién estable fue publicada en
diciembre de 2014 [12].

Esté basado en el software IntelliJ IDEA de JetBrains y ha sido publicado de forma gratuita
a través de la Licencia Apache 2.0. Esté disponible para las plataformas Microsoft Windows,

macOS y GNU/Linux. Ha sido disefiado especificamente para el desarrollo de Android.

En la Figura 1 se muestra la interfaz general de Android Studio.
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° Android Studio

Android Studio

o B
.

Figura 1. Interfaz de Android Studio

Este entorno tiene varias funcionalidades muy ttiles a la hora de desarrollo de aplicaciones

para Android OS como lo son:

1. Editor del disefio visual: este permite crear layouts (disefio de la aplicacién)
complejos, con la herramienta ConstraintLayout se pueden anadir restricciones a los
objetos: como cuadros de texto, entre otros que se vayan a usar en la aplicacion, también
tener una vista previa en cualquier tamano de pantalla por medio de la seleccién de uno
o varios dispositivos [13].En la figura 2 se muestra como luce este editor y las partes que

lo componen.

TRaoo

ConstraintLayout in Layout Editor

Aspect Ratio

Figura 2.Elementos del editor de diserio visual. 1) Paleta, 2) Component tree, 3) Toolbar, 4) Design Editor,
5) Attributes.
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2. Analizador del APK: Con esta herramienta se puede conocer todos los archivos que
componen la APK luego de construida para analizar como se puede reducir su tamano y

mejorar su funcionalidad [14].

3. Fast emulator: Permite instalar y correr las aplicaciones mas rapido que con un
dispositivo fisico ademdas de simular diferentes configuraciones y caracteristicas,

incluyendo el ARcore, la plataforma de Google para construir realidad aumentada [15] .

5554 Nexus_SX AP 23

Figura 3. Fast emulator proporcionado por Android Studio.

4. Editor de cddigo inteligente: Editor de codigo inteligente que permite compilar en
leguajes Kotlin, Java y C/C++ [13].

3.3.2. Flujo para la creacion de una aplicacion
El flujo de trabajo para desarrollar una aplicacién Android es conceptualmente el mismo que
para desarrollar cualquier aplicaciéon maévil. Para construir una aplicaciéon bien disefiada para

Android se deben usar herramientas especializadas y seguir el siguiente flujo de trabajo [16]:
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1. Configurar el espacio de trabajo

Esta fase consiste en buscar e instalar las herramientas necesarias para el desarrollo de la

aplicacién como Android Studio, ademés de crear el proyecto.
2. Escribir el cédigo

Esta es la fase mas importante ya que es en esta donde se construye el cédigo de acuerdo
con las necesidades de la aplicacién que se va a desarrollar, aqui se usan los diferentes
recursos que ofrece Android Studio, como el NDK para afiadir codigo fuente de C/C++ a la
aplicacion, se crean recursos para los diferentes tipos de dispositivos, se construye la interfaz,

los widgets y las funciones.
3. Construir y correr

Durante esta fase se construye el proyecto en un APK sobre la que se puede hacer debugging
y que pude ser instalada en un emulador o en un dispositivo Android, en base a esto se puede
comenzar a personalizar la construccion de la APK para de esta manera reducir el codigo y

ahorrar recursos logrando que la APK sea méas pequefia y eficiente en los dispositivos.
4. Debuggiar, perfilar y probar

Esta es la fase iterativa en la cual se sigue sobrescribiendo sobre la aplicacién, pero ya con
un objetivo diferente, el de eliminar los bugs (fallas en la compilacién) y optimizar el
rendimiento de la aplicacién. Para esto se pueden crear test para que ayuden en estas tareas

de probar la aplicacién.
5. Publicar

En esta fase la aplicacién ya estd lista para ser lanzada a los usuarios, en esta etapa solo
quedan un par de cosas por considerar tales como colocar la version de la aplicacién y firmarla
con una llave. Durante el paso de preparacion, se compila una versién de lanzamiento de la
aplicacion que los usuarios pueden descargar e instalar en sus dispositivos con sistema

operativo Android.
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En la Figura 4. Flujo para la creaciéon de una aplicacién se muestra esquemaéticamente este

flujo.

Configurar el entorno Crear un proyecto

ESCRIBIR

Escribir el cédigo Anadir estilo

CONSTRUIR Y CORRER

“

Emular Personzalizar

ITERAR

"

Debugging Perfilar Probar

PUBLICAR

|¢

Versién Forma

Figura 4. Flujo para la creacion de una aplicacion

3.4. Inteligencia Artificial
La inteligencia artificial (IA) esta definida como la habilidad de un sistema para interpretar
correctamente datos externos, de aprender de estos datos y usar estos aprendizajes para

lograr metas especificas a través de adaptacién flexible [17].

Los algoritmos de aprendizaje de maquina "aprenden" directamente de los datos y mejoran
su rendimiento a medida que el conjunto de estos datos es cada vez mayor y son

representativos del problema que quiere imitar [18].

Hay dos técnicas en el aprendizaje automatico: El aprendizaje supervisado en el cual se
entrena un modelo con los datos de entrada y de salida conocidos para obtener salidas futuras
v el aprendizaje no supervisado, que encuentra patrones ocultos o estructuras especificas en
los datos de entrada [19].

20



Ademas de los diferentes tipos de aprendizaje también hay diversas técnicas que se ilustran

en la Figura 5.Tipos y técnicas de aprendizaje de maquina.

\
Aprendizaje de
maquina
]
' |
] )
N
Supervisado O.
supervisado
' |
g N N\
R i6 -Jerarquico
Clasificacion egresion .
. -Regresién lineal -K-means,K-mediods,
-Méquinas de soporte
vectorial -Metodos de Fuzzy C means
ot .
-Analisis discriminante COMJUnEOs -Mezcla gaussiana
-Arboles d
-Clasificador de bayes FhoIes 46 -Modelo de Markov
decisiones
-Nearest neighbor -Redes neuronales
-Redes neuronales

\ \ N

Figura 5.Tipos y técnicas de aprendizaje de mdaquina

3.4.1. Preprocesamientos de los datos

Antes de tratar de clasificar uno conjunto de datos por medio de métodos de inteligencia
artificial es importante realizar un anélisis estadistico basico de los datos, esto ayuda a
caracterizarlos y encontrar patrones que ayudan a decidir qué modelo y parametros usar de
acuerdo con la naturaleza de los datos. Por lo general este andlisis incluye tabular la cantidad,

graficar su distribucién y calcular la media y la desviacién estandar.

Después del andlisis estadistico se debe realizar una preparacion de los datos minimizando
asi errores cuando se entrene el modelo escogido, generalmente se siguen los siguientes pasos

antes de entrenar un modelo:
e Normalizacion

Normalizar los datos es escalarlos a una misma distancia, es decir que el valor de todas las

variables se encuentre en un mismo rango, normalmente entre 0 y 1, esto se hace con el
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propdsito de que todas las variables tengan el mismo peso en el modelo, si por ejemplo una
variable se midiera en cientos y otra en miles, solo por su valor la de los miles pesaria més

en el momento de entrenar el modelo [20].

Las dos técnicas de normalizacién mas utilizadas son la normalizacién minimo méaximo (ec.1)
donde xp,;, es el minimo valor de una variable en un conjunto de datos, x4, es el maximo

valor de esta misma variable y x" es el valor normalizado.

X — Xmin
X' =——1]
Xmax = Xmin
La otra técnica de normalizacion es el z-score (ec.2), cuando se usa esta técnica los valores
no van a oscilar entre 0 y 1 si no que habra valores negativos, pero igualmente las variables

se encontraran en una misma escala.

Donde u es la media y o la desviacién estandar.
o Agregar datos faltantes

Por diversas razones, muchas bases de datos poseen valores faltantes, lo que conlleva a
descartar una entrada completa a la que le falte un solo valor, esto significa perder datos
valiosos que pueden ayudar a que el modelo se desempenie mejor. Para solucionar esto se han
desarrollado diversas estrategias para inferir valores a partir de los valores que si se

encuentran en la base de datos [21].

Una de las técnicas més simples para generar nuevos datos es generar valores aleatorios a
partir de la media y la desviacién estandar, otra estrategia consiste en usar el valor mas

frecuente como reemplazo de los valores faltantes [22].

Se han desarrollado técnicas mas avanzadas como los K nearest neighbours [23] o los MICE
(Multivariate Imputation by Chained Equation) [24].

e Balanceo de clases

En algunos problemas de clasificacion (aprendizaje supervisado) hay una diferencia
considerable entre las clases, lo que significa que una clase tiene muchas mas muestras que
la otra, si estas se ingresaran en estas proporciones a un clasificador probablemente este
aprenderia a clasificar la clase con mayor cantidad de datos, generando un problema

conocido como el desbalanceo de clases [25].
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Cuando este problema existe en la base de datos a utilizar, se puede solucionar usando dos
técnicas principales de remuestreo. La primera es sobremuestrear, que consiste en crear una
nueva base de datos replicando algunas muestras originales o creando nuevas a partir de las
existentes; la otra técnica es submuestrear, que consiste en eliminar de la base de datos
original datos que pertenezcan a la clase mayoritaria [26]. También hay otras técnicas mas
sofisticadas como “Synthetic Minority Oversampling Technique” (SMOTE) [27], que

interpola varios datos cercanos de la clase minoritaria.

3.4.2. Maquinas de soporte vectorial
Las maquinas de soporte vectorial es un método de clasificacién introducido en 1992 por

Boser, Guyon, y Vapnik [28].

Una méquina de soporte vectorial separa los datos que se desean clasificar por medio de un
hiperplano, es decir al ingresar datos etiquetados (aprendizaje supervisado), el algoritmo
entrega un hiperplano éptimo que clasifique nuevos ejemplos, si fuera en un espacio de dos
dimensiones este hiperplano seria una linea dividiendo los datos en dos clases, una a cada
lado [29], como se observa en la Figura 6.Division del espacio en dos por medio de un vector

de pesos que definen un hiperplano .

Esto en términos matematicos se puede explicar de la siguiente forma, suponiendo que se
tiene un problema de clasificacion de dos clases donde las etiquetas son: +1(ejemplos
positivos) y -1(ejemplos negativos), que X representa un vector con componentes x; donde
este denota el i-esimo vector en un conjunto de datos compuesto por n ejemplos etiquetados
(x5, yi), donde y; es la etiqueta asociada a x;. Los objetos x; son llamados entradas y en este

caso se asumieron como vectores, pero pueden ser cualquier objeto continuo o discreto [30].

Un concepto clave requerido para definir un clasificador lineal es el producto punto entre dos
vectores definido como wx = Y;w;x;. Un clasificador lineal est4 basado en una funcién

discriminante de la forma [30]

fx) =wix+b [3]
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Figura 6.Division del espacio en dos por medio de un vector de pesos que definen un hiperplano [30].

El vector w es conocido como el vector de pesos y b es llamado el bias. Si se considera el
caso en que b=0, el conjunto de puntos x tales que w'x =0, son todos los puntos
perpendiculares a w y que pasan por el origen, es decir una linea en dos dimensiones, un
plano en tres dimensiones y més generalmente un hiperplano. El bias b traslada el hiperplano
lejos del origen. Este hiperplano divide el espacio en dos como se observa en la Figura
6.Divisién del espacio en dos por medio de un vector de pesos que definen un hiperplano .,
la frontera entre las regiones clasificadas como positivas y negativas es llamada la frontera
de decisién del clasificador. Aunque en lo anterior se ha descrito un clasificador lineal, debido
a que las entradas en la definicién de la ecuaciéon 3 son lineales, en realidad puede depender
de una manera no linear como en la ecuacién 4, donde @ es una funcién que mapea las

entradas lineales x a un espacio no linear [30].
f) =w'd(x) +b [4]

Una caracteristica mas que define una méaquina de soporte vectorial es que no se calculan
directamente los mapeos @, ya que esto implica usar mayor memoria de computo, sino que

se hace uso de kernels, lo que evita llevar los datos a un espacio dimensional alto.

Suponiendo que el vector de pesos se puede expresar como una combinacién lineal de los

ejemplos de entrenamiento,w = Y7 a; x;

Luego la ecuacion 3 quedaria de la forma
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n

f(x) = Z a;x;"x+b
i=1
En el espacio de caracteristicas, F, esta expresiéon toma la forma

n

f@) = ) @ 0(x)"0G) +b [5]

i=1

Como se observa en la ecuaciéon 5 el espacio de caracteristicas F puede ser multidimensional
haciendo que este cambio sea poco practico en términos computacionales a no ser que la

funcion kernel k(x,x") definida como [30]
k(x,x") = 0(x)0(x)
pueda ser computada eficientemente. En términos del kernel la funcién discriminante es
fO) =k&xx;)+b [6]

La funcién k puede ser de cualquier forma: lineal, polinémica, gaussiana, entre otros, este es
uno de los parametros méas importantes a definir cuando se usan méquinas de soporte
vectorial para un problema de clasificacion. En la Figura 7.Representacién de como divide
el espacio un hiperplano con diferentes kernel . se ilustra como se dividiria el espacio con un

kernel lineal y polinomial de grado 2 y 5.

polynomial degree 5

linear kernel
Bt

polynomial degree 2

1.0

0.5

0.0

-0.5

-1.0
-1.0 -0.5 0.0 05 1.0-10-05 00 05 1.0-1.0-0.5 0.0 05 1.0

Figura 7.Representacion de como divide el espacio un hiperplano con diferentes kernel [30].

La dltima caracteristica de una méaquina de soporte vectorial es el maximo margen de
separacidn, partiendo de la distancia que separa la frontera (hiperplano) de los ejemplos

positivos y los negativos definida como:

1
mp(w) = EWT(x+ —x_)= Twil

25



Donde w es un vector unitario en la direcciéon de w, x, y x_ son los puntos més cercanos al
hiperplano que define la frontera y son equidistantes [28]. En la Figura 8. Margen de
separacién . se muestra el maximo margen de separacién, los puntos encerrados serian los

mas cercanos al hiperplano de ambas clases.

-0.5 0.0 0.5

Figura 8. Margen de separacién [30].

El maximo margen de separacién seria la funciéon que maxime la funcién de la distancia
T lo que es equivalente a minimizar ||w||? , minimizando esta funcién se estd asumiendo
que ningin punto puede estar mal clasificado, en la practica esto no es posible por lo que se
permiten algunos errores (&) de clasificacion para encontrar el mejor margen, a esta
minimizaciéon de le aflade un término C que permite penalizar los errores en la clasificacion

[30]. Luego el problema de optimizacién se convierte en:

1 )
minimizar > [lwl|? + Cz &
7

En la Figura 9 se observa el efecto de la penalizacién de la constante C, mientras mas grande
sea esta, menor error permite o lo que es lo mismo el maximo margen de distancia disminuye

haciendo que el error disminuya, pero acercandose méas al sobre entrenamiento [31].
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Figura 9. Efecto de la constante C en el mdzimo margen de separacion [30].

En resumen una maquina de soporte vectorial sirve para resolver problemas de clasificacion
de dos clases aunque existen técnicas para llevarlo a un problema multiclases [32], estas
maquinas encuentran un hiperplano que divide el espacio dimensional en dos, ademés
encuentra la distancia méaxima entre este hiperplano y los dos elementos mas cercanos de
ambas clases, aunque permitiendo algunos errores evitando asi el sobre entrenamiento [31],
y ademaés con C como parametro adicional para penalizar los errores que no son convenientes

para el problema que se quiere resolver en cuestion.

3.4.3. Evaluacion del modelo

Luego de construir un modelo y decidir sus pardmetros es necesario evaluar su desempeno
para elegir el mas adecuado a la hora de clasificar los datos. Aunque hay muchas técnicas
de evaluacién, a continuacion, se explican las mas usadas para evaluar modelos de

clasificacion.
Exactitud en la clasificacion

La exactitud es la razén entre el nimero de predicciones correctas entre el ntimero de
muestras (ec. 7). Esta métrica solo funciona bien si hay un nimero igual de muestras para

cada clase.

Numero de predicciones correctas

exactitud = - —
Numero total de predicciones

Por ejemplo, si se considera el 98% de muestras de la clase 1 y 2% de la clase 2, luego el
modelo puede obtener facilmente el 98% de exactitud prediciendo Uinicamente las muestras
de la clase 1, luego si cambia este porcentaje en la relacion de las clases la exactitud cambiara,

por lo que esta métrica por si sola no da la informacién suficiente del rendimiento del modelo
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y puede ser problematico cuando tiene mayor penalizacién no predecir la clase de menor

porcentaje [33].

Matriz de confusiéon

La matriz de confusion permite una evaluaciéon mas completa del algoritmo, ya que
permite observar como se distribuyen las predicciones del modelo respecto a los valores
reales [34]. En la Figura 10 se muestra la forma general de una matriz de confusion.

Verdad
Positivos Negativos

g .
0 Positivos

)

=
8 .

@ Negativos
Ay

Figura 10. Matriz de confusion

De esta matriz se tienen cuatro términos importantes, verdaderos positivos son los casos
predichos por el modelo como positivos que efectivamente los son; falsos positivos son los
casos predichos por el modelo como positivos que no lo son; falsos negativos son los casos
predichos por el modelo como negativos, pero no lo son y verdaderos negativos son los

casos predichos como negativos que si lo son.

Con estos cuatro valores se pueden obtener dos métricas que son importantes para evaluar

el modelo que son la especificidad y la sensibilidad.

La sensibilidad (ec. 8) da cuenta de las muestras predichas como positivas que
efectivamente son positivas, es decir que tan bueno es el modelo para predecir los casos

positivos [33].

Sensibilidad = VerdaderosPositivos 8
enstoriead = FalsosNegativos + Verdaderos Positivos (8]

La especificidad (ec.9) corresponde a la proporcion de puntos negativos que son tomados

como positivos, es decir que tanto se equivoca el modelo prediciendo casos negativos [33].

VerdaderosNegativos

Especificidad = [9]

VerdaderosNegativos + FalosPositivos

Generalmente dependiendo del propdsito del modelo se le da mayor peso a una de estas dos
métricas, por ejemplo, en diagnéstico es mas importante que el modelo prediga correctamente

los casos positivos.
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Curva ROC

La curva ROC por sus siglas en ingles Receiver Operating Characteristic, es una
representacion grafica de la sensibilidad versus el complemento de la especificidad(1-
especificidad) para un clasificador binario y de acuerdo con cierto umbral, cuando se mide
el drea bajo esta curva se esta midiendo que tan efectivo es el modelo distinguiendo entre las
clases [35].

De una curva ROC se puede realizar tres tipos de interpretaciones, si el area bajo la curva
es de 1(Figura 11) significa que el modelo distingue todas las muestras de la clase 1 como
clase 1 y todas las muestras de la clase 2 como clase 2, esto no es tan bueno como parece,
pues significa que el modelo esta sobre entrenado y solo funciona para los datos que se usaron
en el entrenamiento, con nuevos datos podria no funcionar tan bien, en general un ROC de
0.8 a 0.9 es un buen resultado; si el area bajo la curva es de 0.5 (Figura 12) el modelo es
incapaz de distinguir una clase de otra y si el drea es de cero (Figura 13) significa que el

modelo confunde las clases, la clase 1 la clasifica como clase 2 y la clase 2 como clase 1.

Area bajo la curva (AUC)=1

4 A
ROC
1
Verdaderos Verdaderos
negativos positivos :%
z
g
[
n
- »
Clase 0 0.5 Clas:e 1 o
Umbral
0 1-especificidad 1
Figura 11. Curva ROC, con AUC=1
y Area bajo la curva (AUC)=0.5 ROC
4
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Figura 12. Curva ROC para un AUC=0.5
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Figura 13.Curva ROC para una AUC=0

3.4.4. Scikit-learn

Scikit-learn es un médulo de Python que integra un amplio rango de algoritmos de machine
learning de tltima generacién para problemas de aprendizaje supervisado y no supervisado
de mediana escala. Este paquete se enfoca en hacer accesible las técnicas de machine learning
a personas no especializadas por medio del uso de un lenguaje de alto nivel. Con foco en un

uso facil, buen rendimiento, documentacién y consistencia en la APT [36].

Scikit-learn cuenta con varios algoritmos de clasificacién, regresién y andlisis como méquinas

de soporte vectorial, bosques aleatorios, K-means y otros.

Para usar las méquinas de soporte vectorial que facilita Scikit-learn se usan las funciones

SCV, NuSVC y LinearSVC, estas reciben pardmetros como el kernel y el coeficiente C.

Scikit-learn también provee las herramientas para evaluar el desempeiio del modelo, con
funciones como learning.curves, regressions.metrics, entre otros. Para conocer todas las

funcionalidades que provee esta libreria [37].
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4. METODOLOGIA

A continuacién, se presenta el diagrama (Figura 14) de la metodologia general propuesta
para el desarrollo del proyecto. Se plantean dos metodologias diferentes una para el desarrollo
de la aplicacién y una para el desarrollo del modelo, estas a su vez contienen subactividades
que se desarrollaron con el propdsito de cumplir los objetivos definidos. Una actividad
principal inicia al realizar la anterior; excepto la documentacién sobre el uso de software y
la revisién bibliografica, que se realizé de manera paralela a todas las actividades.

eV & "x 3 oo . .
Levantamiento Definir los requerimientos que debe

o3 . . .z . ~
de satisfacer la aplicacién disenada

requerimientos

Dfecsio de A partir de los que requerimientos disciiar
o mockup un mockup para definir el flujo de la
Disefio y aplicacién
desarrollo de la

aplicacion Desarrollo de Etapa en la cual se desarrolla la

front end y arquitectura de la aplicacion y su diseno.
back end

Valleheidn cle Finalmente, probar la aplicacién con los
la aplicacién usuarios para evaluar su desempenio y

realizar los cambios necesarios

[de ] us Y] rejuswsduuy

i6n Bibliografica

Analisis y Realizar un analisis estadistico basico de los
preprocesamiento datos adquiridos y aplicar técnicas de

de los datos preprocesamiento para usarlos en el modelo

Revision de Revisar los modelos de TA que permitan

Modelo de modelos de TA clasificar.

inteligencia
artificial
Entrenar el Entrenar el modelo con los datos

modelo y elegir previamente procesados y determinar los

los parametros parametros a usar en el modelo.

Evaluar el rendimiento del modelo con los
diferentes parametros usados y elegir el

mejor.

~—

Figura 14. Metodologia implementada en el proyecto
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4.1. Diseno y desarrollo de la Aplicacion Android

4.1.1. Levantamiento de requerimientos

Los requerimientos de la aplicacién se eligieron en base al formulario definido inicialmente
en el proyecto “Desempeno y diseno de un modelo de dolor postquirirgico en nifios menores
de 36 meses para la clasificacion de dolor en comparacion con la escala tradicional pedidtrica
FLACC” que se puede ver en el anexo 1, para la recolecciéon de datos, ya que el objetivo de
la aplicacién es facilitar el registro de estos datos y permitir su posterior consulta. Ademés,
se hizo un refinamiento de las funciones en base a la opinién de los participantes en el

proyecto.

Se tuvo en cuenta que la recolecciéon de datos se realiza en 4 momentos, por lo que se debe
registrar la valoracion FLACC y las variables fisiologicas del paciente 4 veces, ademas se
deben recolectar datos de informacién personal una vez y se deben poder consultar la

informacion ingresada posteriormente.

En la Figura 15, se muestran los atributos que debe satisfacer la aplicacién.

4.1.2. Diseno del mockup

Luego de tener definidos los requerimientos que debe satisfacer la aplicacién se realizd un
mockup (prototipo de la aplicacién) [38], donde se determiné cuantas pantallas diferentes
tendria la aplicacion, qué debia contener cada una, como se relacionarian sus elementos y
como se relacionaria una pantalla con otra. Para esto se hizo uso de una aplicacién especial

que permite prototipar estas funcionalidades.

4.1.3. Desarrollo del Front-end y Back-end
Una vez se tuvo claro el flujo de las actividades de la aplicacién, se estableci6 la estructura
de la base de datos, es decir cuantas tablas eran necesarias, qué atributos debian tener y

como se tenian que relacionar estos atributos.

Luego con el disefio final se desarrolld la aplicacién haciendo uso del entorno de desarrollo
Android Studio, en este proceso se generd todo el cédigo necesario para obtener el archivo
.apk que permite la instalacién en el dispositivo mévil donde sera finalmente usada la

aplicacion.
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4.1.4. Validacion de la aplicaciéon

Para validar la aplicacion se realizé un sondeo donde se pidié evaluar la aplicaciéon respecto
a disefo, usabilidad, funcionalidad, en la Tabla 3 se muestra la estructura de la encuesta.

Esta evaluacién la realizaron personas que tenfan conocimiento previo de los datos y cémo
funciona el proceso de recoleccién de estos.

Una vez realizada la evaluacion se tomaron en cuenta las sugerencias para las mejorar la
aplicacién.

Tabla 3. Estructura de la encuesta realizada.

A continuacion, se desarrolla una serie de preguntas que pretenden evaluar el
funcionamiento, diseiio y usabilidad de la aplicacién. Por favor responder de
manera objetiva las siguientes preguntas de acuerdo con la experiencia que
tuvo con la aplicacién, indique un nivel de satisfaccién de 0 a 5. Donde 5 es
muy satisfecho y 0 es insatisfecho.

Usabilidad

1)La navegacion por la aplicacion es intuitiva.

2) El tiempo de respuesta es adecuado

3) Los controles de la interfaz (botones, textos) funcionan correctamente

4) La aplicacion funciona bien para el sistema operativo Android independiente del celular
en que se esté usando

Diseno

1)Los textos son legibles

2) La interfaz grafica facilita el uso de la aplicacion

3)Es facil entender cuéles son los datos por ingresar en la aplicacion.

5) Es posible saber para cual institucién fue disefiada la aplicacion

)
)
)
4) La manera como se presenta la informacién consultada hace més facil su comprensién.
)
5) De los elementos de la interfaz siente que hay algo fuera de lugar

)

6)La paleta de colores utilizada es adecuada

Funcionalidad
1)Es posible consultar un paciente de manera adecuada
2)El ingreso de los datos del paciente es de manera facil y fluida

4) Se facilita el ingreso de las variables fisiologicas

)
)
3)Se facilita el ingreso de los valores de la escala FLACC
)
)

5)El uso de la aplicacién facilita la recoleccion de datos del paciente
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4.2. Modelo de Inteligencia Artificial

4.2.1. Preprocesamiento de datos

Para caracterizar los datos recolectados de acuerdo al protocolo definido en el proyecto
“Desempeno y disenio de un modelo de dolor postquirirgico en nifios menores de 36 meses
para la clasificacion de dolor en comparacion con la escala tradicional pedidtrica FLACC”;
se hizo un recuento de los datos, se graficaron los datos normalizados para detectar posibles
patrones, se realizd un andlisis estadistico basico de los datos, se encontro la correlaciéon entre
las variables, la media y la desviacién estandar, con base en esta informacion se eligieron las

variables que podrian ser mas determinantes en la discriminacién de las clases.

4.2.2. Revisién de modelos de inteligencia artificial
Se realizd una revisién de modelos de inteligencia artificial que sirvieran para la clasificacién
de datos, de acuerdo con las caracteristicas de cada modelo y las caracteristicas de los datos

se eligié uno que se considerara apropiado para la clasificacién de las clases.

4.2.3. Entrenamiento del modelo
Luego de elegir un modelo de clasificacién que pudiera funcionar bien con los datos que se
tienen, cambiando los parametros del modelo se entrend en repetidas ocasiones para obtener

los mejores resultados posibles en la clasificacién de los datos.

4.2.4. Validacion del modelo

Para validar el modelo se encontraron los valores de exactitud, sensibilidad y especificidad
a partir de la matriz de confusién, ademés se dibujaron las curvas ROC para cada uno de
los modelos, de esta manera se evalué qué tan efectivos eran los modelos separando las clases
dolor y no dolor, verificando asi si era posible detectar el dolor a partir de los signos vitales

con ayuda del modelo seleccionado.

4.3. Implementar modelo de inteligencia artificial en la aplicacion
Finalmente, luego de desarrollar la aplicacion y tomando en cuenta el resultado del analisis
de datos por medio de inteligencia artificial, se decidié no incluir en la aplicacién el modelo

evaluado.
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5. RESULTADOS
5.1. Aplicacion Android

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos en el mismo orden en que se desarrollé

la. metodologia.

5.1.1. Levantamiento de requerimientos

Con la ayuda de los participantes del proyecto “Desempeno y diseio de un modelo de dolor
postquirirgico en ninos menores de 36 meses para la clasificacion de dolor en comparacion
con la escala tradicional pedidtrica FLACC”; se definieron las tareas que realizard la
aplicacion, estas se muestran en la Figura 15, se decidié que para usar la aplicaciéon no se
necesitan permisos especiales por lo que cualquier usuario puede instalar y usar todas las
funcionalidades de la aplicacién, se definié que era importante que los valores de la FLACC
se pudieran ingresar ficilmente, ademas debia contener la informacién sobre los atributos de
la FLACC, también se establecié que la consulta de los pacientes se podria realizar de tres
formas, mediante el niimero de historia clinica, el nimero de consecutivo que se le asigno o

consultar todos los pacientes ingresados.

La cantidad total de datos del paciente a ingresar son: 8 manuales, la fecha automaticamente
de acuerdo con el calendario del dispositivo mévil y el consecutivo también automaticamente
de acuerdo con la cantidad de pacientes ingresados; para la FLACC seran 5 datos de acuerdo
con sus atributos (seccién 3.1.1) en 4 momentos, solo serd almacenada la puntuacion final y
para las variables fisiolgicas seran 6 datos en 4 tomas, para un total de 50 datos que debe

contener la base de datos por cada registro de paciente.

« Ingresar datos del paciente: + Los datos de deben mostrar
(Historia clinica, edad, sexo,
peso, nombre de la cirugia,
ASA, Tipo de cirugia,
duracién)

de una manera facil de
entender

» Ingresar valores de la FLACC
en 4 momentos: Expresion
facial, movimiento de las
piernas, actividad corporal,
llanto, susceptibilidad de
consolar

« Consultar por: Historia
clinica o mimero de
consecutivo

» Ingresar variables fisiologicas
en 4 momentos:frecuencia

« Consultar todos: mostrar
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diastolica y sistolica, saturacion
de oxigeno, valoracion de la
enfermera, valoracién de los
padres.
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5.1.2. Diseno del mockup

A partir de los requerimientos se disefié el flujo de las actividades y los elementos que cada

pantalla iba a contener, ademéas de cémo se relacionarian estas pantallas, en la Figura 16 se

puede observar el mockup diseflado. A partir de este diseno preliminar se hicieron las

adecuaciones pertinentes para mejorar el disefio final y pasar al desarrollo de la aplicacién.
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5.1.3. Desarrollo del Front-End y el Back-End

Se decidié usar una base de datos relacional con dos entidades(tablas) una que contiene
todos los datos del paciente y otra donde estan los cuatro valores de la FLACC para cada
toma y las variables fisioldgicas, estas entidades se relacionan mediante el nimero de
consecutivo que se le asigna a cada paciente. En la Figura 17 se puede observar la estructura

final de la base de datos.

Paciente

Entity

PK |Consecutivo FK |Consecutivo
Historia clinica FLACC 1
Fecha FLACC 2
Edad FLACC 3
Sexo FLACC 4
Peso PAD1
Nombre de la PAD2
cirugla PAD3
ASA PAD4
Tipo de cirugia PAS1
PAS?2
PAS3
PAS4
FC1

FC2

FC3

FC4
S021
5022
5023
5024
VE1
VE2
VE3
VE4
VP1
VP2
VP3
VP4

Duracién

Figura 17. Diseno de la base de datos implementada.

Finalmente, a partir del disenio del mockup se afiadieron 2 pantallas més que son consulta
por consecutivo y consultar todos, la aplicacion final cuenta con 16 pantallas, el nombre que

se decidié para la aplicacién fue FLACC.
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En la Figura 18 aparece la pantalla inicial de la aplicacién que cuenta con 2 botones uno
para consultar los pacientes que ya se encuentran en la base de datos y otro para ingresar

un nuevo paciente.

Escala de
dolor
o o

m o b

INGRESO DE PACIENTE

CONSULTA DE PACIENTE

#% UNIVERSIDAD =
‘o DE ANTIOQUIA ﬁ?“,’;’ ooe

Figura 18. Pantalla principal de la aplicacion.

Al presionar el botén ingreso de paciente aparece la pantalla que se muestra en la Figura 19,
esta cuenta con nueve campos para ingresar datos y dos menis desplegables para elegir el

sexo y el ASA ademds cuenta con un botén que al presionarlo lleva a la primera toma de la
FLACC.

=00 e

INGRESO DATOS PACIENTE

14
Nombre de la cirugia

correccion de hipospad

ASA: 1~

uroldgica

Duracion(min)
[« ]
INGRESAR

Figura 19. Ingreso datos del paciente.
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En la Figura 20 se muestra la pantalla de ingreso de los valores de la FLACC, hay cuatro
pantallas que son idénticas a estas para los cuatro momentos en los que se realiza esta toma,
esta pantalla cuenta con cinco radiogroups que permiten elegir un valor de 0 a 2 y son
mutuamente excluyentes, ademas cuenta con botones de informacién que permiten al usuario
saber cual valor es més apropiado para elegir y un botén de guardar que al presionarlo lleva

al ingreso de las variables fisioldgicas.

FLACC1®

Expresion facial ®
OO0 O1 @2
Movimiento de las piernas (@

00 @1 O2

Actividad corporal @ Actividad corporal

0:Esta acostado y tranquilo

O 0 @ 1 O 2 ;bigi(;?\l;z::otgs I‘:Js piernas
2: Esta rigido
Llanto ®
00 @1 O2

o0 @1 O2

Figura 20. Ingreso de los valores de la FLACC

En la Figura 21 se muestra el ingreso de las variables fisiolégicas, hay cuatro pantallas
idénticas a esta para los cuatro ingresos, la pantalla cuenta con seis campos para ingreso de
datos, dos botones de informacién y un botén guardar que al presionarlo lleva a la siguiente

toma de la FLACC o en el caso del cuarto ingreso regresa de nuevo a la pantalla principal.

Variables fisiologicas 1

 Frecuencia cardiaca

124 ‘

~ PA sistdlica

51 ‘

(- PA diastélica
k

~ Saturacion de Oxigeno ‘

Valoracion enfermera

97

Valor de dolor del 1-10 de acuerdo al
- Valoracion enfermera - criterio de la enfermera

1 i

" Valoracién padres = o
1
GUARDAR
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Es importante anotar que todos los campos ingresados son validados, ademés de que todos
son obligatorios y si alguno no se ingresa la aplicacién genera mensajes de alerta y no permite

que continle la navegacion.

Cuando en la pantalla principal se presiona el botén consulta de paciente aparece una
pantalla como la que se muestra en la Figura 22, esta cuenta con tres botones uno para
consultar todos los pacientes, uno para consultar con el ntimero de historia clinica y el iltimo

para consultar con el niimero del consecutivo.

(5 e

CONSULTA DE DATOS

CONSULTAR POR HISTORIA CLINICA
CONSULTAR POR CONSECUTIVO

CONSULTAR TODOS

#2: UNIVERSIDAD
24 DE ANTIOQUIA

Figura 22. Consulta de pacientes.

Al presionar consultar por historia clinica aparece la pantalla de la figura 23.a que cuenta
con un campo para ingresar el niimero de historia clinica y un botén para consultar, en la
figura 23.b se muestra la pantalla a la que conduce el botén consulta por consecutivo, esta
cuenta con un campo para ingresar el nimero de consecutivo y un botén para consultar,

cuando se presiona este boton se dirige a la pantalla donde se muestran los datos.

160 IR0 160 =0

CONSULTA DE DATOS CONSULTA DE DATOS

Numero de historia clinica Numero de consecutivo

CONSULTAR CONSULTAR

7% UNIVERSIDAD 75 UNIVERSIDAD
£54 DE ANTIOQUIA ﬁ?ﬁj o 42 DE ANTIOQUIA ﬁ?ﬁ?’?‘ e
= — Foreind e geoirts

Figura 23. a) Consulta por historia clinica. b) Consulta por consecutivo 40



Finalmente al presionar consultar todos aparece la pantalla mostrada en la figura 24.a, esta
despliega una lista de todos los pacientes que se encuentran en la base de datos con su
consecutivo, fecha e historia clinica, cuando se presiona cualquiera de estos pacientes se lleva
a la pantalla mostrar datos (figura 24.b), esta pantalla contiene ocho campos donde se
muestran datos, una tabla donde se muestra la informaciéon condensada de los cuatro
registros de la FLACC y las variables fisiolégicas y un botén para regresar a la pantalla

principal.

1” (’ =0 MZre
DAT DEL PACIENTE
LISTA DE PACIENTES o= &
. Fecha:
Consecutivo Fecha No.HC 2019-12-10
0 2019-12-09 12555
Edad: Género: Peso:
1 20191209 154 12 M L
ASA  Duracion(min)
2 2019-12-10 124 1 180
3 2019-12-10 1478 —>  Tipo de cirugia:
urolégica

Nombre de la cirugia:
correccion de hipospadia

TOMA FLACC FC S02 VE

REGRESAR

Figura 24. a) Listado de pacientes. b) Datos del paciente
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5.1.4. Validacion de la aplicacién

La encuesta implementada se puede consultar en el siguiente enlace, esta fue contestada por

7 personas familiarizadas con el proyecto y los objetivos que debia cumplir la aplicacién.

En las figuras 25 y 26 se pueden observar los resultados obtenidos. La figura 25 presenta un

promedio de la calificacién de cada pregunta por categoria para cada voluntario que evalud

la aplicacion. Mientras que la figura 26 presenta el promedio de calificaciones de todos los

voluntarios por cada pregunta realizada.

[ YR Yol Y]

Nivel de satisfaccién promedio por

usuario

M Funcionalidad M Usabilidad ™ Diseno

AL,J—

5.00
UU
5.00

4.75

).()()

4.86
80
)

< 5

—F@ 2

6

I 450

Figura 25.Nivel de satisfaccion promedio por usuario.
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Figura 26.Promedio de satisfaccion por pardmetro evaluado
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5.2. Modelo de Inteligencia Artificial

5.2.1. Preprocesamiento de los datos

Descripcién de los datos

Los datos usados para el analisis son los recolectados en el Hospital San Vicente Fundacion
en el proyecto “Desempeno y diseno de un modelo de dolor postquirirgico en nifios menores
de 24 meses para la clasificacion de dolor en comparacion con la escala tradicional pedidtrica
FLACC?, los datos son recolectados en cuatro momentos para cada niflo que ha sido
sometido a un procedimiento quirirgico de acuerdo con los criterios establecidos en el
proyecto, todos son niflos entre 0 y 36 meses, para el modelo se usaron 78 niios, cada sujeto
tiene cuatro tomas de datos, por lo que en total son 312 datos. En la Tabla 4 se muestra

como estan divididos estos datos de acuerdo con la clasificacién FLACC (seccién 3.1.1).

Tabla 4.Cantidad de sujetos clasificados segin la FLACC.

La distribucién porcentual de las clases se observa en la Figura 27.

B Severo M Moderado © Leve ® Sin dolor

Figura 27 Porcentajes de las clases de dolor.
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En la Figura 28 se presenta la matriz de correlacién entre las variables, frecuencia cardiaca,

presiéon arterial diastdlica, presion arterial sistélica y saturacién de oxigeno, todas

normalizadas con el método de minimo-maximo (seccién 3.4.1).

08
%3]
=

- 04
]
=

- 00
!
[T

0.4

a8 -0.8

Figura 28. Matriz de correlacion

En la Tabla 5 se presenta la media y desviaciéon estdndar para las variables normalizadas.

Tabla 5.Media y desviacion estandar de las variables normalizadas.

PA sistodlica PA diastdlico | Frecuencia | Saturacion
cardiaca de oxigeno

0.62 0.52 0.63 0.88

- 0.13 0.10 0.16 0.09

En la Figura 29 se muestra la distribucién de las variables para la clase sin dolor versus

clase dolor leve.

la
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Relacion entre variables

Relacién entre variables
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Figura 29.Distrubicén de los datos para la clase de no dolor(morado) vs dolor leve(verde). a) Presién arterial
sistdlica vs frecuencia cardiaca. b) Frecuencia cardiaca vs Saturacion de oxigeno. c)Presion arterial diastolica
vs Saturacion de oxigeno.

En la Figura 30 se muestra la distribucién de las variables para la clase sin dolor vs la clase
dolor moderado.
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Figura 30.Distrubucion de los datos para la clase de no dolor vs dolor moderado. a) Presiéon arterial sistdlica
vs frecuencia cardiaca. b) Frecuencia cardiaca vs Saturacién de oxigeno. c)Presion arterial diastélica vs
Saturacion de oxigeno
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Debido a que solo hay 8 sujetos en la clase dolor severo estas graficas se omiten debido a que

no es una muestra suficiente para observar algin patron.

También se grafico la distribucién de no dolor versus cualquier tipo de dolor (leve, severo o

moderado) esto se muestra en la Figura 31.
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Figura 31. Distribucion de los datos para la clase de no dolor vs dolor. a) Presion arterial sistélica vs
frecuencia cardiaca. b) Frecuencia cardiaca vs Saturacion de oxigeno. c¢)Presion arterial diastdlica vs
Saturacion de oxigeno

Ademds de esto segin los rangos normales para las variables fisioldgicas (Tabla 2) se
determiné que sujetos tenian las variables alteradas por encima de los rangos normales ya
que esta es la alteracién que se ha probado puede ser un indicador del dolor. En la Tabla 6

se muestran estos porcentajes.

Tabla 6.Porcentaje de alteracion en las variables fisioldgicas para cada clase de dolor.
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También se analizé cuantas variables fisiolégicas se alteran al mismo tiempo para cada clase

de dolor, estos porcentajes se muestran en la Tabla 7.

Tabla 7. Cantidad de variables alteradas por cada clase de dolor.

46%
18.8% 32.8% 28.1% 15.6%

24.1% 20.7% 48.3% 3.4%
0% | 37.5% 25% 37.5%

5.2.2. Revisién, entrenamiento y validacion del modelo

29.4% 16.6%

Debido a lo analizado en el preprocesamiento de los datos se decidié usar maquinas de soporte
vectorial debido a que es un clasificador facil de implementar y que funciona bien en datasets
que no contienen mucha cantidad de datos, ademéas que es preciso y no se necesita que los

datos sean separables linealmente debido al uso de kernels [39].

Para evitar un problema multiclases se realizaron varias clasificaciones binarias, para el
entrenamiento y evaluacién del modelo se hizo uso del médulo de Sckit-learn SVM [37] de
Python, que permite el uso de modelos pre-hechos pero deja libertad sobre los pardmetros a

usar, es decir el kernel y los pesos de cada clase.

El modelo se us6 para clasificar entre diferentes tipos de dolor (leve, moderado, severo, sin
dolor) a partir de las variables fisiolégicas y usando como etiqueta el valor de la escala
FLACC, debido a que en principio el problema es una clasificacién de multiples clases, se
convirtié en un problema binario con las clases de la Tabla 8. Las variables que se tuvieron
en cuenta para el entrenamiento del modelo fueron: frecuencia cardiaca, presiéon arterial,

saturacion de oxigeno y si el paciente tenia caudal.

Tabla 8. Clases binarias definidas.

Modelo 1 Dolor leve + No dolor Dolor moderado + dolor
severo

Modelo 2 No dolor Dolor leve + dolor severo +
dolor moderado

Modelo 3 Dolor leve Dolor severo +  dolor
moderado
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Debido al desbalanceo de clases en general (més datos de la clase sin dolor) para cualquiera
de las clasificaciones en la Tabla 8, se usaron dos técnicas de balanceo, se crearon nuevos
datos para las clases minoritarias(dolor severo y moderado), a partir de la media y la
desviacién estandar (Tabla 5) y ademds se eliminaron datos de la clase mayoritaria(sin
dolor). En la Tabla 9 se presentan la cantidad de datos totales de entrenamiento y prueba
usados para cada clasificacién, aclarando que el 20% son para la prueba y en esta no se usan
datos generados y el 80% para el entrenamiento del modelo, todos los datos fueron

normalizados entre 0 y 1.

Tabla 9. Cantidad de datos usados para el entrenamiento.

31pp
20¢

88D

31sp
11¢

BD: Datos tomados de la base de datos. G: Datos generados a partir de técnicas de balanceo.

Para cada problema de clasificacién binario definido se cambiaron dos parametros en la
maquina de soporte vectorial, el tipo de kernel y luego con cada kernel se varia el valor de

C (peso de las clases), en la Tabla 10 se muestran los valores usados.

Tabla 10. Parametros usados en la mdquina de soporte vectorial.

‘

Sigmoid
RBF 5
Polinomial grado 3 10

Para el primer problema de dos clases (Dolor leve + No dolor VS Dolor moderado + Dolor
severo), se obtuvo que para cualquier variacién de los pardmetros el resultado era el mismo,
con todos se obtuvo una exactitud del 50%, una sensibilidad del 0% y una especificidad del

100%, la matriz de confusién es la mostrada en la Figura 32.
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Matriz de confusion
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Figura 32. Matriz de confusion primera clasificacion binaria.
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Para el segundo modelo (no dolor vs cualquier tipo de dolor) para los kernel RBF'y sigmoid,

y cualquier valor de C se obtuvo una exactitud del 62.5%, una sensibilidad del 50% y una

especificidad del 75%, la matriz de confusion es la mostrada en la Figura 33.

Matriz de confusion
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Figura 33. Matriz de confusion sequnda clasificacion binaria con Kernel RBR y sigmoid.

(}'b

6.0

55
50

-4.0

35

- 30

]

— 20

Luego con un kernel polinomial de grado 3 y para cualquier valor de C se obtuvo una

exactitud del 75%, una especificidad del 50% y una sensibilidad del 100%, la matriz de

confusién es la mostrada en la Figura 34.
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Matriz de confusion
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Figura 34. Matriz de confusion sequnda clasificacion binaria con Kernel polinomial de grado 3.

Finalmente, para la tercera clasificacién (dolor leve vs dolor severo + dolor moderado) para
cualquier tipo de kernel y valor de C, se obtuvo una exactitud del 50%, una sensibilidad del

0% y una sensibilidad del 0%, la matriz de confusion es la mostrada en la Figura 35.
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Figura 35. Matriz de confusion para la tercera clasificacion.
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6. ANALISIS DE RESULTADOS

6.1. Diseno y desarrollo de la Aplicacion Android

6.1.1. Diseno del mockup

El mockup fue la herramienta que facilité el prototipado inicial de la aplicacién, de esta
manera fue mas facil observar cémo podria ser una versiéon final de la aplicacién atn sin
haber desarrollado el cédigo de funcionamiento, pudiendo hacer cambios rapidos en el diseno
y la relacién entre las pantallas, ademas se decidieron los elementos que iban a interactuar
y como iban a ser estas interacciones. El mockup permitié una revisiéon preliminar y decidir
finalmente los elementos funcionales y estéticos de la aplicacién, es una herramienta muy

1til que evita retrocesos en la programaciéon de la aplicaciéon.

6.1.2. Desarrollo de FrontEnd y BackEnd
Se desarrollé la aplicacién para las tareas de consulta e ingreso de pacientes de tal manera
que el usuario no necesitara ningin tipo de capacitacién en su uso, sino que fuera intuitivo

y de facil manejo.

El entorno de desarrollo Android Studio permitié total libertad sobre el disefio y
funcionamiento de la aplicacion, ademds el uso de la libreria material design [40] aportd
mucho valor en el disenio visual de la aplicaciéon ya que contiene elementos més atractivos
visualmente para el usuario, lo cual es importante para que se sientan cémodos y satisfechos

con el resultado final.

El uso de SQLite (seccién 3.2.1) permitié que la base de datos que se iba modificando en
cada uso de la aplicacion fuera almacenada directamente en el disco del dispositivo en el cual
estaba instalada la aplicaciéon, facilitando asi su posterior consulta, una limitacién de esto es
que la base de datos no se sincroniza en diferentes dispositivos asi que para la recoleccién de
datos del proyecto se limitaria el ingreso de datos a un solo dispositivo. La base de datos
posee un valor tnico que es el consecutivo de cada paciente que permite relaciones los datos
iniciales: historia clinica, fecha, nombre de cirugia, sexo, ASA, peso y tipo de cirugia con los
demds datos que son las variables fisioldgicas y los valores de la FLACC, teniendo asi las

variables de diferente naturaleza en todas tablas relacionales.

El uso de botones de informaciéon como los observados en las Figura 21 y 22 facilitan el

ingreso de datos correctos segiin lo estipulado por la FLACC.

Todos los campos de texto son validados antes de ingresarlos en la base de datos, para esto
se usan entradas de texto y niimero dependiendo del tipo de variable de cada campo, ademés

se verifica que todos los campos estén llenos sino se muestra un mensaje de alerta, se encontrd
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que todas estas validaciones son necesarias para no generar errores en la consulta o el ingreso
de los datos, también se valida que las historias clinicas no se repitan, ya que este es un

campo Unico para cada paciente.

Finalmente, la aplicacién diseflada cumple con todos los requerimientos planteados
inicialmente, facilitando la recoleccién de los datos y el posterior anélisis de estos ya que es

facil acceder al archivo SQL que los contiene desde el dispositivo.

6.1.3. Validacién de la aplicacion

En la Figura 25, que muestra el promedio de satisfaccién por usuario, se observd que, en
general, el promedio estuvo entre un rango de 4 a 5 en nivel de satisfaccién. Es decir, los
usuarios manifiestan estar satisfechos y muy satisfechos con relacién a los pardmetros

evaluados.

El usuario 7, a diferencia del resto de usuarios, mostré una menor satisfaccién, especialmente
con el disefio sugiriendo que se cambie la forma como se muestran los datos ya que no le

parece que sea facil de entender la informacién presentada.

De la figura 26 donde se muestra el promedio de satisfaccién por pardmetro evaluado se
observa que las calificaciones més altas (mayores a 4.7) son para los items de funcionalidad,
por lo que en este aspecto la aplicacién no requiere muchos cambios, mientras que las
evaluaciones mas bajas son para los items de disefio especialmente en aspectos como el
texto(D1), la paleta de colores(D2) y la manera como se muestran los datos consultados (D4)
por lo que sobre estos aspectos seria necesario realizar cambios para mejorar la experiencia

del usuario.

Todos los usuarios sugirieron una sincronizacién de los datos ingresados desde cualquier
dispositivo para que cualquier usuario pueda tener acceso a la informacion completa y no
solo a la ingresada desde su dispositivo. Ademés de otros cambios menores en la aplicacién
como el alineamiento de los textos y botones, para que esta sea més prolija y mejor

visualmente. No se obtuvieron sugerencias en cuanto a la usabilidad.
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6.2. Modelo de Inteligencia Artificial

6.2.1. Preprocesamiento de los datos

De la Tabla 4 y la Figura 27 donde se muestra la distribucién de los datos en las 4 clases de
dolor, se observa un desbalanceo en las clases bastante pronunciado, la clase sin dolor
representa 68% del total de los datos, mientras que la clase de dolor severo representa apenas
un 3%, ademaés de los 312 datos totales hay un 5% con variables faltantes, por lo que no

pueden ser usados en el modelo.

De la Figura 28 donde se muestra la matriz de correlacién de los datos, se puede observar
que en general hay una correlaciéon baja entre todas las variables, colores cercanos al blanco,
solo se encuentra una correlacién alta entre la presién sistélica y diastdlica, algo esperado
debido a que son variables que miden un fenémeno fisiolégico relacionado en dos momentos
diferentes, por lo que si una sube la otra también y viceversa. La baja correlacién entre
variables muestra que provienen de fuentes de informacién diferentes y por tanto todas
pueden ser usadas en el modelo, ya que cada una aporta informacién individual. Caso
contrario con las presiones diastélica y sistdlica, por lo que se decidié eliminar del modelo la

sistélica.

En las Figura 29,28,29 donde se representan las distribuciones de los datos para cada
variable, no se observa un patrén de distribucién de las variables, al parecer el valor de dolor
no afecta considerablemente las variables fisiologicas o por lo menos no las agrupa hacia un

mismo lugar, haciendo muy dificil que un modelo diferencie las clases.

De la Tabla 5 donde se muestra la media y desviacién estdndar para cada una de las
variables, se puede inferir que la frecuencia cardiaca puede no ser un indicador del dolor, en
todas las clases es la que presenta menor porcentaje de alteracion con un 14.1% para dolor
leve, 27.5% para moderado y 25% para severo, mientras que una presion arterial alta en
términos generales tanto la diastdlica como la sistdlica se ven mas relacionadas con alguna
presencia de dolor ya que en alrededor de un 50% de los pacientes esta se ve alterada, ademas
un saturaciéon de oxigeno baja también tiene un porcentaje significativo alrededor del 40%
en pacientes con dolor, se debe tener en cuenta que la muestra para paciente con dolor severo
es muy pequefia apenas 8 sujetos de un total de 312, por lo que los porcentajes para esta

clase probablemente no sean representativos de la realidad.

En la Tabla 67 se puede observar que a medida que aumenta el dolor mas variables se ven
alteradas, para la clase sin dolor es mas comin que no haya ninguna variable alterada, el
46% de los sujetos tiene las variables en rangos normales y solo el 5.2% todas las variables
alteradas, para los sujetos con dolor leve es més comin que tengan una(32.8%) o dos
variables alteradas(28.1%), para sujetos con dolor moderado lo méas comun es que por lo

menos tengan 2 variables alteradas con 48.3% y finalmente aunque de los sujetos con dolor
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severo hay muy pocas muestras es mds comuin que tengan una o mas variables alteradas, 0%
para ninguna variable alterada, estos porcentajes son importantes pues segun la cantidad de

variables alteradas en un sujeto se puede inferir si el paciente tiene algo de dolor.

Los porcentajes presentados en la Tabla 5 y 6 describen como sufren alteraciones las variables
de acuerdo con el dolor que presenta el sujeto, esto demuestra una relacién entre las
alteraciones y el dolor, lo que es un buen indicio para usar un modelo de inteligencia artificial
que intente encontrar estos patrones, incluso con estas relaciones se puede inferir cuales
variables tienen més peso en el momento de predecir el dolor como es el caso de una
saturacién de oxigeno baja junto con una presién arterial alta, ya que alrededor de un 40%-

50% de sujetos con dolor moderado o severo presentan alteraciones en estas medidas.

6.2.2. Revision, entrenamiento y validaciéon del modelo

Para el entrenamiento del modelo se decidié tener en cuenta si al paciente se le habia aplicado
la caudal (técnica anestésica regional que consiste en la inyeccién de anestésicos locales en el
componente sacro del espacio epidural [41]), ya que esto disminuye el dolor que el nifio pueda
sentir, por lo que es una variable relevante y que se considero podia aportar informacién

adicional al modelo.

Los modelos de la primera y tercera clasificacién no pueden distinguir entre las clases debido
a que su exactitud es de un 50%, lo que significa que solo reconoce una clase y realmente no
diferencia una clase de la otra, por lo que estos modelos no pueden ser usados para la

discriminacion de las clases.

El modelo para la segunda clasificaciéon en el cual se usé un kernel polinomial es el que
mejores resultados presenta con una exactitud del 75%, pero este porcentaje tampoco es

suficientemente confiable para discriminar entre las clases.

Aun asi, esto confirma lo que se observaba desde el andlisis inicial de los datos,
aparentemente segin su distribucién no hay una forma de separarlos facilmente, ademas los
resultados indican que podria ser més facil clasificar entre cualquier tipo de "dolor" (leve,
moderado o severo) y "no dolor", debido a que al clasificarlos de la forma planteada no hubo

necesidad de balancear las clases creando nuevos datos.

Otro problema que puede estar afectando la clasificacién es el niimero de datos disponibles,
aunque de la clase "no dolor" presenta una cantidad considerables de datos, las otras clases
tienen muy pocas muestras (en comparacién con "no dolor") dificultando asi que el algoritmo

encuentre algin patrén en los datos que le permita separar claramente las clases.
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7. CONCLUSIONES

Para lograr el objetivo general del proyecto que buscaba desarrollar un aplicativo que sirviera
como herramienta para evaluar el dolor postquirirgico en nifios no comunicativos del
Hospital Universitario San Vicente Fundacion, se dividié la metodologia en dos secciones
una parte dedicada al desarrollo de la aplicacién y otra dedicada a la evaluaciéon de un
modelo de inteligencia artificial para la prediccion del dolor a partir de las variables

fisiolégicas.

Con respecto a la aplicacién se puede concluir que se logré un diseno que cumpliera con el
levantamiento de los requerimientos establecidos inicialmente junto con los otros
participantes del proyecto, haciendo uso de herramientas que provee el entorno de desarrollo
Android Studio y librerias como material design. Se implementé una base de datos relacional
que facilité la interaccién con los datos, permitiendo realizar de manera éptima la consulta

y escritura de datos, esto gracias al uso de SQlite.

En general los potenciales usuarios de la aplicacién estuvieron satisfechos con el resultado,
especialmente con los parametros evaluados de usabilidad y funcionalidad, ademas
propusieron mejoras que son utiles para que la aplicacion escale y pueda ser usada facilmente

en todo el hospital.

Como trabajo futuro se propone implementar las sugerencias realizadas por los usuarios como
permitir la sincronizacién de la base de datos desde diferentes dispositivos, mejorar la forma
como se presentan los datos cambiando los colores y la distribucién de la tabla donde se
muestra, evitar que botones se sobrepongan a textos u otros elementos de interés en la
aplicacion, todo esto con el fin de que la aplicaciéon sea mas amigable con el usuario y

satisfactoria en su uso.

En la segunda parte de este trabajo, se realiz6é un disefio y anélisis de un posible modelo para
predecir la presencia de dolor a partir de las variables fisioldgicas, con el uso de maquinas
de soporte vectorial los rendimientos no son los esperados, esto conduce a concluir que las
variables fisiol6gicas no son tan determinantes por si solas para decidir si un paciente cursa
con dolor o no, también el desbalanceo de las clases hace que el modelo se incline por la clase
cero, es decir sin dolor, una mayor cantidad de datos de las otras clases puede ser una
solucién para mejorar el rendimiento del modelo, o usar otras técnicas y tipos de modelos de
clasificacién con inteligencia artificial, o incluso aprendizaje no supervisado para encontrar
patrones en las variables fisioldgicas y detectar de esta manera si estan relacionadas de
alguna forma con el dolor que siente el paciente, con el tipo de analgesia suministrada o el

tipo de cirugfa.
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Aunque se ha demostrado que el dolor esta relacionado con un cambio en las variables
fisiolégicas del paciente, también hay otras situaciones sobre todo en el area postoperatoria
que podria estar alterando estas variables, como la ansiedad que siente el paciente al
encontrarse solo en un lugar desconocido al despertar de la cirugia (recordando que los
pacientes en este proyecto son infantes de 0 a 36 meses), o los ayunos prolongados a los que
se deben someter antes de los procedimientos quirirgicos, ademéas que los medicamentos
usados para tratar el dolor también alteran estos signos vitales, por lo que, con los resultados
obtenidos con el modelo y lo observado en la recolecciéon de los datos, se concluye que los
signos vitales por si solos no pueden determinar el dolor que siente un paciente, pero quizas
si se asocian a otras variables como el tipo de cirugia o el ASA, puedan ser més determinantes

para predecir el dolor del paciente.
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