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Resumen. El diagnostico temprano de enfermedades cardiacas desempefia un
papel crucial en la toma de decisiones médicas para mejorar la salud de los
pacientes con afecciones cardiacas. Una estrategia eficaz para este prop6sito
implica la aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico, las cuales facilitan
la identificacion de patrones y la comprension de sintomas relacionados con estas
enfermedades. En este trabajo, se ha implementado un clasificador probabilistico
en un dispositivo embebido para la deteccion oportuna de enfermedades
cardiacas. Este modelo utiliza la regla de Bayes junto con hipotesis
simplificadoras que se basan en la suposicion de independencia probabilistica
entre las variables clinicas. Durante el proceso de aprendizaje de los pardmetros
se asumen que cada variable clinica cuenta con una distribucion normal.
Posteriormente, se evalla el rendimiento del modelo utilizando métricas de la
matriz de confusion. Los resultados obtenidos muestran que el clasificador
probabilistico propuesto mejora su rendimiento en comparacion con otros
trabajos consultados en la literatura. Ademas, se resaltan las ventajas de
implementar el modelo propuesto en un dispositivo embebido. Asi como, los
trabajos a futuro a realizar en la investigacion.

Palabras clave: Aplicaciones médicas, aprendizaje automatico, deteccion
de enfermedad cardiaca, razonamiento probabilistico, sistema embebido.

Heart Disease Detection: Implementation of
Probabilistic Classifier in an Embedded Device

Abstract. Early diagnosis of heart disease plays a crucial role in medical decision
making to improve the health of patients with cardiac conditions. An effective
strategy for this purpose involves the application of machine learning techniques,
which facilitate the identification of patterns and the understanding of symptoms
related to these diseases. In this work, a probabilistic classifier has been
implemented in an embedded device for timely detection of heart disease. This
model uses Bayes' rule together with simplifying assumptions based on the
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assumption of probabilistic independence between clinical variables. During the
parameter learning process, each clinical variable is assumed to have a normal
distribution. Subsequently, the performance of the model is evaluated using
confusion matrix metrics. The results obtained show that the proposed
probabilistic classifier improves its performance compared to other works
consulted in the literature. Furthermore, the advantages of implementing the
proposed model in an embedded device are highlighted. As well as the future
works to be carried out in the research.

Keywords: Coronary artery disease, machine learning, heart disease detection,
probabilistic reasoning, embedded system.

1. Introduccion

Las enfermedades cardiovasculares son la principal causa de muerte en el mundo,
cobrando la vida de aproximadamente 17.9 millones de personas cada afio segin la
Organizacién Mundial de la Salud [1]. En México, los infartos de miocardio y los
accidentes cerebrovasculares son responsables de alrededor de 150,000 muertes
anuales, lo que destaca la importancia de prestar atencién al infarto agudo de miocardio
como una prioridad en la atencion médica [2].

En esta situacion [3], varios elementos dificultan la identificacion temprana de
enfermedades cardiacas: i) la falta de disponibilidad de cardidlogos, profesionales
médicos especializados en estas afecciones; ii) una distribucién desigual de los
cardidlogos en el territorio, con una concentracion en las principales zonas urbanas, y
iii) factores relacionados con la alimentacion, como el alto consumo de sal, la falta de
actividad fisica y el tabaquismo.

Por otro lado, [4] menciona que el rapido desarrollo econémico y el estilo de vida
acelerado pueden predisponer a las personas a enfermedades crénicas, donde los
sintomas suelen manifestarse en etapas avanzadas, lo que dificulta los tratamientos
efectivos en etapas tempranas. Por lo tanto, subraya la importancia de fortalecer la
atencion meédica comunitaria y buscar alternativas para la deteccién temprana de
estas patologias.

El monitoreo continuo de los indices fisiol6gicos mas representativos a través del
uso de tecnologias digitales ha tenido una aceptacion creciente en los Gltimos afios [5].
Esto ha ocasionado que aspectos como histéricos de algunas variables fisiologicas sean
utilizadas para la prediccion de ciertas enfermedades.

No obstante, las técnicas de aprendizaje automatico se erigen como un pilar
fundamental en el desarrollo de herramientas computacionales que ayuden en la
deteccion oportuna de enfermedades cardiacas. En estudios relacionados a resolver esta
problemética, se ha contado con métodos predictivos, tales como, redes neuronales
multicapa [6], random forest [7] y maquinas de soporte vectorial [8].

Por otra parte, el procesamiento de informacion proveniente de sensores, en
comparacion con las mediciones médicas convencionales, ha demostrado ser
especialmente prometedor en la deteccion temprana de enfermedades cardiacas [9]. En
este sentido las investigaciones destacan el papel crucial de estas tecnologias en la
personalizacion de la democratizacion de la tecnologia mediante un acercamiento
global a la poblacién, de forma que se puedan promocionar estilos de vida saludables
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y accesibles para un mayor nimero de individuos, asi como en la identificacion
temprana de la necesidad de atencion médica [10].

En el presente trabajo, se implementa un clasificador probabilistico en un sistema
embebido para la deteccion oportuna de un tipo de enfermedad cardiaca, arterias
coronarias. Para ello, se utiliza una placa Raspberry Pi 4 como dispositivo de aplicacion
remota para la evaluacidn de nuevos usuarios que no fueron entrenados previamente.

El resto del articulo estd organizado de la siguiente manera: se presentan los
materiales y métodos utilizados para la implementacion del clasificador probabilistico
en un sistema embebido; después, se muestran los resultados obtenidos del aprendizaje
y la evaluacion del clasificador; posteriormente, la discusion de los resultados; por
altimo, las conclusiones y trabajos a futuro.

2. Marco teorico

En esta seccidn se explican los fundamentos tedricos en los que se basa la presente
investigacion. Primero, se habla acerca del dispositivo utilizado, asi como detalles
técnicos del mismo. Luego, se habla de forma general acerca de las diferentes técnicas
de aprendizaje automatico que hay en el estado de arte. Por Gltimo, se revisa el modelo
matematico del clasificador probabilistico implementado.

2.1. Dispositivo embebido

La placa Raspberry Pi 4, esta orientada hacia sistemas embebidos y multiproposito.
Algunas caracteristicas de la placa Raspberry Pi 4 se describen en la Tabla 1 [11]. Por
otro lado, se ha elegido la placa Raspberry Pi por su versatilidad para aplicar un
clasificador probabilistico que aprende mediante anélisis clinicos de pacientes que
puedan tener una enfermedad de arterias coronarias.

Ademas, como trabajo a futuro se pretende utilizar un sensor conectado a los pines
de la placa Raspberry Pi, por ejemplo, el registro de la actividad eléctrica del corazdn.
Por Gltimo, una caracteristica poderosa de la placa Raspberry Pi 4 es su fila de pines
GPIO (general-purpose input/output) a lo largo del borde superior de la placa, véase
Figura 1.

2.2. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automético (AA) es parcialmente un campo de la inteligencia
artificial, que se enfoca en la toma de decisiones en condiciones de incertidumbre a
partir del aprendizaje de datos. Por otro lado, AA es un proceso de dos fases que implica
la seleccidn de caracteristicas relevantes y la adaptacion del modelo en funcién de estas
caracteristicas [12].

No obstante, el aprendizaje automatico se centra en tres conceptos principales: datos,
modelo y aprendizaje [13]. Los datos son fundamentales para el funcionamiento del
aprendizaje automatico, y los modelos se disefian para detectar patrones Utiles en los
datos. Ademas, los algoritmos de aprendizaje automatico pueden ser supervisados, no
supervisados, o por refuerzo, dependiendo del conocimiento a priori disponible y los
objetivos del aprendizaje.
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Tabla 1. Principales caracteristicas de la placa Raspberry Pi 4. Elaboracion propia.

Caracteristicas Descripcion

Tamafio 88mm x 58mm x 19.5mm

Procesador ARM Cortex A72

Velocidad hasta 2.50GHz

RAM de2,4y8GB

Puertos GPIO 40 pines
2 micro HDMI, 2 USB 2.0, 2 USB 3.0 Micro

Entradas SD, conector de audio tipo jack vy
alimentacion de USB-C

Sistema Operativo Raspbian

3V3 power o

GPIO 2 (SDA)
GPIO 3 (SCL)
GPIO 4 (GPCLKO) o
Ground

GPIO17

GPI0 27 o

GPI0 22

3V3 power o

GPIO 10 (MOSI)
GPIO 9 (MISO)
GPIO 11 (SCLK)
Ground o

GPI0 0 (ID_SD)
GPIO5

GPID6 o

GPIO 13 (PWM1)
GPIO 19 (PCM_FS) o
GPIO 26

Ground

o 5V power

o 5V power

Ground

o GPIO 14 (TXD)

o GPIO 15 (RXD)

o GPIO 18 (PCM_CLK)
o Ground

GPIO 23

o GPIO 24

o Ground

GPIO 25

o GPIO 8 (CED)

o GPIO7 (CE1)

o GPIO 1 (ID_SC)

o Ground

o GPIO 12 (PWMO)

o Ground

° GPIO16

o GPIO 20 (PCM_DIN)
o GPIO 21 (PCM_DOUT)

Fig. 1. Ubicacion y posicidn de los pines integrados en la Raspberry Pi 4. Recuperado de [10].

El aprendizaje supervisado implica la deduccién de una correspondencia entre
entradas y salidas conocidas, mientras que el aprendizaje no supervisado busca modelar
la estructura o distribucion de los datos sin informacién previa sobre las salidas. El
aprendizaje por refuerzo se basa en el proceso de ensayo y error para maximizar una
funcion de recompensa a largo plazo [14].

Por otro lado, los algoritmos de aprendizaje automatico se pueden dividir de acuerdo
con el problema que se busca resolver. En la Figura 2, se muestran las principales tareas
dentro del aprendizaje automatico, las cuales varian de acuerdo con distintos autores
[13, 14].

2.3. Clasificador probabilistico

El clasificador probabilistico es un modelo condicional que resuelve un problema de
clasificacion, representado por un vector x = (x4, ..., x,,) donde n representa la n-ésima
caracteristica asignada como probabilidad, la misma se define como:

P(Cy|Fy, Fy, ..., Fy), Q)
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|_|Reducciondela
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Fig. 2. Tareas de aprendizaje automatico de acuerdo con su aprendizaje.

donde cada k son los posibles resultados de una clase C,. Dicha variable esta
condicionada al cumplimiento de ciertas variables independientes xi,x,, ..., Xy,
basadas en el teorema de Bayes, se reescribe la ecuacion Ecuacion 1 como Ecuacion 2:

_ P(Cy) - P(xICy)

P(Ck|x1'x2' "'Ixn) - P(x) (2)

En la préctica, se presta especial atencidn en el numerador, ya que el denominador
es independiente de Cy. Por lo tanto, se tienen claro conocimiento de los valores x; de
modo que el denominador es constante. Asi mismo, en el numerador, se aplica la regla
del producto para eventos dependientes, véase Ecuacion 3:

P(xlleI e Xy Ck)) (3)

donde P(x4, x5, ..., Xn, Ci) €S Una probabilidad conjunta, es decir, x;, x5, ..., Xn, Cx =
X1 N x, N ...N x, N Cy, lacual se reescribe utilizando la regla de la cadena para eventos
repetidos de la definicién de probabilidad condicional, véase Ecuacion 4:

P(x1, %2, ) Xp, Cit) = P(x1|%5, oov), X, Cr) = P(x2 %3, ooy X, i) = P(Xp—1|%n, C) @)
* P(xn|Cy) - P(Cy).

Luego, se toma en cuenta el concepto de independencia probabilistica, donde, se
asume que cada x; variable es independiente de cualquier otra x; para i # j cuando se
encuentran condicionadas a Cj,, véase Ecuacion 5;

P(x;|Xi51) oo s Xy, Ci) = P(x;1Cp). (5)
En consecuencia, el modelo de probabilidad conjunta se expresa en la Ecuacién 6:

P(Ck|x1'x2r ""xn) & P(x1'x2' o Xy Ck) & P(Ck) ' P(xllc) ' P(leck) e

PCxnlC) & P(CR) - TTTr Pt o). ©
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Tabla 2. Variables del conjunto de datos utilizado. Elaboracion propia.

Nombre Descripcién
Age Edad en afios

1 =hombre
Sex o

0 = mujer

Tipo de dolor en el pecho:
1 = angina tipica
Cp 2 = angina atipica
3 = pasin angina
4 = asintomético
Trestbps Presion arterial en reposo (en mm Hg al ingreso al hospital)
Chol Colesterol sérico en mg / dl
Fbs Azlcar en sangre en ayunas >120 mg/dl (1 — verdadero; 0 = falso)
Resultados electrocardiograficos en reposo (0 = normal; 1 = teniendo ST-T; 2
= hipertrofia)
Thalach Frecuencia cardiaca maxima alcanzada
Exang Angina inducida por ejercicio (1 = si; 2 = no)
Oldpeak Depresion del ST inducida por el ejercicio en relacion con el reposo
pendiente del segmento ST de ejercicio pico (1 = pendiente ascendente; 2 =

Restecg

Slope plano; 3 = pendiente descendente)
ca nimero de vasos principales (0-3) coloreados por la floracion
Thal 1 = normal; 2 = defecto fijo; 3 = defecto reversible

De modo que, bajo los supuestos de independencia anteriores, el modelo
probabilistico con enfoque Bayesiano se define en la Ecuacion 7:

1
P(Ck|x11x21 "'Ixn) = EP(Ck) ' H?=1P(xilck)v (7)

donde Z es un factor que depende exclusivamente de la evidencia de las caracteristicas.
Por Gltimo, se combina el modelo Bayesiano con una regla de decision, en este caso se
escoge la hipotesis que sea mas probable para minimizar la probabilidad de
clasificacion errénea. El clasificador resultante se define en la Ecuacion 8:

¥ = argmax [P(Cy) [Ti=1 P (x| C)], @®)
kef1,...k}

3. Metodologia

La metodologia seguida en el proyecto se aborda en la Figura 3. Primero, se describe
el conjunto de datos utilizado. Luego, se menciona la etapa de aprendizaje para el
entrenamiento del clasificador probabilistico. Por ultimo, se revisa la etapa de
evaluacion de la implementacion.

3.1. Descripcion de los datos

El conjunto de datos utilizados fue “Heart Disease” del repositorio de datos para
aprendizaje automatico de la Universidad de California Irving [15]. Los datos fueron
medidos y recolectados por la Fundacion Clinica de Cleveland (FCC), con 1025 datos
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Dataset
HeartDisease"

Variables
clinicas

reprocesamiento Etapa de
de los datos aprendizaje
Etapa de
evaluacion
Implementacion
en la Raspber

¢ Propuesta cuentd
con mejor exactitud al
estado del arte?

No

Fig. 3. Esquema de la implementacion del clasificador probabilistico en un dispositivo embebido.

de pacientes como muestra. En la Tabla 2, se muestran las trece caracteristicas del
conjunto datos. Ademas, la distribucion de los datos es de 499 casos con enfermedad
de arterias coronarias (49%) y 526 casos con ausencia de enfermedad de arterias
coronarias (51%). Para la experimentacion, el conjunto de datos “Heart Disease” fue
dividido en dos subconjuntos: el entrenamiento con 75% de los datos, y el de pruebas
con 25% de la informacion restante, seleccionado de mediante un muestreo
aleatorio simple.

3.2. Etapa de aprendizaje

Cada caracteristica tiene una distribucion empirica especifica, la cual depende de la
naturaleza de los datos. En este trabajo, se asumen que las caracteristicas utilizadas
tienen una distribucion Gaussiana, véase la Ecuacion 9:

x—p

Flximo) = —=e (7 ©

donde el pardmetro u es la media o valor esperado de la distribucion, mientras que el
parametro o es la desviacion tipica, véase en las Ecuaciones 10 y 11:

DBE I (10)

(1)

3.3. Etapa de evaluacion

La evaluacién el clasificador probabilistico se llev6 a cabo mediante la matriz de
confusion. Los elementos de la matriz de confusion son: i) Verdaderos Positivos (VP),
pacientes que tenian enfermedades cardiacas y estaban correctamente diagnosticados;
ii) Verdaderos Negativos (VN), pacientes que no tenian enfermedades cardiacas y
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estaban correctamente diagnosticados; iii) Falsos Negativos (FN), pacientes que tenian
enfermedades cardiacas y fueron mal diagnosticados; y iv) Falsos Positivos (FP),
pacientes que no tenian enfermedades cardiacas y fueron mal diagnésticos. En la
industria médica, los FN son las predicciones mas peligrosas. Las diferentes métricas
de rendimiento se calcularon utilizando una matriz de confusién. La férmula de
exactitud esta dada por la Ecuacién 12;

VP +VN

tud = _ 12
Exactitud = o EN T FP (12)

La precisién es el valor positivo predicho definido por la Ecuacion 13:

VP
Precision = —— 13
recision = o (13)
La exhaustividad es la proporcion de pacientes con enfermedades cardiacas, véase

Ecuacion 14:

vp
VP+FN '

Exhaustividad = (14)

El valor F1, también conocido como Score-F1, es considerado un promedio
arménico entre la precision y la exhaustividad, véase Ecuacién 15:

Flscore = (15)

( Precision - Exhautividad )
Precision + Exhautividad/)

3.4. Implementacidn en la Raspberry

Los datos de los analisis clinicos se dividen en dos subconjuntos. Primero, el
conjunto de entrenamiento es enviado a la placa Raspberry para el aprendizaje de los
parametros. Después, los datos del subconjunto de pruebas son enviados a la placa de
Raspberry para predecir si una persona tiene o no una enfermedad de arterias
coronarias. Posteriormente, el rendimiento del clasificador se visualiza en una pantalla
0 monitor que va conectado a la placa Raspberry Pi, véase Figura 4.

4. Resultados

A continuacion, se discute el rendimiento del clasificador probabilistico desarrollado
en GNU Octave 8.2.0. En la Tabla 3, se contrasta los rendimientos del clasificador
probabilistico con respecto a otros trabajos consultados en la revision de la literatura.

Basado en los resultados, se demuestra que el clasificador probabilistico asumiendo
que las caracteristicas presentan una distribucién Gaussiana conlleva a una mejora
sustancial en casi todas las métricas, con excepcion de la medicion F1.

Los resultados anteriores, son importantes dado la importancia de detectar de forma
temprana, si una persona tiene o no una enfermedad cardiaca. No obstante, el
clasificador propuesto y los demas trabajos consultados pueden llegar a clasificar
erréneamente a una persona como enferma cuando no lo esté. Asi mismo, se puede
clasificar a una persona como no enferma cuando si tenga una enfermedad cardiaca.
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’ Clasificador Probabilistico Embebido

-8

Dataset de
pruebas
Analisis
clinicos

Visualizacion
Fig. 4. Arquitectura general.

Tabla 3. Comparacion del rendimiento del clasificador probabilistico.

Modelo Exactitud Precision Exhaustividad F1
RNA Multicapa [5] 80% — — —
Random Forest  [6] 85% 86% — 92%
SVM [7] 82% 90% — -
Propuesta (Gaussiana) 87% 94% 82% 88%

Por lo que, se recomienda que el diagnéstico dado por este clasificador sea validado
por un médico cardidlogo.

Por otro lado, el uso de la Raspberry Pi 4 puede desempefiar un papel crucial en la
deteccion temprana de enfermedades cardiacas al servir como plataforma de bajo costo.
Ademas, de ser eficiente en la implementacion algoritmos de aprendizaje automatico,
permitiendo asi un diagnostico mas rapido y preciso en entornos médicos de
dificil acceso.

5. Conclusiones

En este trabajo, se ha elaborado un clasificador probabilistico para realizar
diagndsticos tempranos de la enfermedad de arterias coronarias. Este clasificador fue
implementado en un sistema embebido de bajos requerimientos usando GNU-Octave.
El fundamento de este modelo se basa en la regla de Bayes y en la suposicion de
independencia entre variables. Sin embargo, aunque el enfoque bayesiano dado al
clasificador puede ser efectivo en diversos contextos, en ocasiones su desempefio
disminuye debido a la falta de independencia condicional entre las caracteristicas.
Ademas, algunas caracteristicas son de tipo discretas, por lo que la suposicion de una
distribucion Gaussiana no siempre es la més apropiada.

Por otro lado, se destaca la importancia de adoptar nuevas tecnologias en el
diagndstico temprano de enfermedades cardiacas, enfatizando su eficacia y seguridad
en entornos hospitalarios. La presente implementacién se puede emplear estas en areas
remotas o rurales donde hay carencias o no hay disponibilidad de médicos cardiélogos.
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Asi como, facilitar a los pacientes un acceso mas rapido y confiable en sus tratamientos
criticos. No obstante, se recomienda que la deteccién estimada por el clasificador
probabilistico sea validad por un médico cardiologo.

Como futuras investigaciones, se sugiere considerar las dependencias entre las
variables, es decir, construir una red Bayesiana que tome en cuenta las relaciones
causales entre ellas. Luego, se propone identificar las variables mas influyentes en el
estudio mediante un analisis multivariable. Ademas, se destaca que este clasificador
probabilistico puede ser aplicado en cualquier otro problema de muestreo. Por ultimo,
como trabajo a futuro se pretende utilizar diferentes sensores conectado a la placa
Raspberry Pi, por ejemplo, para el andlisis de la actividad eléctrica del corazon, entre
otras aplicaciones a desarrollar.
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