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Resumen

El aprendizaje a partir de la experiencia es un proceso que ske forma natural en los
seres humanos, y el conocimiento generado con dicho preeesonvierte en la base para
establecer soluciones a problemas cotidianos. En el campe idteligencia artificial, es-
pecificamente en el area del aprendizaje de maquingngliendo emular esta habilidad del
ser humano, ha surgido la metodologia denominada razen&masado en casos (CBR).
El nlcleo de un sistema de CBR es el caso, que denota usualaorensituacion problema
0 experiencia previa, la cual ha sido capturada y aprengigdagde ser reutilizada para re-
solver problemas futuros.

El ciclo de vida de un sistema basado en CBR consiste en cetajpas principales: Recu-
peracion, donde se identifica el problema y se encuentisosqasados similares al nuevo
caso; adaptacion, donde se sugiere una solucion a pattisctcasos recuperados; revision,
en la cual se evalla la solucion propuesta; y, finalmemesnaizaje, donde se actualiza
el sistema para aprender de la experiencia. Los sistema8BReh@n demostrado su alta
aplicabilidad en el campo de la salud, especificamenteagmdstico médico de forma que
los sintomas representan el problema (nuevo caso) y, piar, ta solucion obtenida sera el
diagnostico recomendado.

En el estado del arte de CBR aplicado a diagnostico méde@ncuentran algunos estu-
dios que principalmente se enfocan en mejoras de la etapacdparacion. No obstante,
aln existen problemas abiertos relacionados con la mmEEson de los casos y la solucion
de problemas multiclase. En efecto, si la representacilosl casos no es adecuada, los
resultados de la recuperacion no seran optimos. Addmasyoria de los sistemas de CBR
han sido disefiados para resolver problemas biclaseahuahit entonces la etapa de adap-
tacion automatica a dos Unicas posibles solucionpgéiinente, normal o patologico), con
lo cual dichos sistemas pierden la capacidad de categalizatado de una patologia o de
identificar diagnosticos diferenciales.

En este trabajo de tesis, se presenta una propuesta dessgaagrico de CBR para la iden-
tificacion de maltiples casos diagnosticos usando stdpaecuperacion y adaptacion mejo-
radas. Para este proposito, se plantea SAM (Sistema ddakiap Mejorada) que consiste
en un sistema que utiliza dos clasificadores en cascada guemeedesempeio de la cla-
sificacion de los pacientes enfermos. Dicha propuestastomo resultado de un estudio
comparativo de técnicas de representacion de datos p&maer el vector de casos y de dife-
rentes clasificadores multiclase en la etapa de adaptaai@mas, como aporte significativo
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de este trabajo, se desarrolla una interfaz que comunicpatmlista las probabilidades de
pertenencia del nuevo caso a cada uno de los posibles disgred Experimentalmente, se
comprueba que SAM, usando dos clasificadores en cascaddobasmaK-NN y con una
apropiada seleccion de caracteristicas en el pre-pypgesera resultados satisfactorios en
terminos de medidas de clasificacibn mientras proveepalogalista de forma inteligible los
resultados de la recuperacion de casos.

Palabras clave

Clasificacion en casacada, clasificacibn multiclasegrdiatico médico, estimacion de pro-
babilidades, razonamiento basado en casos.



Abstract

Learning from experience is a process that occurs naturaliyymans, and the knowledge
generated by this process becomes the basis for soluti@vetgday problems. In the field

of artificial intelligence, specifically in the area of magkiearning, aimed at emulating such
ability, the methodology called case-based reasoning jCGBR arisen. The core of a CBR
system is the case, usually denoting a previous problempmrence, which has been cap-
tured and learned, and can be then reused to solve futurkeprsb

The life cycle of a CBR-based system consists of four maigestaRecovery, wherein the
problem is identified and past cases similar to the new casand; Adaptation, wherein a
solution is suggested from the recovered cases; Revisiamhich the proposed solution is
evaluated; And finally learning, wherein the system is upd&b learn from experience. The
CBR systems have demonstrated their high applicabilitiéfield of health, specifically in
medical diagnosis so that the symptoms represent the pndplew case) and, therefore, the
solution obtained is to be the recommended diagnosis.

In the state of the art of CBR applied to medical diagnosexgtnave been developed some
studies mainly focusing on improvements of the recovergestdlonetheless, there are still
some open issues related to case representation and asgfproblem solving. In fact, if the
representation of the cases is not adequate, the results cé¢overy stage are not expected
to be optimal. In addition, most CBR systems have been dedigmsolve biclass problems,
thereby limiting the automatic adaptation stage to two idssolutions (typically, normal
or pathological). Then such systems are not able to categtite condition of a pathology
nor to identify differential diagnoses.

In this thesis, a proposal of a generic CBR system for thetifileation of multiple diag-
nostic cases using improved recovery and adaptation siagessented. For this purpose,
SAM (Improved Adaptation System) is proposed, which cde$ a system that uses two
cascade classifiers that improves the classification predoce of ill patients. This proposal
arises as a result of a comparative study of data represemtathniques to obtain the case
vector and different multiclass classifiers for the adaptedtage. In addition, as a significant
contribution of this work, an interface is developed thanoaunicates to the specialist the
belonging probabilities of the new case to each of the ptesdibgnoses. Experimentally, it
is verified that SAM -using two classifiers in cascade basel-0N along with an appro-
priate selection of characteristics in the pre-procesesegses satisfactory results in terms
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of classification measures while providing the specialigh wtelligible results of the case
recovery.

Keywords

Case-based reasoning, estimation of probabilities, iilzestson in cascade, medical diagno-
sis, multiclass classification.
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1. INTRODUCCION

El aprendizaje a partir de la experiencia es un proceso quie g¢e forma natural en los seres
humanos, y el conocimiento generado con dicho proceso seectenen la base para esta-
blecer soluciones a problemas cotidiangs|[2], [ 3]. Pretendiendo emular esta habilidad del
ser humano, surge el razonamiento basado en casos (CBR pomdue en inglés €ase
Based ReasoningCBR es una metodologia utilizada para el razonamientwréenadores
gue intenta imitar el comportamiento de un ser humano experta toma de decisiones con
respecto alguna tematica y aprender de la experienciasis pasadosl]. Técnicamente,
el CBR es una metodologia de desarrollo de sistemas ietgég que actualmente, ha de-
mostrado ser apropiada para aplicar estrategias de aa&ogiominios poco estructurados
y en aquellos donde la adquisiciobn de conocimiento esildjfi]. Por lo tanto, la eleccion
de esta metodologia es ideal para el desarrollo de sistdeegzoyo diagnostico, particular-
mente, en dominios de alta complejidad conceptual comceloscsos médicosH] [6]. Hoy

en dia la tendencia en los sistemas de apoyo a las decisi@isas es integrar a los siste-
mas de informacion hospitalaria (HIS) existentes corrdifees metodologias y tecnologias,
capaces de cooperar de una manera transparente en relani@husuario, y promover el
intercambio de informacion entre las personas involuasash el manejo de la enfermedad.
Los proveedores de salud (y en ocasiones los pacientesg poediar en un servicio (en
lugar de en una herramienta aislada), capaces de ayudagles Igs proporcione la infor-
macion pertinente en el momento adecuado, en la formaatariee esta forma sélo queda
la responsabilidad de una interpretacion contextual wéduacion de la informacion en si
misma B] [7]. En general, en la practica clinica, se puede comenzaalgunas experien-
cias iniciales (casos resueltos) y, subsecuentemeriteauéstas experiencias para resolver
un nuevo problema, esto conlleva algln tipo de ajuste esolasiones y al enriquecimiento
del conjunto de experiencias. EI CBR es un proceso de razentonque se ha aplicado en
diferentes casos médico§ [ 8]. En [1] se menciona el hecho de que los seres humanos usa-
mos casos pasados como modelos para aprender a resolMenpaspparticularmente en un
aprendizaje temprano. Otros resultaddsihdican que los expertos quienes conocen mucho
sobre un tema en particular, pueden recordar hechos en snidala experiencia con ma-
yor facilidad que los no expertos, ya que tienen pocos hguéu@srecordar. El nicleo de un
CBR es el caso, que denota usualmente una situacion prapleras experiencia previas, la
cual ha sido capturada y aprendida y puede ser reutilizadaresolver problemas futuros.
En [3] han descrito un ciclo de vida del CBR que consiste en cuadiwes principales: re-
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cuperacion, identificar el problema actual y encontransassados similares al nuevo caso;
reutilizacion, usar los casos recuperados y sugerir unaisa; revision, evaluar la solucion
propuesta y retencion, actualizar el sistema para apreieda experiencia. Erv] sugieren
trabajar en reduccion de dimensiones junto con CBR, com eéldimejorar los sistemas de
datos cada vez mas grandes, complejos e inciertos de lmmestclinicos. Por otro lado, la
mayoria de los CBR construidos da como resultado un da#ribinormal o patolégico),
son pocos los casos que se encuentran con resultados asdtiél menudo, con el aumen-
to en el nUmero de clases aumenta la complejidad y el cost@uwacional. Ademas, las
dificultades en la clasificacion pueden estar presentespsoh algunas clase8][[10]. La
presente investigacion, propone trabajar en algunas&tig CBR con el fin de realizar un
proceso aprendizaje de casos complejos y multiclase. Rayaerealiza la integracion de
tres areas: Representacion de datos, clasificadoreiasgdty razonamiento basado en ca-
sos. Bajo el supuesto de que los datos son complejos (alendiém y estructura compleja),
se propone utilizar en la etapa de pre-proceso técnicasiadas de representacion de datos,
es decir, de seleccion de variables o reduccion de dirdensisimismo, en las etapas de
recuperacion y reutilizacion o adaptacion, incorpatasificadores multiclase y de acuerdo
con la naturaleza de los clasificadores, obtener la pradabibb valor de pertenencia del
nuevo caso a cada una de las clases. Proporcinando unastasgue ayuda al personal
médico, que se enfrenta ante un nuevo caso, a tomar unaaegjsion.

1.1. Hipotesis del trabajo

La representacion de los casos mediante seleccion deblesiy/o reduccion de dimensio-
nes, asi como la recuperacion eficiente a partir de laratgmn del CBR convencional y
clasificadores multiclase permitira obtener un sisterbasto y eficiente para enfrentar los
desafios que las ciencias de la salud ofrecen a la comuaoidatifica. Especificamente, el
sistema propuesto permitira al usuario obtener diagrasstle multiples clases y mas cerca-
nos a la realidad de acuerdo con el analisis del histoegoatientes.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Diseiar un sistema genérico de razonamiento basado es pag asistencia diagnostica
computarizada que permita representar e identificar piéticasos diagnosticos.
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1.2.2. Objetivos especificos

= Realizar un estudio comparativo de métodos de selec@®axables y reduccion de
dimension, considerando criterios de caracterizaciéaparabilidad de clases, con el
fin de realizar una representacion adecuada de la baseate cas

= Proponer una estrategia de recuperacion y adaptaciotictasgé basada en técnicas
supervisadas de reconocimiento de patrones capaz deficlentasos de clases poco
frecuentes y casos nuevos.

= Implementar un sistema completo de razonamiento basadases que integre etapas
adecuadas de pre-procesado, recuperacion y adaptacigesds de multiples clases
con el fin de recomendar eficientemente posibles diagngstitos especialistas.

1.3. Contribuciones de esta tesis

A continuacion se menciona las contribuciones que el delkade esta tesis doctoral podria
aportar a las areas de sistema basado en casos y maquaasadizaje:

= Extension de la metodologia de razonamiento basado es pasa facilitar la inclu-
sion de clasificadores multiclase en el proceso de recciperg adaptacion.

= Desarrollo de un esquema de representacion de casos patarpas de diagnosti-
co médico usando combinacion adecuada de métodos deiselele variables y/o
reduccion de dimension que facilite la separabilidadeclats clases.

= Estimacion de probabilidades o valores de pertenenciadiermuevo caso con respecto
a las clases aprendidas y pre-establecidas.

= Disefio de un sistema de CBR versatil y multiclase.

= Optimizacion de rutinas de programacion para realizéiodea eficiente y eficaz la
recuperacion de casos.

1.4. Organizaci 6n del documento

El manuscrito esta divido en 5 grandes partdieliminares]l Contexto y estado del arte
de los CBR y marco teorico de las maquinas de aprendizeggplviene la propuestd en
métodos, los comentarios finales en la sectibny V los Apéndices.

Dentro de cada una de estas partes se trabajan uno o dagasagdé los 9 capitulos princi-
pales, los cuales se organizan de la siguiente manera:
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= Capitulo2, en este capitulo se presenta el estado del arte de los pemeipales que
se desarrollan en la presente investigacion:

CBR: Se presentan los resultados de una investigaciozadalsobre el estado
del arte de los sistemas basados en CBR aplicados al sdatdritsaando temas como
el ciclo de vida de un sistema CBR, sistemas de CBR aplicddestor salud en los
afos 2007 al 2016, ventajas y desventajas de la metodologi

Aprendizaje de maquina: Se pueden observar ejemplos eeediés técnicas de
prediccion, agrupamiento y clasificacion aplicadas stesias CBR.

= Pre-proceso de datos capit@leeste capitulo esta dedicado a tratar temas que facilitan
la clasificacion, tales como, seleccion de atributos ycein de dimensiones.

= Capitulo4, marco teorico de las técnicas utilizadas en las difeseptuebas del pre-
sente trabajo.

= Capitulo5, considerado el capitulo principal de la presente ingaston y en el cual
se describe la propuesta de sistema de CBR aplicado a gtagpimédico. Se muestra
en detalle cada una de las técnicas utilizadas en cadadbsistgéma.

= Los experimentos son descritos en el capifulo

= Capitulo7, una vez descritos los experimentos, se muestran y seelidostresultados
de cada uno de ellos.

= Finalmente el capitul8, donde el lector puede ver las conclusiones alcanzadad con e
desarrollo del presente trabajo y los posibles trabajasdat



2. CONTEXTO Y ESTADO DEL ARTE

El objetivo principal de este trabajo es disefar un sistdmsazona-
miento basado en casos para la asistencia diagnostiegp®&aer llevar

a cabo este objetivo, es necesario realizar un estudio diaoajos

desarrollados en esta area en los Gltimos afios. Esteilcagé centra
en describir los hallazgos encontrados en la literatureedob sistemas
de CBR aplicados a la medicina.

2.1. Razonamiento basado en casos

Al finalizar la seccidn anterior se mostro la organizacitel presente documento. En esta
seccion se desarrolla el segundo capitulo del documeatiexto y estado del arte de los
sistemas de CBR y el marco teodrico del aprendizaje de maqui

El origen del CBR se puede remontar a la Universidad de Yaletraleajo de Schank y
Abelson en 19771[1]. EI CBR se inspira en la razbn humana, es decir, resolveroinlema
mediante la aplicacion de experiencias anteriores adapi@una situacion actual.

El nGcleo de un CBR es el caso, usualmente denota una sitya@iblema; una experiencia
previa, la cual ha sido capturada y aprendida, y puede stlizadia para resolver proble-
mas futuros; se habla de caso pasado, caso previo, casceabuac o caso retenido. Un
caso (una experiencia episodica) contiene normalmenpeablema, una solucion, y su re-
sultado.

Dentro de las ventajas que se encuentran al utilizar el CBiheksa reduccion de la tarea
de adquisicion de conocimiento, evitar errores del pagaweer flexibilidad en el mode-
lado del conocimiento, realizar predicciones del éxitmbable de una solucion, aprender a
través del tiempo, razonar en un dominio con poco conoditoig con datos y conceptos
imprecisos o incompletos, evitar repetir todos los pasoss®ios para llegar a una solucion,
proveer de significado a una explicacion y reflejar el ramuaato humanol2).
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2.1.1. Ciclo de vida de un sistema CBR

El ciclo de vida para resolver un problema utilizando el CB&)siste principalmente en
llevar a cabo las 4 fases descritas por Aamodt y Plaza &rj4]: Recuperar, reutilizar, re-
visar y retener. Lo primero que debe hacerse en un sisteraddas CBR es identificar la
situacion problema actual; luego encontrar un caso pasadi@r al nuevo caso, usar el caso
y sugerir una solucion; evaluar la solucion propuestastyaizar el sistema para aprender
de la experiencia, como se muestra en la Figuia

Problema

Recuperacion

uonedepe o
uonesadniay

Revision

Vv v

Confirmarla Solucion propuesta
solucion

Figura 2.1.: Diagrama de las fases del CBR

En los Gltimos afios se han utilizado técnicas de soft caimg tales como: Logica difusa,
algoritmos genéticos y redes neuronales, con el fin de supesblemas existentes en los
sistemas basados en CBR y los resultados han sido sorptesdes porcentajes de acierto
son cada vez mayores.

Recuperaci 6n del caso m &s similar o casos:

En esta fase se pueden utilizar medidas de distancia ead(ia tecnica mas usada) o se
puede recurrir a técnicas mas complejas como la aptinagdé” |6gica difusa. Siendo esta
Gltima utilizada para sistemas mas robustos, de formdaguearacteristicas numéricas pue-
den ser convertidas a terminos difusos y simplificar la canagion, los conjuntos difusos

hacen mas facil la transferencia de conocimiento, adaimente permiten la utilizacion de

modificadores para aumentar la flexibilidad en el caso reedpdl2].
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Los algoritmos genéticos, inspirados en los principiaddgicos de la seleccion natural y
la genética; también han sido utilizados para resolveblpmas de blusqueda y optimiza-
cion [14,15)].

El uso de pesos locales y globales sobre los atributos deatws @ermiten mejorar la efi-

ciencia en la basqueda de casos. Estos pesos indican latémgia de las caracteristicas
dentro de un caso con respecto a las caracteristicas de¢aoso La informacion sobre es-

tos pesos puede mejorar el disefio de métodos de recuperata exactitud de los sistemas
CBR [12]

Reutilizaci 6n o adaptaci 6n de la informaci 0n:

Varias aplicaciones del mundo real, requieren una fase ajgacion después de la etapa de
recuperacion. El objetivo es identificar las diferenciaseeel caso actual y el recuperado y
analizar que puede ser transferido al nuevo caso.

Cuando se habla de problema resuelto, tiene un sentido mpiyoarl problema resuelto no
significa necesariamente una solucion concreta, por égetagustificacion o la critica a una
solucion propuesta por el usuario, la interpretacibnasituacion problema o la generacion
de un conjunto de posibles soluciones o poder generar etpasten los datos observables,
son también la solucion a un problema.

En aplicaciones practicas, el paso de la adaptacion mexdemitido y generalmente la so-
lucion de los casos recuperados es transferida directaraénuevo caso como solucion;
alternativamente, la adaptacion se deja al usuario fir[[L7].
Wike y Bergmann 18] presentaron tres tipos de adaptacion:

= Adaptacion transformacional: La solucién del caso recago se transforma en una
nueva solucion para el nuevo problema. Este tipo de adaptse realiza modificando,
agregando o eliminando algunos elementos del resultad@asdelo casos recuperados.

= Adaptacion generativa: Implica la insercion de un salnador de problemas en el sis-
tema. Se requiere de un conocimiento previo que ayude araonsta solucion desde
cero.

= Adaptacion composicional: Es la combinacion de adaptatransformacional y ge-
nerativa.

En [17] expone las metodologias que se han utilizado en la fasdajgacion, pueden divi-
dirse en cuatro grupos:
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= Adaptacion basada en reglas: Existen reglas de adaptagéespecifican como debe
modificarse el valor de una caracteristica bajo una sibnadeterminada o como debe
insertarse o eliminarse ciertas caracteristicas entaseptacion de casos para adaptar
el resultado al nuevo problema.

= Adaptacion basada en casos: Se integran los expertos encelsp de adaptacion,
como una forma natural de adquirir conocimiento. Las sohes adaptadas por los
expertos se afladen a la base de casos y el sistema geneaas raggas de adaptacion.

= Recuperacion guiada por adaptacion: Se desarrolla paesnss donde la influencia
de cada atributo en la solucion no es lineal en todo el rapg@bbres para ese atribu-
to. La adaptacion se realiza utilizando conocimientogexados en la propia base de
casos. La fase de recuperacion busca un caso similar ab oasu y los casos adecua-
dos para la adaptacion, y todos se usan para dar una resspdagtada.

= Adaptacion basada en el aprendizaje automatico: Seartiierramientas de aprendi-
zaje de maquina para predecir los valores de variablegncas basadas en los casos
recuperados. La ventaja de utilizar esta metodologia esnqudepende del experto
para generar reglas de adaptacion.

Mientras que los dos primeros son enfoques intensivos eocaaiento, la recuperacion
orientada a la adaptacion y la adaptacion basada en eldipage de maquina (ML por su
nombre en inglésMachine Learningpueden clasificarse conkmowledge-light

Revisi 6n de la soluci 6n obtenida:

Revisar si la solucion propuesta es exitosa puede tomahasuormas, dependiendo del
dominio.
De acuerdo conl[9], la revision de casos comprende basicamente dos fases:

= Evaluar la solucion: Decidir si la solucion dada es laecta al problema planteado.
Esta fase normalmente se realiza por medio de alglin métdeimo al sistema basado
en CBR, generalmente la realiza un experto humano. En detsios casos la revision
puede se automatica puesto que al aplicar la solucionrszea los resultados y por
tanto se puede determinar el resultado final.
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= Reparar los fallos: Sila solucion no es aceptable, el cabe der modificado de nuevo
[1]. La revision de la solucion de un caso generado por elgaocle adaptacion es
necesaria cuando la solucion resulta incorrecta. Estdata oportunidad de aprender
del fracaso16].

En esta fase, la logica difusa también puede ser muyldgitando que el caso sea mas fle-
xible [6].

Retenci 6n o aprendizaje de la experiencia:

El nuevo caso se almacena para ser usado y resolver futmtsmas. Si la solucion es co-
rrecta, se incorpora dentro de la base de casos como un#&@sadtosa, es necesario tener
una politica de actualizacion de la memoria de casos péea gue crezca de manera inde-
finida. El sistema de CBR debe decidir si una nueva soluci@nsa es lo suficientemente
diferente de las ya existentes para garantizar el almagentmSi se garantiza el almace-
namiento, el sistema debe decidir como sera indexadoesoncaso, cual sera su nivel de
abstraccion, y donde sera almacenado dentro de la oegabizde la base de casdg.[En
esta fase se pueden utilizar redes neuronales artificilaMslg por su nombre en inglés -
Artificial Neural Network} debido a que los dominios suelen ser complejos y la clasific
cion de casos en cada nivel es normalmente no lineal y panto tada clasificacion puede
requerir una red multicapa. Ademas trabajan muy bien ctwsdacompletos e imprecisos.
Casos redundantes pueden ser eliminados utilizando mifliass p].

2.1.2. Sistemas basados en CBR aplicados al sector salud

Una exploracion temprana del CBR en el ambito médicoes®lh cabo por Kotor20] y
Bareiss P1] a finales de 1980. El dominio de las ciencias de la salud efade comunidad
cientifica desafios para ser llevados a cabo, ofreciendwariedad de tareas complejas, que
son dificiles de resolver con otros métodos y enfoque<HIR es una metodologia ade-
cuada para explorar en un contexto médico, donde losrsagoepresentan el problema, y
el diagnostico o el tratamiento representan la solud®rCBR es un proceso de razona-
miento aplicado en diferentes areas y parece llamar cadan@és la atenciord], [8], [1].
Anderson ha demostrado como la gente usa casos pasados ca@losrpara aprender a re-
solver problemas, particularmente en un aprendizaje @mopiOtros resultados como el de
Kolodner [1], indican que los expertos quienes conocen mucho sobrenmea particular,
pueden recordar hechos en el area que dominan con maylatddaue los no expertos, los
no expertos tienen pocos hechos para recoddar |

El aprendizaje a través de la experiencia ocurre naturdbren los humanos y se usa ese co-
nocimiento para resolver problemas diariamente. Hoy &rsditiende a integrar los sistemas
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de apoyo a la toma de decisiones dentro de los sistemas admatidn de los hospitales,
con el fin de mejorar los servicios de salud; por lo tanto, tarpretacion contextual y la
evaluacion de la informacion, es de interés en los @simnos 22]. Existen muchos siste-
mas de CBR enfocados al sector sal@@6] y varios articulos estudian su evolucion a
través de los Ultimos afos. Un analisis de sistemas de @iblicados entre 1999 y 2003
fue dirigido por Nilsson y Sollenborn e&7], concluye que los sistemas hibridos entre CBR
y otras técnicas de Inteligencia Artificial (I1A) estan aamtando, debido a que el dominio
de aplicacion es complejo y no puede ser manejado solo amet@dologia de CBR. Otro
estudio encontr6 un uso relativamente alto para este gmistemas en el sector salud, pe-
ro concluye que todavia existe mucho trabajo por realizstudios mas recientes del CBR
aplicados al sector saludl]], [28], [29] [30], concluyen que existen oportunidades para apli-
car esta metodologia, por ejemplo, Bichindaritg][ habla del CBR como una metodologia
apropiada para el cuidado de ancianos y apoyo a discapaxitddntani [] enfatiza en tres
areas de mejora en la construccion de estos sistemas:

= Reducir el espacio de busqueda en la fase de recuperaziéasds, usando el cono-
cimiento contextual almacenado, de esta manera el proesecdperacion es mas
significativo.

= Mantener valido el conocimiento, e incorporar conocinoestt los casos para ayudar
a revisar las soluciones propuestas.

= Trabajar en métodos de adaptacion que tenga en cueniaadiesies locales, utilizan-
do la informacion de contexto.

Otro estudio publico las tendencias y desarrollos acsuddelos sistemas basados en CBR,
analizo articulos publicados entre 2004 y 2008, coneidgeque el CBR ha sido aplica-
do en diferentes escenarios médicos como apoyo al diignds clasificacion y el trata-
miento [30], [20]. En afos recientes el CBR esta usando técnicas basagastebilidad e
informatica estadistica, abriendo oportunidades ptedwgas para mejorar los sistemas de
datos cada vez mas grandes y complejos, ademas de teogiirdaertos 7]. Otra conclu-
sion del estudio es que la adaptacion automatica es Uniladael, especialmente en el campo
médico B0].

Una revision de literatura de sistemas basados en CBRadpkcal sector salud entre los
afos 2007 y 2016 realizada por la autora del presente er&pagonjunto con un grupo de
colaboradores se resume en la Tablay en las figuras que se observan a continuacion.

Se puede observar en la Figaraque la mayoria de los sistemas de CBR se han desarrollado
para aplicaciones diagnosticas y un porcentaje muy pegseha dedicado al tratamiento.
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Tabla 2.1.: Regiones y dominio de aplicacion.
Dominio Pais

Taiwan, Uruguay-
Espafa, Libia, China,
Singapur-Francia
Suiza-Rumania, Es
pafia, Corea del Su
Diagnostico Botsuana-Nigeria,
Alemania, Estados
Unidos,Vienna-
Austria, Portugal,
Dubai, Arabia Saudita
y Egipto

Reino Unido, China
Tratamiento Suecia, Francia y Gre
cia

=

U7

En la Figura2.3 se aprecia una gran contribucion del continente asiatisale las 33 re-
visiones se realizaron en China y otros paises de Asia,dboturesponden a un 45.45 %,
seguido por Europa con un 39.39 %frica y América Latina con un 3.03 %.

El algoritmo de vecinos cercanos utilizando distanciaidiaia (ED) es el mas utilizado
en la etapa de recuperacion. En el aflo 2009 el uso de #ésco@mnbinadas incluye redes
neuronales (NN), logica difusa (FL), algoritmos genéticy maquinas de soporte vectorial
(SM), entre otros. Esta combinacion de técnicas fue am@nte usada en los afios 2011
y 2012, podemos ver como en los ailos 2013 al 2015 se retousa ale vecinos cercanos
como técnica de recuperacion de casos y se utilizan ladogats para representacion del
conocimiento. En el afilo 2016 se encuentran trabajos qumnfarsla etapa de recuperacion
y adaptacion utilizando redes neuronales y bayes pagarti@nto médico, como se puede
observar en la Figura.4

La Figura2.5muestra la inexistencia del mecanismo de adaptacion eayana de los tra-
bajos. Se utilizan algoritmos basados en reglas, adapta@nual, reglas fuzzy y algoritmos
genéticos. En los Ultimos dos afios las investigacioaadliscado construir mecanismos de
adaptacion que se fusionan con la fase de recuperaciomulisa la técnica d&-vecinos
MAas cercanos para recuperar casos pasados y posteriegaertiliza un algoritmo de adap-
tacion.

Se puede observar en la Tal#lal que la mayoria de los trabajos no reporta la etapa de
revision. Esta etapa es manual, es decir, el experto es gemesa la solucion y da una
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Figura 2.2.: Diagrama de frecuencias por dominio de aplicacion.

® Europa
m Africa
 Asia

B América Latina

Figura 2.3.: Regiones y porcentaje de trabajos de investigacion densést de CBR aplicados al

sector salud

respuesta positiva o negativa con el fin de que el sistemadgr®ocos trabajos realizan
una revision automatica o semiautomatica.
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Figura 2.4.: Técnicas utilizadas en afios recientes para la etapa deeaecion.
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Figura 2.5.: Técnicas utilizadas en afios recientes para el mecanisradaptacion. No reporta(NR),
mejor coincidencia (BM), probabilidad (P), marcos (F),lasgneuronales (NCR), basado en reglas
(BR), manual (M), cluster (C), reglas fuzzy (FR) y algorisngenéticos (GA).



Tabla 2.2.: Resultado de validacion, Sensibilidagld y Especificidad $ p

Titulo Num. | Técnicade eva-| Acc Se Sp ROC
Casos | luacion
Case-based reasoningl66 10-fold cross-| 93 91 96 93
support for liver disease validation 95 98 94 96
diagnosis
Discovering interobser; 692 10 fold cross -| 93.49 &0,93) 89 (84-—93) 96 (94--98) 93.33
ver variability in the cyto- validation 95.37 €0,79) 92 (88--95) 97 (96-—99) 94.77
diagnosis of breast cancer 94.07 ¢0,89) 87 (83--92) 98 (96--99) 97.95
using decision trees and 94.79 ¢0,84) 90 (86-—94) 97 (96--99) 98.05
Bayesian networks 94.65 {0,85) 89 (85--93) 97 (96--99) 98.18
94.79 ¢0,84) 89 (85--93) 98 (96—99) 98.29
A reuse-based CBR sys$-89 leave-one-out | 73 85 58
tem evaluation in critica 71 79 59
medical scenarios 75 79 70
71 61 87
68 89 37
76 83 66
Influenza Forecast: Case-3569 | statistical 95 45 95
Based Reasoning or Sta- frequency 69 96.7
tistics? 80 97.2
80 96.1
Case-Based Reasoningb00 statistical 100 25
Computer Algorithm that frequency 98 41

Uses Mammographic Fin
dings for Breast Biopsy
Decisions
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Tabla 2.2 —
Titulo N Técnica de eva-| Precisibn % Sn Sp ROC
Casos | luacion

Automated assessment 0f168 ROC A A A B
myocardial SPECT perfut 70 74 61 79
sion scintigraphy: A com1 75 85 51 80
parison of different ap- 7 80 69 80
proaches of case-based B B B
reasoning 75 7 72

77 81 67

74 72 79
An intelligent decision| 578 Serial test 73.87 73.87 67.74
support algorithm  for
diagnosis of colorectal
cancer through serum
tumor markers
A hybrid intelligent sys- 9:1 (10- | 95.26 95.46 95.46
tem for medical data clas- fold cross-| 95.71 95.8 90.02
sification validation) 98.84 98.84 98.84

Prediction of human 10-fold  cross| 96.71 97.57 95.84

breast and colon cancefs validation 95.18 93.04 97.32
from imbalanced data 96.50 100 93.01

using nearest neigh
bor and support vecto
machines

=

9T

314V 134 OAV1LS3 A OLX3LNOD ¢



Tabla 2.2 —
Titulo N Técnica de eva-| Precisibn % Sn Sp ROC
Casos | luacion

DERMA: A Melanoma leave one out | 92 86 89
Diagnosis Platform Base 96 93 97
on Collaborative Multila- 95 91 96
bel Analog Reasoning 98 94 99

100 100 100

SOSBJ Uo opese( ojusiweuozey T'¢
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La sensibilidad y especificidad es reportada tan solo en 1858 articulos revisados. Los
dos valores son muy buenos, superiores a 80 % y con un aetalzajrva mayor a 0.80.

2.2. Aprendizaje de m aquina (ML)

A continuacion se presenta una revision bibliograficaldenos trabajos relevantes de sis-
temas que aplican la metodologia de CBR en el sector sabmdjderando dos enfoques:
supervisado y no supervisado. Ademas se dedica un apatadiplicacion de clasificado-
res multiclase.

2.2.1. Clasificaci 6n supervisada

La clasificacion supervisada en el CBR se utiliza prineipaite como método de compara-
cion, se compara la salida del sistema basado en CBR colida da una red neuronal y en
algunos casos se propone un sistema hibrido entre la megpalole CBR y una técnica de
clasificacion supervisada, logrando con esto muy buersostaelos.

El estudio realizado er8[l] para ayudar en el diagnostico de enfermedad hepatiogham

el resultado de clasificar utilizando cinco técnicas éifées: Una ANN de retropropagacion,
arboles de regresion tipo CART (Classification And RegjesTree), regresion lineal, CBR
con 10 vecinos cercanos recuperados utilizando distaocladea y un modelo CBR-ANN.
El sistema hibrido CBR-ANN compara la respuesta que datdraa de CBR con la salida
de la red neuronal, si las respuestas son iguales, el rdsw@dsia dado por la soluciéon pro-
puesta por sistema basado en el CBR, de lo contrario, cuentarcsistema de reglas que
toma la decision dependiendo de la cantidad de casos sambsranos recuperados.

De los cinco sistemas comparados, la mejor respuesta s@elstin el sistema hibrido CBR-
ANN.

En el trabajo 32], se investiga el diagnostico de la meningitis aguda bacta. Se compa-
ran los resultados de utilizar un clasificador bayesianaucosistema de CBR que recupera
casos similares con distancia euclidea. En la etapa dpeemion del sistema de CBR se
evalla la similitud entre el caso problemay un caso de la dasasos, si sobrepasa el um-
bral establecido, se reutiliza la solucion sin cambiospss asi, existen casos de adaptacion
previamente construidos y basados en la diferencia derttsas entre dos casos. El siste-
ma basado en CBR obtiene la mejor respuesta, comparado casiétador bayesiano.

Al igual que en el trabajo anteriormente mencionado, eldés33] utiliza en paralelo un
sistema de CBR y un clasificador bayesiano. Este sistemaaguth prescripcion de me-
dicamentos, utilizando la metodologia de CBR para re@rges casos mas parecidos a un
caso problemay en paralelo realiza una clasificacionamiio razonamiento bayesiano con
los patrones de prescripcion de experiencias previasoi@para la respuesta de los dos sis-
temas a través de reglas IF-THEN, si los medicamentos s@teig en las dos respuestas,
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esa es la solucion; en caso contrario, pasa a otro sisteneglds para calcular los medica-
mentos y las dosis correspondientes.

En [34] se propone un sistema genérico para diagnostico mgdooonbina las redes neu-
ronales de retropropagacion, un sistema basado en redgdamgtodologia de CBR para
construir un hibrido que posteriormente se compara cagslauesta de una ANN. Se obtie-
nen los mejores resultados con el sistema hibrido. Eljmglyasenta una técnica novedosa
a travées de la cual utiliza las redes neuronales para gamesastema de reglas. Se prueba
con una base de casos para el diagnostico de hepatitis, @oinalas se generan sesenta y
cuatro reglas. Una vez generadas las reglas el sistemareptaglo para la entrada de un
nuevo caso, se recuperan los vecinos mas cercanos aplidestancia euclidea y posterior-
mente se aplica el sistema de reglas generado por la redna¢éuyale esta forma brindar
una respuesta.

El estudio realizado er3p] emplea en una primera fase las redes neuronales de regiemaro
cion para clasificar al paciente como enfermo o sano. See$éamo, utiliza la metodologia
de CBR para recuperar los casos mas cercanos, posterterfeaasigna una probabilidad
de pertenencia a una clase que calcula con los casos regopgria funcion de similitud de
Vecinos cercanos.

En [36], presenta un sistema basado en CBR que calcula la fradei@asos malignos de
todos los casos recuperados para mostrar este dato aladisp@cSe compara el resultado
entregado por el sistema de CBR con el resultado dado poasifichdor basado en ANN,
mostrando que la metodologia de CBR obtiene los mejorefiadss.

Para el diagnostico de diabetes 8| [utilizan un clasificador basado &&NN, el algoritmo

de probabilidades bayesianas, C4.5 y logica difusa paselézcion de caracteristicas. Pos-
teriormente se realiza la representacion del caso astdw/éa ponderacion de caracteristicas
y ontologias. Se trasladan todos los datos a una base derditoional, se lleva a cabo un
pre-proceso, se codifica y se fuzzifica. Para recuperar sms@mbina el razonamiento de
ontologias con una similitud difusa.

Petrovic en 17] recupera los casos utilizando distancia euclidea. Eada fle adaptacion
utiliza una ANN que tiene como entradas la diferencia déuatins entre dos casos y como
salida tres clases 0, 1 y -1, que corresponden a los valoegeadn cuenta para adaptar la
solucion. Si es cero la solucion no cambia, si es 1 se awstmiumero de haces de luz en
el tratamiento de radioterapia y si es -1 se resta el nUmetdes. Con el clasificador de
Naive Bayes se calcula la pertenencia a cada una de las.clases

2.2.2. Clasificaci 6n no supervisada

La técnica mas utilizada en los sistemas basados en CBRlesclUster para el pre-proceso
de los datos, disminuyendo el esfuerzo en la fase de reciperdambién se utiliza la
clasificacion no supervisada para generar reglas de agwotipa emplearlas en la fase de
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adaptacion.

En [38] se propone un sistema hibrido entre CBR y arboles de idacikfusos para apli-
carse en diagnostico médico. Se realizan pruebas cos das#atos de cancer de mamay
enfermedad del higado. En una primera fase utilizan uhsiée regresion para ponderar
los pesos de cada caracteristica, este enfoque trandomariz de similitud en una matriz
de equivalencia, con el fin de agrupar los casos equivalentes si y clusterizar. Una vez
se tienen los clUster, se aplica un arbol de decisiorsditucada cluster para construir un
sistema de reglas para la toma de decisiones.

El proceso de preparacion de los datos lleva mucho tiemgosesistemas de analisis de
datos, por ejemplo, er8f] con el fin de agilizar el analisis, la base de casos se guarda
una base de datos relacional SQL, para su analisis pasteei@ntrenan un clasificador no
supervisadd means con el fin de generar grupos y poder clasificar el cabtepna. En la
etapa de recuperacion se traen los casos mas cercanosadgropo y se muestra la infor-
macion al usuario.

2.2.3. Clasificaci 6n supervisada y no supervisada

Se encuentran trabajos que utilizan clasificacion sugada y no supervisada en diferentes
etapas del proceso del CBR, a continuacion se mencionanaggle ellos:

El trabajo realizado em[)], es un sistema de CBR construido para ayudar en el diagaost
de leucemia a través del analisis de microarray. Clusteriilizando dendrogramas basados
en el método de grupo de pares no ponderado con media ticatPGMA (Unweighted
Pair Group Method with Arithmetic Mean) y realiza la extré&rcde conocimiento utili-
zando el algoritmo de CART para poder crear reglas que pemndiar una explicacion al
especialista de la decision tomada.

En el estudio41], utilizan la técnica de distancia de aprendizaje (DMb}, tasos parecidos
estan muy unidos y los casos positivos se distancian lastarios negativos. Trabajan con
tecnicas adaptadas a multi-etiqueta y la trasladan al omdet CBR. Existen dos subsis-
temas de CBR que por votacion deciden cual es la respusstal fin de simular varios
perfiles médicos, como se haria en la vida real. En la e@peatiperacion aplican distancia
euclidea, luego calculan las probabilidades de ocumetemiendo en cuenta los casos posi-
tivos y negativos recuperados.

Los autores del trabaj@p], crearon una base de conocimiento basada en ontolodids-de
minio ontocologico. La representacion del caso se ragdar el componente de taxonomia
de un modelo de ontologia médica. Utilizan el razonami¢mtondmico del modelado de
la ontologia y la similitud semantica en la etapa de re@gen. La base de conocimiento
esta dividida en clUster para hacer mas rapida la baksgue adaptacion se realiza a travées
de un sistema de reglas, si no es posible, la realiza el expemualmente.
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2.2.4. Clasificaci 6n multiclase

Como se ha podido leer en parrafos anteriores, en losastafios se han utilizado técnicas
de aprendizaje de maquina para clasificar los casos y padeind respuesta mas acertada.
Sin embargo, en varios de estos trabajos la clasificacibitkse, se clasifica el caso como
enfermo o sano3b,43].

De los 33 casos revisados tan solo 4 soportan una clastficanilticlase. En32)], el sis-
tema calcula las probabilidades acumuladas de las dier@mtfermedades, aplicando re-
petidamente el teorema de bayes sobre los sintomas y losssign [L7], se entrena una
red neuronal con la diferencia de las distancias entreuatsbde dos casos y la salida es
0, 1 o -1 dando lugar a un tratamiento diferente. El probleoralos sistemas multiclase
desarrollados hasta el momento, se encuentra en que el@nisnto es tedioso y consume
muchos recursos computacionales, que se ven reflejadosiempb de respuesta. Ademas,
una vez el sistema de CBR esta preparado para recibir nuasos,dificiimente se vuelve
a entrenar, perdiendo con esto capacidad de aprendizaje.

2.2.5. Conclusiones

= Se demuestra una vez mas que la metodologia de CBR se pigando en muchas
situaciones médicas para diversas tareas tales comabdiagmy tratamiento.

= La investigacion sobre CBR aplicada al sector salud estdendo cada vez mas. Es
interesante ver como en la mayoria de los trabajos se expragerés de que sus pro-
totipos sean utilizados por la comunidad cientifica, pergeencuentran disponibles
ni como software libre, ni como productos comerciales. Eafel 2011, en]3] se
llega a la misma conclusion.

= El uso de sistemas hibridos aplicando técnicas de amapdie maquina, lbgica bo-
rrosa y técnicas estadisticas permiten gestionami&cite las complejidades subya-
centes a los datos médicos y obtener asi un mejor desempe

= Basado en la evidencia observacional, la mayoria de ltesés de CBR tienen bien
definida la fase de recuperacion de casos, pero existe fineedeia en el mecanismo
de adaptacion como se puede observar en la FigiraMuchos de los estudios no
hacen referencia a dicha fase y otros informan que se rearpaialmente.

= A través de los ailos se observa un comportamiento inteeesarticulos publicados
entre 2009 y 2012 muestran una optimizacion en la fase dgpeeacion mediante la
combinacion de diferentes técnicas de IA con el fin de eldtdase de adaptacion.
Los trabajos publicados entre el 2013 y el 2014 retoman elriéhgo de K-vecinos
mas cercanos para aplicar en la etapa de recuperaciongnsart los esfuerzos en
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optimizar la etapa de adaptacion y dar asi mejores retgsudsn los tltimos afos la
tendencia es a fusionar la etapa de recuperacion con laagheatbn.

= La mayoria de los sistemas basados en CBR que se revisaronpoho respuesta al
usuario loK casos recuperados y dejan en manos del especialista isignal

= Algunos sistemas han utilizado clasificadores biclasedédws casos son etiquetados
como enfermos o sanos, existen pocos trabajos que sopatksificacion multicla-
se.

En el presente capitulo se trabaja el estado del arte deskesnsis de CBR aplicados al

sector salud, se pueden ver los fundamentos teéricos ygostenos aplicados en cada una
de las fases del sistema de CBR. Se presentaron graficday tgie resumen los 33 estudios
revisados, y por Ultimo se ilustra acerca de algunos toalzpje incorporan en la metodologia
de CBR algoritmos de aprendizaje de maquina. En el sigeieapitulo se muestran los

fundamentos teoricos de la reduccion de dimensionesegléa&on de atributos.
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3. PRE-PROCESO

En el capitulo anterior se revisa la literatura del CBRcaulp al sec-
tor salud desde el aifo 2007 hasta el afio 2016. Se pudo Tometu
se requiere realizar mas investigacion en esta aremipalmente, en
sistemas CBR capaces de identificar multiples diagnistiéor tanto,
surge la necesidad de estudiar alternativas existentéodix campo
del ML que realicen clasificacibn multiclase, para obtememejor re-

sultado en la aplicacion de éstos clasificadores es nézesalizar una
etapa de pre-proceso.

Generalmente, los datos reales pueden ser ruidosos, istenTes o in-
completos; y por tanto el subsecuente proceso de extradeipatrones
puede ser errobneo o poco util. Con el preprocesamientasealgue
los datos que van a ser utilizados en tareas de analisicalat@siento

de conocimiento conserven su coherencia. Con frecuenqegpoce-

samiento de los datos tiene un impacto significativo en etrdpefio

general de los algoritmos de aprendizaje, aplicar algus@sdas de
preprocesamiento permite que sean mas eficientes.

Las técnicas que cominmente se utilizan son: Limpiezaa@on, in-

tegracion, seleccion y transformacion de datos.

3.1. Notaci 6n

Se tiene una matriz de datdse RV*P y un vector de etiquetag € RN, dondeP es el nime-
ro de caracteristicas o atributos de la base de datos ardgndiagnostico médico. Después
de aplicar un método de reduccion o seleccion de atréggmbtiene una matriX € RN<P,
conD caracteristicas o atributos, menor que en la base de dagosa es decirD < P.



3.2 Reduccion de dimensiones 25

3.2. Reducci 6n de dimensiones

Una forma natural de representar los casos en un espaci@peseatacion menor, que a
su vez es una forma de visualizarlos de manera inteligibie @ausuario, es a través de un
diagrama de dispersion de 2 6 3 dimensiones. Esto supanel gonjunto inicial de datos
debe representarse en un espacio de dimension menor qugitaloy se denomina reduc-
cion de dimension (RD) y es una etapa importante dentrogisistemas de reconocimiento
de patrones y visualizacion de datos, puesto a que est@adia a representar los datos en
una dimension menor en donde el desempeiio tanto pertgmuparte del humano) como

el costo computacional mejoren sustancialmente y a su ez epresentar la naturaleza
intrinseca de las variables de los casb§ para obtener una visualizacion realistica y mas
inteligible para el usuariodf.

Entre los métodos clasicos de RD, se encuentra el amédbésitomponentes principales (PCA
por su hombre en inglésprincipal component analysiy (CMDS por su nombre en inglés

- classical multidimensional scalijglos cuales se basan en criterios de conservacion de la
varianza y la distancia, respectivamernté][ Recientemente, los métodos de RD se enfocan
en criterios orientados a la preservacion de la topoldgitos datos. Normalmente, dicha
topologia se representa mediante una matriz de similifthadad que representa el grado
de relacion o conexion entre los puntos coordenadosdeoadas cartesianas que represen-
tan los datos). Desde un punto de vista de teoria de gra®dakos pueden representarse a
través de un grafo ponderado (grafo con un valor de pesogular @dyacencia o arista) y no
dirigido, en el cual los nodos representan los puntos coadies, y la matriz de similitud o
afinidad contiene los pesos de cada arista. Los métodosrp®en incluir similitudes son
(LE por su nombre en inglédaplacian eigenmapg47] y (LLE por su nombre en inglés -
locally linear embedding[48], los cuales son de tipo espectral, es decir que usan lamiafor
cion de los valores vectores y vectores propios. Por otte gdado que la matriz de similitud
normalizada puede interpretarse como distribucionesaleapilidad, han surgido otros en-
foques basados en divergencias, tales como (S$i&chastic neighbour embeddjig9], y

sus variantes y mejorasSNE que usa una distribucidtBtudent y JSE que usa la divergen-
cia de Jensen-Shanob( 51]. En la Figura3.1 se muestra los espacios de baja dimension
resultantes de aplicar algunos métodos de RD sobre unrdonjie datos artificiales que
representa un cascarbn esférico. Este conjunto de datsisngle y la tarea de reduccion
consiste, de algin modo, eesdoblara esfera, es decir, generar una representacion plana
de la esfera conservando la relacion entre puntos vecinos.

3.3. Selecci 6n de atributos

Las técnicas de mineria de datos que extraen modelosiadeejemplos tienden a obtener
modelos complejos conforme crece el volumen de datos dglmmrsobre el cual se aplican.
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(a) cascaron esfeérico.

(b) cmDs (c) LE (d) t-SNE (e) Jse

Figura 3.1.: Representaciones en baja dimension 2D de un cascarénces3D usando diferentes
técnicas de RD.

El elevado tamaiio de los conjuntos de datos provoca inoeanes adicionales tales como:
Aumento en el tiempo de respuesta de los modelos, aumendosensibilidad al ruido y la
posibilidad de sobreajuste de sobre el conjunto de entrienémn Al extraerse modelos de
gran tamafo, la solucion obtenida es poco comprensilbéelpanente humana. Se hace por
tanto necesario un preprocesamiento previo que disminuga@no del conjunto almace-
nado pb2].

Debido al efecto negativo de atributos irrelevantes en kgoma de esquemas de aprendiza-
je automatico, es comun que se lleve a cabo un proceso elecErl de atributos previo al
aprendizaje. La seleccion de caracteristicas, consisescoger las muestras mas represen-
tativas de un conjunto determinado. Disminuyendo el cdnjumcial de datos, se consigue
reducir tanto la complejidad en tiempo de calculo, comorémsirsos de almacenamiento.
La eliminacion de instancias no produce una degrada@dongresultados, debido a que se
eliminan ejemplos repetidos o ruidosos evitando asi eksaprendizaje.
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Figura 3.2.: Seleccion de caracteristicas. Se parte de un conjuntdribatas y con el proceso de
seleccion se obtienefy, atributos.

Variables ordinales Corresponde a variables cuyos valores no son nUmerassp@ueden
ordenar. Los atributos que se registran pueden manterrersntna relacion de jerarquia,
pero estas relaciones no permiten mas que una cantidathiledda de analisis, como por
ejemplo, el afo de escolaridad, la pertenencia a un grupoesmndmico 0 un grupo etario.
Cuando se elaboran instrumentos que contemplen rotukida atributos o estimaciones
cualitativas, se habla de variables que poseen jerarquia.

Variables cardinales Son aquellas variables en donde su valor tiene pleno sigddi
numerico, es decir, que no sblo presentan las propiedadiésales de los nlUmeros, sino
también las cardinales. Dichas variables se dividen en:

= Continuas: Variables que pueden tomar cualquier valordeld un intervalo (edad,
salarios, estatura, produccion anual, entre otras).

= Discretas: Aquellas que toman solo algunos valores deetundntervalo (hijos por
familia, nUmero de huelgas anuales, produccion mensualitbmoviles, entre otras).

3.3.1. Selecci 6n de caracteristicas basada en filtros de
correlaci 6n y basqueda en profundidad

(CFS por su nombre en ingléegorrelation Feature Selectignes un algoritmo que elabo-

ra una jerarquizacion de subconjuntos de atributos der@awe su correlacion basada en
una funcién de evaluacion heuristica. Dicha funcioredaluacion se basa en el calculo de
la correlacion estadistica, buscando atributos quanestiy poco correlacionados entre si,
pero tienen una buena correlacion con la clase. Las cadsitas irrelevantes por tanto son
ignoradas, debido a que se mantendra una muy baja o nuamdn con la clase. La in-

formacion redundante sera penalizada, debido a queielitiredundante tendra una alta
correlacion con una o varias de las caracteristicasmesta a inclusion de una caracteristi-
ca depende de si ésta es capaz de explicar la clase en friagndehespacio de instancias
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gue no han sido ya explicadas por otros atributos. La fund&evaluacion que se utiliza es
la siguiente:

_ Dres
- JD+DD-1)F5;

(3.1)

Ms,

dondeMs, es el mérito heuristico del subconjuriccon D caracteristicage f es el valor
promedio de todas las correlaciones entre clase-castitaryrff es el valor promedio
de todas las correlaciones caracteristica-caradtaridel subconjunt&. Entonces, CFS se
define como:

rCfl + r.sz +--t rCfD

CFS = max

, (3.2)
So \/D+2(rflf2+"'+rf|fj+"'+rfo1)

donder.g y ryr, son correlaciones |.j. EI método CFS asume que las caracteristicas son
condicionalmente independientes dada la clase, esto paedma simplificacion aceptable
en algunos casos, pero si existe una fuerte interaccioa @istintos atributos, entonces CFS
no puede garantizar que los atributos seleccionados skeaamtes $3]. En este trabajo se
utiliza como método de blusqueda el algoritmdBastFirst

BestFirst

La bUsqueda BestFirst es un algoritmo de busqueda enngliofad, aplicanddacktraking

0 vuelta atras hasta un limite de retrocesos. Basicant@biisqueda se desarrolla usando un
arbol y consiste en ir eliminando atributos hasta llegam aiarto nUmero de atributos (pre-
determinados por el usuario). El subconjunto de atribusaaluado mediante una métrica
monotonica y el valor obtenido es guardado como una cotanAiracion, se procede a
quitar otros atributos del conjunto original, siguiendoasguema ordenado de eliminacion
de atributos (esquema de enumeracion); cada subconjbigaido es evaluado. Si algun
subconjunto obtiene un valor igual o peor que la cota, semela exploracion de esa rama
(es decir, se realiza una poda), debido a que continuar larexgbn es indtil, conduciendo a
una mejor solucion. Por otro lado, si todos los subcongiat@luados resultan mejor que la
cota, se actualiza la cota con el nuevo valor, y se repiteoebglimiento hasta que no existan
mas ramas a explorar. Este procedimiento ahorra tiempoabegamiento y garantiza que
la solucion sea la Optim&8§].
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3.4. Conclusiones

Reducir la dimensionalidad del conjunto de datos cuentarentajas como las siguientes:

Se reduce el tiempo de ejecucion del proceso de clasiicaci”

Se necesita menos espacio fisico para el almacenamiettds datos.

Mejora el rendimiento de los modelos de aprendizaje.

Los datos se visualizan mejor a través de los diagrama gerdién de 2 6 3 dimen-
siones.

El preproceso es una etapa muy importante en el analisiaits ¢ quiza la tarea mas
compleja de realizar, en la propuesta metodologica quesaidlla en el siguiente capitulo,
se aplican los conceptos de seleccion de atributos vistesmesente capitulo.
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Una vez vistas algunas técnicas de limpieza, reducaibegiiacion, se-
leccion y transformacion de datos, en el capitulo aotgse presenta
en este capitulo los fundamentos teoricos de clasifiesdmulticlase
representativos del ML que pueden ser acoplados a extessitansis-
temas de CBR. En general, todos los clasificadores se entcenaun
conjuntoX € RVP deN vectores formados pd atributos (casos), tal
queX = (z1,...,xN)", dondex; € RP es eli-esimo vector de atributos
(caso).

4.1. Notacion

Todos los métodos estudiados en este capitulo clasifigaatriz de casoX € RN*P divien-
do las muestras en subconjuntos de entrenamiento y validdca clasificacion se realiza
en un conjunto d€ clases.

4.2. Maquinas de vectores de soporte

En lo Gltimos afos, los clasificadores basados en unaimede vectores de soporte (SVM
por su hombre en inglésSupport Vector Machinéhan demostrado su capacidad en aplica-
ciones como clasificacion y reconocimento de patrones pargk Este clasificador mapea
los puntos de entrada (vectores de atributos) a un espacaraeteristicas de una dimension
mayor, y, subsecuentemente, se calcula un hiperplano gaessgichos puntos maximizan-
do el margen entre las clasézgl].

4.3. Clasificador biclase basado en SVM

Para un grupo de entrenamiento de tamditompuesto de pares atributo-etiquatgay;)i<i<n,
siendox; € RP y y; € {-1, 1}, se desea obtener una ecuacion para un hiperplano qua divid
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dicho grupo de entrenamiento, de manera que aquellos pguéoengan la misma asigna-
cion de clases se encuentren geométricamente ubicadgsréamo bisector que forma el
hiperplano. En terminos matematicos, dicha ecuacitmdesla por:

f(x) =w'xi +b, (4.1)

dondew € RP es un vector normal al hiperplanobyrepresenta un término de sesgo, los
cuales definen la direccion y traslacion del hiperplaespectivamentép|. Con lo anterior,
la condicion de asignacion de clase para&@iimo punto puede escribirse como:

yif(xi) = yi(w'xi +b) > 1, (4.2)

de tal manera que el punto mas cercano al hiperplano temga distancia 1jjw||.

Si existe un hiperplano que satisfaga la expresit?) (se dice que los datos son linealmente
separables, como se puede observar en la Fgudra

Figura 4.1.: Hiperplano de separacion en un espacio bidimensional @®njunto de ejemplos se-
parables en dos clases.

Asi, entre todos los posibles hiperplanos, aquel cuyamiist al punto mas cercano es maxi-
ma se denomina el “6ptimo hiperplano de separacion” (OStiBntras la distancia al hi-
perplano 6ptimo sea/llw||, encontrar el OSH equivale a resolver el siguiente probléena
optimizacion:
minZ e w = Slhl? 4.3)
Sujeto a yi(w "x; + b) > 1, Vi,

dondg|| - || denota la norma Euclidiana.
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La cantidad 2||lw| se denomina “margen” y el hiperplano que maximiza dicho erarg
OSH.

El margen puede ser visto como un indicativo de la dificulteldpdoblema de separacion
de las clases, de forma que cuanto mas pequefio sea elpa@edificil es el problema; o
de otro modo, se espera una mejor capacidad de generatiz@l margen es mas grande,
como se observa en la FiguiaB.

Hiperplano Optimo

Margen méaximc

Figura 4.2.: Hiperplano de separacion 6ptimo y su margen asociado.

Dada la forma cuadratica de"w, una solucion del problema de minizaci@h3) es posi-
ble utilizando multiplicadores de Lagrang&]. Considerandex = {«j, ..., N} cOmo los
N multiplicadores de Lagrange no negativos asociados coorldicion dada en4(2), la
funcion de Lagrange de (3) [55] es:

N
L(w,b,a) = (1/2w"w - )" ai[yi(w a; +b) - 1] (4.4)
1=1
Encontrar el dptimo de4(3) es equivalente a maximizdnw, b, o) con respecto a los mul-
tiplicadores de Lagrange; > 0. Una forma practica de obtener el maximo es aplicando las
condiciones de Karush-Kuhn-Tucker (KKT94]:

N

W — Z yia = 0, (4.5)
1=1

aa(w b,a) _ N

— QYT =

Substituyendo4.5) en @.4), se obtiene un nuevo problema de optmizacion:
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N N
, 1 ,
maxZ _EZaiajyiijiwj (4.6)
i i

N
Sujeto a Z yia = Oya; > 0, Vi.
i=1
Dada su forma polindbmica, el problem&®) puede resolverse a través de métodos de pro-
gramacion cuadratica estanda4]. Una vez el vectorr® = {a?, ..., e} solucion det.6ha
sido encontrado, a partir de5, el OSH (w, b) tiene la siguiente forma:

N
wo = Z aioyia:,-, 4.7)
i=0

mientrash, puede ser obtenido a partir de las condiciones de KKT:

a’[yi(w x; + b) - 1] = 0. (4.8)

De la ecuaciod.8, se observa que los puntos dorefe> 0, satisfacen la desigualdad £2.
Geomeétricamente, significa que aquellos puntos son lescer@anos al OSH. Estos puntos
juegan un papel importante debido a que son los UnicosesloEcesarios en la expresion
para el OSH (ver ecuaci@h?) y son llamados “vectores de soporte” (SV), debido a que dan
“soporte” a la expansion dey.

Dado un vector de soporte;, el parametrd puede ser obtenido de las condiciones KKT
como:

bo = Yy — onivi-

El problema de clasificar un nuevo pumaes resuelto examinando el signowgx + by, es
decir, considerando la expansidY dewy, la clase asignada a un nuevo punto (nuevo caso)
x, esta dada por:

N
y= ()= sign[z oy T T + b).
=)

El terminox " x representa un elemento de la matriz de covarianza o varigrnzdesde una
perspectiva estadistica, denota la proyeccion de umwveobre otro desde una perspectiva
geomeétrica, y corresponde a un producto interior (tamkiénominado producto interno,
producto escalar en el espacio Euclideo) desde una pévspee analsis funcional. Dicho
producto interior puede generalizarse con el conceptorsdn kernel como se explica en
la siguiente seccion.
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4.4. Funciones kernel

En general, el terminkernelse utiliza para definir una funcion que establece la sindilit
entre los elementos de entrada dados. Los Kernels permépean desde un espacio de
entrada de dimensiam (X) a un espacio de mayor dimensién(®), donded,, >> d. En
terminos de clasificacion, la ventaja de mapear el esgiecatos original en uno superior
reside en el hecho de que el Gltimo espacio puede proparcinayor separabilidad de las
clases. Una explicacion grafica de este mapeo se apredeaFagurad.3. Ademas, debe
tenerse en cuenta que el mapeo se realiza antes de cualqaies@de clasificacion.

20 FYe)
X X X X x
X I X
X X % X - XX % X
X PP e « O\\><
x ,// fo) \\\ N Og\\ X X
o ©olo « a® v |00y x 9@
T T \ . B
\ ’
[e] (o] \
X N o L’ x N
~ ” \
% S~a]---" X \
\
X
X X X L
+
X X L3E)

Figura 4.3.: Espacio de caracteristicas en alta dimension.

El objetivo de esta seccion es describir algunos aspeagisds y fundamentos con respecto
a los kernels, en particular, con fines de clasificacion.

La secciort.4.1presenta en términos generales la definicion de kernglyak propiedades
y conceptos relacionados. Finalmente, en la sectidr?, se describen las funciones kernel
mas comunes.

4.4.1. Funciones kernel

En téerminos de la teoria del aprendizaje humd, [uno de los problemas fundamentales
es la discriminacion entre elementos u objetos. Por ejgngpl un conjunto de objetos for-
mados por dos clases diferentes. En este caso, la tareaiieatabn consiste en determinar
a qué clase pertenece un nuevo objeto, desconocido elipiriesto se hace generalmente
teniendo en cuenta las propiedades del objeto, asi conmilitites y diferencias con res-
pecto a las dos clases previamente conocidas. De acuerdo anterior, y con respecto a
la teoria de funciones kernel, es necesario crear o elagimedida de similitud o afinidad
para comparar los objetos (representados en vectoresluga).

Las funciones kernel consideradas en este trabajo sondiefipositivos. En términos ma-
tematicos, una funcion kernel es de la forma:
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K(, ) KIxKI— K
zi,xj +— Kz, x;), (4.9)

dondeK = C 6 R. Nbtese que se ha asumido que los objetason reales y de dimensi@h
Por tanto,si se tiene un total 8kobjetos, puede escribirse una mafiizde dimensiom x N
cuya entradaj esta dada pdk; = X(xi, «;). Dicha matriz se denomina matriz de Gram o
matriz kernel. Consecuentemente, la matriz kernel debersematriz definida positiva que
satisface:
>,

i=1 j

N
cicikj > 0, (4.10)

=1

para todac; € C, dondec; denota el complejo conjugado de De forma similar, una maitrz

K real simétrica y de dimensiadd x N también se denomina positiva definida si cumple

la condicion 4.10 para todcc; € R [57]. Adicionalmente, una matriz es simétrica positiva

definida si y solo si todos sus valore propios son positivos.

Para los siguientes desarrollos matematicos, se coadasrguiente notacion: La funcion
gue mapea desde un espacio de dimendiarun espacio de dimensiah es de la forma

#(-), tal que:
¢() RT — R
A partir de la funcionp puede obtenerse la matdz = [p(z1)7, ..., d(zn) 7], ® € RNV,

la cual corrresponde a una representacion de alta dioredsl ‘espacio de entradé € RN*d
(Ver Figura4.4).

X e RNxd

Figura 4.4.: Mapeo de alta dimension del espacio de entcXdasando la funciomp.
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Una propiedad interesante y muy util es la denomineetael trick que se deriva de los
criterios de Mercerq8]. Esta propiedad gana importancia en la teoria de funsi@amel,
ya que permite reemplazar una funcion kernel positiva aisfioon otra funcion kernel que
es finita y aproximadamente positiva definida. Por ejem@dpdun determinado algoritmo
formulado en términos de una funcion kernel positiva dé#iiC, uno puede construir un
algoritmo alternativo reemplazando este por otra funk&mel positiva definid& [57], de
tal manera qué@®'" = 2. Entonces, en este caso, la funcion kekhdl™ ha sido estimada
como K. El hecho de usaK como una estimacion alternativa deb™ es denominada
kernel trick.

4.4.2. Tipos de funciones kernel

Las funciones kernel de base radidbial basis function RBF) son aquellas que pueden
escribirse en términos de una medida de similitud o diguij asi:

K(zi, xj) = f(d(zi, ;)), (4.12)
donde d -) es una medida en el dominio @&, es decir en el espackf, asi:
d(,-) RYxRY — R*
zi,xj +— d(@i, x)), (4.13)

y f es una funcion definida eR*. Tipicamente, dichas medidas se basan en el producto

interior: d((IZi,J}j) = ||.’13| - .’BJ” = \/<€IB| —Zj, Tj — .’Bj).

En la Tablad.1se describe algunas funciones kernels recomendadas gerdduira.

Denominacibn Definicion Dominio

Lineal (zi.z)) RY

Polinomial <a:i, a:,—)d R

. » Rl y

Racional cuadratico 1 - > ,o R R

”:Bi - iEJ” + o

N | umi—wiuJ R

ponencial exp|-———|o0€eR R
202

. { i - = , g

Gaussiano exp| — > ,o€R R
20

Tabla 4.1.: Ejemplos de funciones kernel.

En la forma convencional del clasificador biclase basadovin, Se usa una funcion kernel
lineal, como se explica en la secci3. No obstante, dada su capacidad de hacer un analisis
local de la similitud, la funcion kernel Gaussiana es unkagenas utilizadasHp).



4.5 Extension multiclase 37

4.5. Extensi 6n multiclase

Cuando se trata de problemas que involucran mas de dos,ofsseecesario una extension
multiclase de la formulacion descrita en la seccion amteBe encuentran varios tipos de
aproximaciones para lograrlo, uno contra uno, un grafdiaoidirigido y uno contra todos
(OaA por su nombre en ingléme against all), que en general alcanzan un desempefo
similar [60, 61]. En particular, dentro de un marco basado en OaA, se inteodua for-
mulaciobn SMV multiclase, que consiste en construir un eimtde modelos SVM, uno por
clase. AplicanddC veces el enfoque biclase descrito en la secdi@nse logra un enfoque
de varias clases. En general, en el caso de utilizar enfd@)ek la clasef se compara con
las restantes de tal manera que se asocia con una etiquidgtzaposentras que las otras con
una etiqueta negativa(]; de manera que se forma un vector de etiquetado binariogata c
clase individual.

En el caso multiclase cada pareja ordenfagay;} para lai-€sima muestra puede correspon-
der con un vector de etiquetas doryle 1, 2, ..., C dondeC es el nUmero total de clases.

En esta seccion el objetivo es hacer frente a las diveraas<| tal quef € {1, ..., c}, donde
C es la cantidad de clases consideradas.

Concretamente, el vector que referencia las etiqugfhasociadas a la clageasumiendo
que:yi“) = 1 siax; pertenece ala clasé, de lo contrario 0. En este sentido, el enfoque
propuesto erd.3) puede generalizarse como:

1 1
A ZapOT 200 (@) — Z11a,()))2
wrp),lbr(]f)Zw w 2IIw | (4.14)

Sujeto a yi(wTx; + b9 > 1,ie{1,...,N},£e(1,...,C},

de esta manera se construy@nmectoresw’) (es decirC modelos de SVM biclase) donde:

wBTz; + bW,

wO Tz + b©),

desde la extensibn multiclase también proporciona ugaeta para el caso nuewodeno-
tada cory € {1,...,C} esta dada por:

y=arg max w9z + b, (4.15)
te{l,....c}
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4.6. Clasificador basado en densidades usando el
método de Parzen

Para explicar la necesidad de estimar probabilidades anms$tusando el método de Par-
zen en el procesos de clasificacion, se explica continnaali concepto de clasificador de
maxima esperanza dentro de un modelo iterativo genérico.

4.6.1. Modelo iterativo gen érico

Una forma generalizada e iterativa de realizar clasifooatidsada en densidad&e(sity-
based classificationDBC) puede obtenerse estudiando la proporcion o graderdergencia
de un elemento a una clase y la influencia de cada elementa@altelo de la actualizacion
de la iteracion siguiente. El grado de pertenencia de unegieo a una clase es determinado
por una funcion de membresia que se denotan@ix;): grado de pertenencia deg a la
claset. El grado de membresia es un valor no negativo y la pertéabsoluta es 1, por
tanto la funciorm debe satisfacer

m({|xi) >0 vy él m(¢|x;) = 1.

El grado de influencia o peso de cada pumfm;) en el calculo de las actualizaciones, es un
factor de ponderacion de los dates Ambas funcionesany w, estan directamente relacio-
nadas con la naturaleza de la funcion objetivo.

La actualizacion de las clases para la iteraciéa puede escribir como:

¥, M Dl )w(a)
=

, tel{l,....C} (4.16)

Mz | LDz

(0D 2z )w(zz;)
=

La anterior ecuacion es analoga a la expresion usadeepeédculo de un centro de masa,
gue comunmente se emplea en geomeidria:>; g(ri)ri/ >, d(ri), donder; es el vector de
posicion del-ésimo elemento y(-) es la funcion de densidad de masa.

Dado que las funciones de membresiay peso se pueden ajastaiquier funcion objetivo
(conservando las restricciones discutidas anteriormgrgae la actualizacion de las clases
se hace de forma iterativa, se puede decir que este métadoraedelo iterativo genérico
de clasificacion. El modelo de entrenamiento se explicd Algeritmo 1.

A continuacion, se explica como este enfoque genéricplszagen el clasificado de maxima
esperanza Gaussiana.
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Algorithm 1 Modelo iterativo genérico para actualizacion de clases

1. Inicializacién: (£)©, fijar el maximo niimero de iteraciones Nier, inicializar el contador: r = 1
2. Calcular las funciones de membresia m(¢"=Yja;) y peso W(x;) para cada punto

N

3, ("Dl )iz

3. Actualizar las clases: ¢0) = 'f\l t=1,...,C
>, mEC=Dja; )w(zz;)
i1

4.1 <1+ 1y repetir los pasos 2 y 3 hasta que el algoritmo converja o hasta que I = Njgr

5. Asignar el modelo a la clase ¥ con arg maxm(¢|x)
m

4.6.2. Clasificador de m axima esperanza Gaussiana

El método de clasificacion basado en la maxima esperanssmnaGEMO), hace parte de
los métodos d€{BC) y tiene como funcion objetivo la combinacion lineal dstdbuciones
gaussianas centradas en los valores medios de cada clase, as

N C
foemc(X,6) == | Iog(Z p(ai|¢) p(f)) (4.17)

i=1 =1
dondep(x;/¢) es la probabilidad de; dado que es generado por una distribucion gaussiana
centrada e, (la media de la clas@ y p(¢) es la probabilidad a priori de la claseSe em-
plea la funcién logaritmo por facilidad matematica (haterecimiento de la funcibn mas
lento) y el signo menos con el fin de que la tarea sea minimazamicion objetivo.

Las funciones correspondientes a la membresia y el pesaddestemento son, respectiva-
mente,

p(zi/q;)p(g))

o) (4-18)

Meemc(qj/ i) =
Weemc(Ti) = 1. (4.19)
Para este clasificador, la funcion de membresia es und@lprobabilidad, por tanto la regla
de Bayes puede emplearse para el calculo de su valor, epasabp(x;) como la evidencia:
C
p(x;) = gl p(xil€) p(¢).

El factor p(«xi|£) puede obtenerse facilmente con:

1

— )1 (Zﬂ)—d/Ze—%(zi —pe) S (i —m)T, (4.20)
et.,)2

p(xilt) = f(xi, pe, Xp) =
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dondepu, es la media de la claged es la dimensiony, representa la matriz de covarianza
y det() denota el determinante de su matriz argumento.

De acuerdo con la regla de Bayes, la ma¥ijzpuede ser Gnicaf, = > = cov(X)) o puede
calcularse por cada clase. La segunda opcion es reconmernuaue considera la varianza
de cada uno de las clases, ademas, la malyipodria calcularse y actualizarse por cada
iteracion, aunque esto podria aumentar el coste compuotdc

4.6.3. Estimaci 6n de probabilidad a posteriori usando el
método de Parzen (PC)

Una variante del métodGEMC puede obtenerse calculando la probabilidad a posteriori
p(xi|¢) de forma no paramétrica, empleando el método de Parmercansiste en la super-
posicion de distribuciones gaussianas de un tamaib Gigntradas en cade [62]. A este
método se le denomina DBC no paramétrico o PC (Clasificdddtarzen). El valor 6ptimo
deh se puede obtener con validacion cruzada.

Matematicamente, la distribucion de probabilidad erapto el método de Parzen es

p(x) = n—lh;K(w;w') (4.21)

dondeX es un kernel gaussiano definido como:

K(2) = exp %% (4.22)

1

Se opta en utilizar las funciones de nlcleo gaussiano pramnes. En primer lugar, la
funcibn gaussiana es suave y, por tanto, la funcion deidihestimada también varia sua-
vemente. En segundo lugar, si asumimos una forma especialfdmilia gaussiana en la
cual la funcion es radialmente simétrica, la funciongriser completamente especificada
por un parametro de varianza solamente. En la Figigae aprecia una explicacion grafica
de la estimacion de la funcidn de probabilidad no paraosde Parzen.
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Figura 4.5.: La estimacion ventana Parzen puede ser considerada comsunma de gaussianas
centradas en los puntos. La funcion de Kernel determinartad de las gaussianas. El paraméiro
también llamado el parametro de suavizado o ancho de pdattamina su tamafo.

4.7. K-vecinos m as cercanos

El método de loK-vecinos mas cercanokeNN es un método supervisado, cuyo argumen-
to principal es la distancia entre instancias. El métoakidamente consiste en comparar la
nueva instancia a clasificar con los datos k mas cercanaxicws, y dependiendo del pa-
recido entre los atributos el nuevo caso se ubicara enda gae mas se acerque al valor de
Sus propios atributos.

4.7.1. Meétodos basados en vecindad

Los métodos basados en vecindad son fundamentalmentediepis de la distancia 'y en
consecuencia poseen caracteristicas propias de éstdaoarcania, la lejania y la magnitud
de longitud, entre otras. Los métodos basados en veciadadjas de servir para tareas de
clasificacion, también se usan para agrupacion de daxisten dos grupos de métodos de
vecindad, segln la forma en que se realiza el aprendizajeujgo de los métodos retardados
y los no retardados. En los métodos retardados dérNiN, cada vez que se va a clasificar
un dato, en la fase de entrenamiento, se elabora un modelcifisp para cada nuevo dato,
y unavez que éste se clasifica sirve como un nuevo caso @mamtiento para clasificar una
nueva instancia. En los métodos no retardados se gerewalzolo modelo (también a partir
de casos conocidos) para todos los nuevos datos que se diessficar, y estos Unicamente
son tomados en cuenta como datos de entrenamiento cuandelge & construir un nuevo
modelo generald3].

Las métricas, alternativas, usadas para medir la dist@oci:

» Distancia de Manhattan.

= Distancia de Chebychev.
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Distancia del coseno.

Distancia de Mahalanobis.

Distancia usando la funcion delta.

Distancia entre dos conjuntos.

4.7.2. Distancia Euclidiana

Se trata de una funcion no negativa usada en diversos tositeara calcular la distancia
entre dos puntos, primero en el plano y luego en el espaciobiéa sirve para definir la
distancia entre dos puntos en otros tipos de espacios derras dimensiones. Y para hallar
la longitud de un segmento definido por dos puntos de una, idettalano o de espacios de
mayor dimensiong3]. La distancia euclidiana entre dos puntos se define en kcémg.23
dondex, x, € R:

d

d(@y, z2) = Z(le — X2j)2. (4.23)

=1

El efecto de la vecindad determinada por distancias, seabgeaficamente en la Figura
4.6.

N -
ZiN ZiNg

Figura 4.6.: Método de loK-vecinos mas cercanos. Se calcula los vecinos cercan@sndedstra
por medio de la distancia euclidiana. El punto rojo reprisséanueva muestra y los conjuntos de
cada clase estan representados por los puntos azulesognegrcircunferencia punteada encierra a
los casos similares recuperados para la nueva muestra.
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4.8. Redes Neuronales artificiales

La red neuronal artificial es un procesador paralelo digtldbconstituido por unidades sim-
ples de procesamiento que tienen una disposicion nataralggmacenamiento de conoci-
miento experimental. Imitan al cerebro en dos aspectos:

= El conocimiento es adquirido por la red desde su ambieni@vadrde un proceso de
aprendizaje.

= La fuerza de conexion entre las neuronas (conocido compdsgs sinapticos) son
usados para almacenar el conocimiento adquiGdb [

Las redes neuronales artificiales (ANNs por su nombre egsndlrtificial neural network}
se caracterizan principalmente por:

= Tener una inclinacion natural a adquirir el conocimientca@és de la experiencia, el
cual es almacenado, al igual que en el cerebro.

= Poseen un alto nivel de tolerancia a fallos, es decir, pusdlein un dafo considerable
y continuar teniendo un buen comportamiento, al igual comgre en los sistemas
biologicos.

= Tener un comportamiento altamente no lineal, lo que lesipeprocesar informacion
procedente de otros fendbmenos no-lineabé&. [

Las neuronas biolbgicas interactan dinamicamentee exilas y cambian sus relaciones
en el tiempo. Las interacciones son bastante complejasgndep de la estructura de las
neuronas. En una estructura simple, se puede observagtaanexion tipdfeedforward”.

La informacion de una célula se pasa a otra y puede ser ueé® fque otras conexiones
[64]. EI modelo de una red neuronal se indica en la Figuii@a Sus variables de entrada,
parametros y variables de salida son:

= Cualquier vector de entradas « = (X, ...Xq)".

Vector de pesogw = (Wy, ..., Wq)'.

Un factor de desplazamiento (bids)

Una funcion de activacion(x).

Saliday.
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ENTRADAS CONEXIONES .
FUNCION

FUNCION DE ACTIVACION
X1 DE RED ! ACIOR
w1 net(.) act(.)
SALIDA
@ Y. v

w2

X3———

w3

Figura 4.7.: Modelo de una red neuronal. Esta red neuronal de una solacuapga con 3 entradas,
una funcién de red y una funcion de activacion.

= Una variable temporat:

d
X= > WX +b=aTw+b. (4.24)
=1

» La funcion de activacion determina la sefal de salida

y=f(X) = f(ivwxmb): f (x"w + b) (4.25)
-1

= La saliday generalmente se normaliza en un raggdo0, 1] o € [-1, 1]. Las funciones
de activacion pueden ser, la funcion de umbral, funcigmsidal, funcion tangente
hiperbodlica, lineal entre otras. La funcion de actieactitilizada en los experimentos
del presente trabajo es la sigmoidal.

4.8.1. Funci 6n sigmoidal

Es una funcibn matematica que aparece en diversos maketygcimiento de poblaciones,
propagacion de enfermedades epidémicas y difusibndes reociales. Dicha funcibn cons-
tituye un refinamiento del modelo exponencial para el criegito de una magnitud. Modela
la funcidn sigmoidea de crecimiento de un conjunto P.

El estudio inicial de crecimiento es aproximadamente egpoial; al cabo de un tiempo,
aparece la competencia entre algunos miembros de P par @dgarso critico y la tasa de
crecimiento disminuye; finalmente, en la madurez, el crexito se detiene como se puede
observar en la Figuré&.8

La funcion logistica simple se define mediante la expresiatematica:

f(X) = (4.26)

1+exp-X)
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SATURACION

DECRECIMIENTO

INCREMENTO

Figura 4.8.: Funcion sigmoidal. La curva varia en el tiempo indicandoinstante en el que se
presenta un crecimiento, seguido de un leve decrecimiefit@alynente unasaturacion.

Oy

—

Entradas
seniieq

Capa de
entrada

Capa de
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‘ Capas ‘

ocultas

Figura 4.9.: Red neuronal. Los datos ingresan por medio de la “capa dadafifrpasan a través de
la “capa oculta” y salen por la “capa de salida”
Las diferentes clases de ANNSs se distinguen entre si peigogentes elementos:

= Las neuronas o nodos constituyen elementos basicos despraento.

= La arquitectura de la red esta descrita por las conexionedgpadas entre los nodos.

= El algoritmo de entrenamiento, usado para encontrar |@petros de la red.

4.8.2. Redes Neuronales hacia adelante (Feedforward)

Este tipo de redes recibe un vector de entrada equivalentagnitud al nUmero de neuronas
de la primera capa. La red neuronal procesa el vector dedentéra paralelo elemento por
elemento. La informacion, modificada por los factores iplitativos de los pesos en cada
neurona, y transmitida hacia adelante por la red, pasa parapas ocultas (si las hay) y
finalmente es procesada por la capa de salida.

4.8.3. Redes de propagaci 6n hacia atr as (Backpropagation)

El nombre de backpropagation resulta de la forma en queal esrpropagado hacia atras a
través de la red neuronal, en otras palabras, el error pagachacia atras desde la capa de



46

4 CLASIFICACION MULTICLASE

SALIDAS

Figura 4.10.: Red neuronal de propagacion hacia atras (backpropagatio

salida. Esto permite que los pesos sobre las conexiones deueonas ubicadas en las capas
ocultas cambien durante el entrenamiento. El cambio dedssspen las conexiones de las
neuronas ademas de influir sobre la entrada global, influjeeactivacion y por consiguiente
en la salida de una neurona. Por lo tanto, es de gran utiliolasiderar las variaciones de
la funcion activacion al modificarse el valor de los pedtsto se llama sensibilidad de la
funcibn activacion, de acuerdo al cambio en los pe66f [

4.9. Conclusiones

A continuacion se listan algunas de las ventajas y las dégas de los diferentes clasifica-
dores.

= El clasificador basado en SVM trabaja muy bien con conjun¢éosrdrenamiento pe-
queios. Es muy util evaluar este clasificador, debido aejudiagnostico médico
pueden existir bases de casos de enfermedades raras 0 powoesoque no cuenten
con datos suficientes para poder entrenarse otro clasificado

= Debido a la robustez de los clasificadores basados en SVMepu#esentar un ele-
vado coste computacional.

= Elclasificador PC obtiene muy buenos resultados si se caentauestras suficientes,
esto es una desventaja al trabajar con un conjunto de dajosipe

= KNN es un algoritmo muy simple e intuitivo y es utilizado en &RCclasico, como
se puede ver en el capituto
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= El clasificador basado en ANNs trabaja muy bien con modeldgpales y es am-
pliamente utilizado en modelos predictivos para resulaticotomicos en medicina,
pero con una gran desventaja, su naturaleza de caja negra.
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5. METODOLOGIA PROPUESTA:
SAM

Como se menciona en el estado del arte de los sistemas basa0B&
en medicina, la mayoria de los sistemas basados en CBR@mial
diagnostico médico, se limitan a presentar los casosae&snos al
nuevo caso gque se quiere diagnosticar, sin aportar mayamation
gue pueda ayudar en la toma de decisiones. Por esta razineseata
en este capitulo una propuesta para mejorar la etapa deaeaideapdel
CBR, denominada SAM (Sistema de Adaptacion Mejorada).

SAM utiliza dos clasificadoreK-NN en cascada, y una serie de algo-
ritmos de calculo de probabilidades para favorecer lafdasion de
los pacientes enfermos y ofrecer al experto las probaldéiside perte-
nencia del nuevo caso a los posibles diagnosticos, prigmancdo asi
una capacidad autoadaptativa al sistema. Todo esto eranagcados
grandes procesos que se describen en las secéidnég 5.1.2

5.1. Descripci 6n de la propuesta SAM

SAM es una propuesta de sistema de diagnostico médicddasda metodologia de CBR.
En una primera etapa propone una clasificacion bi-clase enfermos y sanos, para después
pasar a una segunda fase donde se calculan las probalslaagertenencia a los diferentes
diagnosticos. En la Figura 1 se puede ver el diagrama de flujo que resume la propuesta.
En el primer bloque se describe graficamente el pre-proesdm una base de datos a la
cual se le aplican algoritmos de reduccion de dimensidnyictiéndose en la base de casos
gue posteriormente se utiliza para el entrenamiento deldsfficadores y para el proceso
CBR.

En el blogue CBR, la entrada de un nuevo caso problema, laleasesos y los clasificadores
entrenados son los elementos principales, y con los cualdsvan a cabo las fases de
recuperacion y adaptacion, revision y aprendizaje.
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Ademas en el grafico se puede observar el diagrama de flugbgieitmo de recuperacion-
adaptacion y el de aprendizaje.

Pre-proceso

Entrenamiento

Clasificador Biclase

Algoritmo de Recuperacion - Adaptacion

. Nuevo caso

Sanos - Enfermos

Seleccién de
atributos

Entrenamiento
Clasificador Multiclase

Posibles Diagnésticos ; | Clasificacién por el Clasificador Biclase |
," | Calculo de probabilidades de pertenencia a cada clase
Proceso CBR ’," ¢
o | Clasificacién por el Clasificador Multiclase |
-—q RECUPERACION Y ADAPTACION | Célculo de probabilidades de pertenencia a cada clase
Tl | Combinacién de Probabilidades |
RESULTADOS \ / Probabilidades de pertenencia a cada clase \
probabilidades de K
pertenencia a cada
clase
N REVISION
RN Algoritmo de Aprendizaje
‘\\ Caso revisado y bien clasificado

iClase Correcta = Clase Autoclasificada?

iLa probabilidad de pertenencia
del caso a la clase correcta es < 90%?

N —>| Agregar caso a la Base de Casos |

| Reentrenar Clasificadores |

Figura 5.1.; Estructura del sistema SAM
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5.1.1. Pre-proceso

El pre-proceso se lleva a cabo en tres etapas como se desttédsesiguientes sub-secciones:
Seleccion de atributos, entrenamiento del clasificaddage, y entrenamiento del clasifica-
dor multiclase.

Selecci 6n de atributos

Se aplica el método de seleccion de caracteristicasittesi la seccio.3.1sobre la matriz
inicial de datosA € RNP y un vector de etiquetag € RN, con el fin de obtener una matriz
reducida de representaciéti € RN*P. DondeN es el nUmero de registros o casBsy D
representan el nUmero de atributos o caracteristidapieé® < P. Por tanto X corresponde
a la representacion final de la base de casos (formads pasosr; € RP,i € {1,...,N}).

Entrenamiento del clasificador biclase

En esta etapa, se divide el vector de etiquetan dos clases: sanos y enfermos. Los pa-
cientes sanos, generalmente pertenecen a la primera tiggetada como 1y las clases
restantes se condensan en una sola etiqueta denominadaenée-1, creando de esta for-
ma un vectory € RN de etiquetas o asignacion de clases biclase.

Se entrena entonces un clasificador biclase basado en dtralgae K-NN, utilizando la
matriz X y el vector de etiquetag. ~

Entrenamiento del clasificador multiclase

Para esta etapa se eliminan de la makKizZos casos etiguetados como sanos, y sus co-
rrespondientes etiquetas del vectgrobteniendo una matriX € RM® (M < N) y sus
correspondientes etiquetas o asignaciones de glase™:

Se entrena un clasificador multiclase basado en el algodaGNN, utilizando la matriz

X y el vector de etiquetag. ~

Finalmente, tras la etapa de pre-proceso, se cuenta conagifgcadores entrenados listos
para utilizar en las siguientes fases del sistema.

5.1.2. CBR
Recuperaci 6n y adaptaci 6n

Un nuevo caso o caso probleraes evaluado por el clasificador biclase entrenado en la
etapa de pre-proceso, luego se calculan las probabilidedesrtenencia a la clase sano (1)
y a la clase enfermo (-1). El célculo de las probabilidadesealiza mediante el algoritmo
descrito erB.

Seguidamente, el nuevo casoes evaluado por el clasificador multiclase entrenado en la
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Algorithm 2 Algoritmo de clasificacion
Require: Nuevo casa, X = (xq,...,xN)"
1: Aplicar clasificadoiK-NN biclase ar, obteniendo como resultado una matriz de distan-
ciasDX
2: Estimarp(1, —1) aplicando el Algoritm@
3: Aplicar clasificadorK-NN multiclase ax, obteniendo como resultado una matriz de
distanciasDX
4: Estimarp(2,...,C) aplicando el algoritm@
5. Hallarp(2,...,C|-1)
6: return p(1), p(2,...,C|-1)

etapa anterior y se calculan las probabilidades de pertendal nuevo caso a cada uno de
los posibles diagnosticos. El calculo de éstas proluuies se realiza aplicando el algoritmo
3. El resultado de las probabilidades de pertenencia a lablpssliagnosticos es multipli-
cado por la probabilidad de encontrarse enfermo que se @bieiclasificador biclase. El
algoritmo2 resume los pasos de la etapa de recuperacion y adaptacion.

Calculo de probabilidadesPara calcular las probabilidades de pertenencia a cadaauna d
las clases, utilizando los elementos de salida de los daddres se tiene en cuenta la pro-
puesta desarrollada por Duin y Tax &7]y se explica en el algoritma.

Revisi 6n
La revision se realiza manualmente. El especialista emncanaliza las probabilidades cal-
culadas, asumiendo que la clase con mayor probabilidadspmwnde a la clasificacion final

del sistema, e indica si dicha clasificacion es correcta @naaso de ser incorrecta, asigna
la etiqueta correcta segn su experiencia.

Aprendizaje

En esta seccion se presenta el algorimpropuesto para la etapa de aprendizaje. Las en-
tradas de este algoritmo son: El nuevo caso, la etiquetaaagpor el especialista y las
probabilidades halladas en la etapa de adaptacion. Sgleetd asignada es igual a la clase
con la maxima probabilidad y dicha probabilidad superangbial T, el sistema no realiza
ninguna accion, debido a que es capaz de clasificar camenta el nuevo caso. De lo con-
trario, el caso entra en la base de casos y se reentrenaagdgaldores biclase y multiclase.
Si la etiqueta asignada es diferente a la clase con la m&dotabilidad, el sistema incluira

el caso con la etiqueta asignada a la base de casos y redoseatasificadores, con el fin
de aprender del error.
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Algorithm 3 Algoritmo para hallar probabilidades de pertenencia a céake, con el
clasificadorK-NN
Require: Matriz de distancia®, K

if K=1then

(C - 1)d,
C b

2. d
=1

p(¢lx) = |1- (5.1)

dondeC es el numero de clasesgdenota la claseal, distancia dec a la¢-ésima clase
y d, las distancias a los objetos de otras clasg§. [
return Datos normalizados, para garantizar que la suma de laslplidbdes poste-
riores sobre todas las clases es 1 para cada objeto queifealas

4: else

n,+1
K+C’

p(¢x) = (5.2)

donden, es el nUmero de casos recuperados etiquetados con l& alase el nUmero
total de clases K numero total de casos recuperadés] |
6: return p(f|x)
end if

Algorithm 4 Algoritmo llevado a cabo por el sistema para aprender
Require: Nuevo casa, Yy p(f|x)

if y= arg maxp(¢|x) then
P

3. if argmaxp({|lx) > T then
P
El sistema no realiza ninguna accion.

else
6: El caso entra en la base de casos
Se reentrenan los dos clasificadores
end if
9: else

El casox yy entran en la base de casos
Se reentrenan los clasificadores
12: end if
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5.2. Interfaz Gr afica

En esta seccion se muestra la interfaz grafica disenadmrele el usuario puede trabajar de
forma interactiva y establecer un contacto facil e imoiton el sistema SAM. Esta interfaz
esta desarrollada en MATLAB. Se puede ver una imagen egla#@.2

UserManual | About | Case Based Reasoning
—Case Bas —Retrieve
Mumber of classes Nearest Neighbors 7 Shavi
I B
.7 17! 0.0528 i) 0.5333 06000 07128 -4 * 1A
— = — 2 | ) 0.0021 0.4887 04000 0.7471 -1 -1 1w
Samples | Attributes | | | < >
| | 100 10
2 | 100 10 — Reus:
3 101 10 | Probabilities
Training and Validation 1.5576e-021
< ASSIgnEd CISSS 3 ek 040711 e-025
. s 80.1527
Training set (%)

S Feature Plotting
-

I 19084 | [ TFTF

Final Class
T

Error classifier SR — Retain

Q@ Class 1
Class 2
©  Class 3

Add to Case Baze?

New case

Yes No Quaranfine
0.05,0,0.5,05,07-1-1,1,1-1
Add New Case ‘ Exit ‘

e
Featlres | 1 2 | Graphic |

Figura 5.2.: Interfaz SAM

La primera interaccion con la interfaz permite:
= Seleccionar la base de datos que desea usar.
= Establecer el nUmero de datos con el que desea entrendoar pos clasificadores
= Agregar un nuevo caso para evaluar con el CBR.

Una vez se tenga la base de datos, se muestra lo siguiente:

= El nimero de clases que posee la base de datos seleccionada.

NOmero de atributos de las muestras.

El error del clasificador.

Es posible recuperar ldscasos similares al nuevo problema.

Estimacion de probabilidades de pertenencia del nuevwacaada clase.

Cuando se entrenan los clasificadores, el sistema permite:
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Visualizar la clase asignada por el clasificador y las pridiolables de pertenencia a
cada clase.

Revisar el resultado y si es necesario asignar la clasespamdiente para el nuevo
caso.

Decidir si el caso que se esta analizando debe afadirdeaadade casos.

Graficar un conjunto de 1,2 o 3 caracteristicas del conjdatdatos.

5.3. Conclusiones

En la revision de tema que se realiza en el capitulo 2 detesity se puede ver que
los sistemas basados en CBR que utilizan técnicas del Mécefi perspectivas po-
derosas para el desarrollo de sistemas robustos que apeydedisiones médicas. La
propuesta descrita en el presente capitulo, fusiona laduktgia de CBR y los clasifi-
cadores supervisados, con el fin de disefiar un sistema gde pplicarse a cualquier
base de datos de diagnostico médico y que tiene la caplaed@abajar con maltiples
etiquetas.

Uno de los descubrimientos mas significativos que surgesestieestudio es que al
combinar dos clasificadores supervisados se pueden oltejaes resultados como
se demuestra en el capitulo de experimentos. SAM es umsisjee combina dos
clasificadore&-NN con algoritmos de calculo de probabilidades que prcpoa una
mejor respuesta al usuario.



6. DESCRIPCION DE LOS
EXPERIMENTOS

La propuesta descrita anteriormente surge como resule&do dstudio
comparativo de técnicas de representacion de datos Yatemtes cla-
sificadores multiclase en la etapa de recuperacion y adapt@omo se
puede observar en el desarrollo del presente capitulgpiLebas cre-
cen en complejidad, permitiendo cumplir con los objetivasteados al
inicio de la presente investigacion y demostrando finatmguoe el sis-
tema SAM es apropiado para trabajar con bases de datos dé@sli@g

médico. Los experimentos mas relevantes se describahadietmente
en las siguientes secciones.

6.1. Bases de datos

En este trabajo se consideran cuatro bases de datos caplestiiagnosticos médicos de
dominio pablico.

6.1.1. Base de datos de Cardiotocografia

La cardiotocografia, es un método de evaluacion fetalrggistra simultaneamente la fre-
cuencia cardiaca fetal, los movimientos fetales y lasracnoiones uterinas, permitiendo al
obstetra o matrona valorar la respuesta del bebé a lasacoitnes durante el trabajo de
parto, y hasta el nacimient6g.

El conjunto de datos registra las mediciones de la frecaerardiaca fetal (FHR por su nom-
bre en inglés Fetal heart rat¢ y las caracteristicas de la contraccion uterina (Uerine
contractior) en los cardiotocogramas clasificados por obstetras @gert

» Fuente: §9.?

http://archive.ics.uci.edu/ m/datasets/Cardi ot ocography
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= NUmero de instancidd: 2126.
1655 de la clase 1, normal.
295 de la clase 2, sospechoso.

176 de la clase 3, patologico.

= NUmero de atributoR: 33

La informacion detallada de cada uno de los atributos seesria en el apéndice

6.1.2. Base de datos de Hipotiroidismo

El hipotiroidismo, enfermedad que se caracteriza por laitigcion de la actividad funcional
de la glandula tiroides; provoca disminucion del metemob basal, cansancio, sensibilidad
al frio y en la mujer, alteraciones menstruales.

El conjunto de datos condensa la informacion de 10 baseatds del Instituto Garavan.

» Fuente: 9. ?

= NUmero de instancias: 3772.
3481 de la clase 1, negativo.
95 de la clase 2, hipotiroidismo primario.
194 de la clase 3, hipotiroidismo compensado.

2 de la clase 4, hipotiroidismo secundatrio.

= NUmero de atributoR: 29

La informacion detallada de cada uno de los atributos seegria en el apéndice.2

6.1.3. Base de datos de Cleveland

La base de datos contiene variables que pueden inferir $&pce& de enfermedad cardiaca
en el paciente. Los posibles diagnosticos se represeatanrcentero valorado entre 0 (sin
presencia) y 4 (diferentes enfermedades cardiacas).X{pesimentos que se encuentran en
la literatura con esta base de datos se han concentradcesiemtie en intentar distinguir
la presencia (valores 1,2,3,4) o ausencia (valor 0) de mefgad cardiaca. La procedencia
de éstos datos es de V.A. Medical Center, Long Beach ancel@ley Clinic Foundation:
Robert Detrano, M.D., Ph.D. Esta base de datos contieneiB6tat, pero la mayoria de los
experimentos publicados utilizan los 14 atributos méasvesites.

2https://archive.ics.uci.edu/ n/datasets/ Thyroi d+Di sease
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= Fuente: 9. °

= NUmero de instanciad: 303.

164 de la clase 1, ausencia de enfermedad cardiaca.
55 de la clase 2, estrechamiento medio de uno de los vasosesayinportantes.

36 de la clase 3, estrechamiento moderado de uno de los vasyosas o0 impor-
tantes.

35 de laclase 4, estrechamiento severo de uno de los vasosasayjmportantes.

13 de la clase 5, estrechamiento muy severo de uno de losvasoses o impor-
tantes.

= NUmero de atributoR: 76

Informaci 6n de los 14 atributos

1.

N

10.
11.
12.
13.
14.

o 0 M W

#3 edad

#4 sexo

#9 cp

#10 trestbps
#12 chol
#16 fbs

#19 restecg

. #32 thalach

. #38 exang

#40 oldpeak
#41 slope
#44 ca

#51 thal

#58 num — Clases

La informacion detallada de cada uno de los atributos seegria en el apéndice.3

Shttps://archive.ics.uci.edu/ n/datasets/Heart+Di sease
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6.1.4. Base de datos enfermedades cardiacas otros hospita  les

Base de datos que contiene la informacion de enfermedaddisicas de diferentes hospita-
les:

= Hungarian Institute of Cardiology. Budapest: Andras JahD.
= University Hospital, Zurich, Switzerland: William Steinlnn, M.D.
= University Hospital, Basel, Switzerland: Matthias PfisteM.D.

Contiene la misma estructura de los atributos de la basetds del hospital de Cleveland.
Para los experimentos del presente trabajo se denominal@ievampliado.

= Fuente: §9. 4

= NUmero de instancia¥: 830.
371 de laclase 1, ausencia de enfermedad cardiaca.

180 de la clase 2, estrechamiento medio de uno de los vas@sesayimportan-
tes.

123 de la clase 3, estrechamiento moderado de uno de losmagoses o impor-
tantes.

116 de la clase 4, estrechamiento severo de uno de los vagosasa importan-
tes.

40 de la clase 5, estrechamiento muy severo de uno de losmasases 0 impor-
tantes.

= NUmero de atributoP: 76

La informacion detallada de cada uno de los atributos seegria en el apéndice.3

“https://archive.ics.uci.edu/ n/datasets/Heart+Di sease
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6.2. Medidas de desempe fio

En esta seccion se describen las medidas supervisadasagiappara evaluar el desempeiio
de los experimentos propuestos, basados en técnicasatelagaje de maquina.

Para esta seccion se considerara un conjuntd datos, cada uno de dimensibn(cond
caracteristicas) y organizados en una maxfiz RN*P,

6.2.1. Técnicas de validaci 6n

La finalidad de cualquier técnica de aprendizaje supeatuiss generalizar a partir de un
conjunto finito de datos, para los cuales se conoce el valsalta o |a clase a la cual perte-
nece. Sin importar la aplicacion que se esté desarrallarsbbre la cual se esté estudiando,
obtener un conjunto de datos que presente todos los posdses de salida es practica-
mente imposible e inviable, lo mas usual es contar con ujuntmde datos con un nimero
de muestras representativas, en nuestro basgtiquetadas y a partir del cual se debe en-
trenar el sistema con la finalidad de generalizar, es dagrtenga un buen desempefio de
clasificacion de datos nuevos y desconocidos.

La obtencion de datos nuevos, dependiendo del problemstuldie@, puede ser lento o com-
plejo, en el campo de aprendizaje es muy comin extraer wosjunto a partir de los datos
gue se tienen a la mano y usarlos como datos nuevos o desdasioci

La Figura6.1 muestra un primer enfoque orientado a la validacion ddtestas, en el cual
un conjunto de datos se divide en dos subconjuntos: el prifilamado entrenamiento, al-
macena un porcentapo de los datos junto con sus etiquetas y el segundo, llamagbay
almacena el (106 p) % de los datos, ademas de las etiquetas respegjjivasn estas se
debe tener un cuidado especial como se explicara a cootimua

Conjunto de
datos

Entrenamiento

p%

Prueba
(100 — )%

Figura 6.1.: Division de un conjunto de datos en entrenamiento y prueba

Con el conjunto entrenamiento y sus etiquetas se estimgraldsnetros necesarios para la
técnica de clasificacion a usar, es decir, se entrenaségsteama de aprendizaje supervisado.
El conjunto de prueba se usara sin etiquetas, con el fin ddaiatos nuevos, desconocidos
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y lo mas importante, que no han sido usados para la fase gmantiento. Estos datos sin
etiquetas se entregaran al clasificador previamenteramtoecon el conjunto entrenamiento,
lo cual dara como respuesta un conjunto de etiquetas e&sna

6.2.2. Medidas derivadas de la matriz de confusi 6n

Teniendo un vector de etiquetas estimadas por un clasifiyagiovector de etiquetas reales
o ground truth previamente conocidas, se puede realizaxamparacion entre ellas buscan-
do evaluar el desempefio del clasificador. Entre las medjdagxisten, las mas comunes
son las derivadas a partir de la matriz de confusion. Estaarentiene la relacion entre
dos vectores de etiquetas biclase, de la siguiente manera:

Sean+ y — las dos etiquetas de la clase, se tiene entonces cuatro casos

True Positive Tp) - Verdaderos Positivos, es el nUmero de datos pertertesianla
clase positivar y clasificados correctamente como de la clase positiva.

True negativey) - Verdaderos Negativos, es el nUmero de datos perteriesiaria
clase negativa y clasificados correctamente como de la clase negativa.

False positiveKp) - Falsos Positivos, es el nimero de datos perteneciemtesase
negativa, pero erroneamente clasificados como de la otesstvp.

False negativeHy) - Falsos Negativos, es el nUmero de datos pertenecietaedase
positiva, pero errbneamente clasificados como de la ckegativa.

Lo cual se puede apreciar en la siguiente matriz de confusio

Estimadas
L | * -
S+ |TP[FN
Cr_TFP|TN

Para el caso de clasificacion multiclase las medidasrsdéda siguiente forma:

— True Positive Tp) - Verdaderos Positivos, es el nUmero de datos pertertiesiania
clase de interés y clasificados correctamente.

— True negativeTy) - Verdaderos Negativos, es la suma de los datos no peréenesi
a la clase de interés y clasificados correctamente comortengeientes a la clase de
interés.

— False positiveKp) - Falsos Positivos, es la suma de los datos no pertenesiare
clase de interés, pero erroneamente clasificados contasia de interés.
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— False negativeHy) - Falsos Negativos, es el nUmero de datos perteneciefdetase
de interés, pero erroneamente clasificados como no peresries.

Lo cual se puede apreciar en la siguiente matriz de confusio

Clasificacion
_ Clasel | Clase 2 | Clase 3 | Clase 4
'3 Clasel | Tp, Ei Eis =
Dq:) Clase 2 E,>1 T 97) E23 Eos
E Clase 3 Ea1 Eso T Pz Eas
O Clase 4 | Eu Ex E.s T

A partir de los valores calculados en la matriz, la sensiddi S 9, especificidad$ p vy
exactitud Acc se estiman como:

Tp
= — A
Se= (6.1)
T
— 2
S P TN + Fp’ (6 )
Acc Tn+ To (6.3)

:TN+FP+TP+FN’

La sensibilidad y especificidad cuantifican la proporcienetementos de la clase positi-
va o clase de interés-] y negativa o no pertenecientes a la clase de intergg|fe son
clasificados correctamente, respectivamente. La exddittrega una relacion de los datos
correctamente clasificados con respecto al nUmero totiids del conjunto de prueb&].

6.2.3. Validaci 6n cruzada

Al dividir el conjunto de datos en entrenamiento y pruebaddp normalmente se usa co-
mo 60, 70 u 80, puede ocurrir que se llegué a un resultado epende de la division del
conjunto de datos, la cual se basa en la aleatoriedad, esskepuede llegar a un resulta-
do sobresaliente o deficiente debido al azar. Con el fin daresdte inconveniente, surgen
algunas estrategias, entre ellas la validacion cruzadafarma comn de evaluar el desem-
pefio de un clasificador o validar sus parametros. Estécedivide el conjunto de datos en
k-folds ok subconjuntos. Se realizaniteraciones, en donde call&ésima iteracion se usa
como conjunto de prueba y los demés—(1) subconjuntos son utilizados como conjunto
de entrenamiento. Finalmente se tendkarectores de etiquetas estimados (uno por cada
iteracion usada como prueba), lo cual permitira obté&maatrices de confusion con los va-
lores de desempeiio basados en ellas, permitiendo tenelamnvas cercano de como se
desempeniara el clasificador al recibir nuevos datos.
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En la Figura6.2 se puede apreciar un ejemplo, donde el conjunto de datowidgldien

5 subconjuntos. Y por ejemplo, en la tercera iteracion,obll3, sera usado como prueba,
mientras los Folds 1,2,4 y 5 seran usados como conjuntotdenamiento. Asi se obtendra
una matriz de caracteristicas de la cual se podra estasankibilidad, especificidad y exac-
titud. Al hacer todas las iteraciones se obtendran cintmresde sensibilidad, cinco valores
de especificidad y cinco de exactitud, lo que permitira aatawpun valor medio y una medida
de dispersion{Q.

Conjunto de
datos

Fold-1
Fold-2
Fold-3
Fold-4

\ Fold-5 )

Figura 6.2.: Validacion cruzada para 5 subconjuntos

6.2.4. Curvas ROC (Receiver-Operating Characteristic)

La caracteristica operativa del receptor ROC es unadéaae visualizacion y seleccion de
clasificadores basado en su desempefio. Presenta la k@adide una prueba diagnostica
gue produce resultados continuos en funcion de los falgsisiybs (complementario de la

especificidad), para distintos puntos de corte. Otra ing¢apion de ésta curva es la repre-
sentacion de la razon o ratio de verdaderos positiVpsftente a la razon o ratio de falsos
positivos Ep) [71]
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(AUC)
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La separacion entre los grupos de enfermos y sanos refadaecapacidad de clasificar
sanos como sanos y enfermos como enfermos. En la F@8rse puede apreciar como
diferentes separaciones entre grupos de datos genereentiEecurvas ROC. La mejor curva
esta dada por grupos con una separacion alta. Uno de lameaos que se utiliza para
evaluar el desempenio del clasificador es el area bajova ¢AUC), que se puede interpretar
como la probabilidad que se tiene de clasificar correctagnent

En [72], se definen los valores entre los cuales un AUC se consitebaen o un mal test
de validacion:

Entre 0.5-0.6 es un mal test

Entre 0.6-0.75 es regular

Entre 0.75-0.9 es un buen test

Entre 0.9-0.97 es muy bueno

entre 0.97-1 es excelente
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6.3. Experimentos realizados

La preparacion de los datos para los experimentos que \s e cabo en este trabajo,
genera un conjunto de datos mas pequefio que el originalidlomejora el porcentaje de
clasificacion.

6.3.1. Pre-proceso

Se realiza un estudio comparativo de diferentes métodssldecion de atributos sobre las
bases de datos utilizadas en el marco de esta investig&atralcula el error de clasifica-

cion supervisada antes y después de la seleccion caemiés técnicas, obteniendo como
resultado, que el mejor algoritmo de seleccion de atribetel CFS junto con el método

de busqueda best-first. La descripcion detallada delrerpato y los resultados se pueden
observar en el apéndi&

Después de la aplicacion del algoritmo de seleccion dablas o atributos sobre cada una
de las bases de datos, se alcanza una reduccion de dimensdada una de ellas, de tal
forma que el nUmero de atributBspasa a seb, dondeD < P:

= Enla base de datos de cardiotocografia, la dimer8iéa 10 y los atributos seleccio-
nados son: AC, FM, UC, DP, ASTV, D, E, LD, FS, CLASS.

= En las bases de datos de arritmias la dimenBi@asa a tener un valor de 7 atributos,
los cuales son: Cp, Thalach, Exang, Oldpeak, Slope, Ca, Thal

= Enlabase de datos de hipotiroidismo la dimen&)@s 5 y los atributos mas relevantes
son: Enfermo, bocio, TSH, medida T3, TT4

Una vez se seleccionan las variables mas importantesgalasificacion, ya se cuenta con
la estructura necesaria para trabajar con cada una de Esdmsasos. Los experimentos se
describen en el presente capitulo.

6.3.2. Experimento: Validaci 6n de clasificadores con reducci 6n
de dimensi 6n

Pre-proceso

Reduccibn de dimensén: Con el objetivo de mejorar la inspeccibn visual y el desdinpe
de clasificacion, se aplican dos técnicas de reduccitdirdensiones: LE Laplacian Ei-
genmapy t-SNE {-distributed Stochastic Neighbor Embedding

Utilizando LE y t-SNE, la base de casos de cardiotocogsaigeduce a espacios de 2, 3, 5
y 8 dimensiones. De la misma forma, las bases de casos ddabliéwe reducen a espacios
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de 2,

3y 5 dimensiones. Se comparan los resultados apli¢ameéduccion de dimensiones

contra el conjunto de datas completo.

Entrenamiento de clasificadores: Se consideran algunos clasificadores multiclase repre-
sentativos debido a sus caracteristicas:

K-NN (K-Nearest Neighbor K-vecinos mas cercanos), basado en distancias geométri-
cas.

Redes neuronales artificiales (ANN), basado en blusquedéstiea.

Maquinas de vectores de soporte (SVM), basado en un moeetbsthncias a un
hiperplano o un conjunto de hiperplanos.

Parzen (PC), basado en densidades.

Se entrena cada uno de los clasificadores con las bases daleasardiotocografia y con la
base de casos de arritmias de Cleveland.
Se describe a continuacion el marco experimental:

K-NN: Esta técnica de clasificacion basada en muestras, reeeksdlor del nUimero
de vecinosK), para el presente experimento este parametro se optm@dante de
la estrategideave-one-out

ANN: Esta técnica de clasificacion heuristica requiere unerd de unidades o neu-
ronas por capa oculta. Para este experimento, se utilizainica capa oculta y el

namero de neuronas se calcula a partir de los datos, comdtdd del nUmero de

muestras dividido por el nUmero de dimensiones mas ekendiale clases.

SVM: Este método de clasificacion aprovecha el truco kernel palcular el hiper-
plano no lineal mas discriminante entre clases. Por lmiat desempeiio depende
en gran parte de la seleccion y ajuste del tipo de kerneh &se experimento, se se-
lecciona el kernel Gaussiano dada su habilidad de gererilizy su parametro de
ancho de banda, se sintoniza mediante la regla de Silver@@n [

PC: Este método de clasificacion basado en probabilidadeserequn parametro de
suavizado para el calculo de la distribucion Gaussiaithodparametro se optimiza
durante el entrenamiento.

6.3.3. Experimento: Metodologia de CBR aplicando

clasificadores supervisados con balanceo de datos

El primer experimento compara el error de clasificaciorodaat 4 clasificadores aplicados
a dos bases de casos, y contrasta dichos resultados contéosdok al aplicar técnicas
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de reduccion de dimensiones. Teniendo este experimento tase y con el objetivo de
evaluar el desempeiio de los clasificadores dentro de ladoletpa de CBR, se construye
un sistema que une la etapa de recuperacion y adaptadibando las ventajas que ofrecen
los clasificadores.

Pre-proceso

Se realiza un balanceo de datos con la técnica SMG¥iitetic Minority Over-sampling
Techniquealgoritmo de sobremuestreo que genera instancias tisiagé o artificiales. Se
equilibran las muestras de datos utilizando la regla deheemas cercano/g]. Se puede
apreciar en el algoritmb, la aplicacion de la técnica.

En la Figurab.4 se puede observar un diagrama resumen del algoritmo SMOTE.

Entradas

Conjunto de muestras -
de la clase minoritaria ) ) _ Calcula: o
Calcula los k-vecinos Elige aleatoriamente muestra original-
% de muestras a mas cercanos el vecino a utilizar vecino elegido
generar

®
l

Genera muestras Valor original de @ Numero aleatorio
sintéticas la muestra (0-1)

Figura 6.4.: Diagrama de blogques del algoritmo SMOTE para generar nagesintéticas de la clase
minoritaria

Entrenamiento de clasificadores: La configuracion de los clasificadores se realiza de la
misma forma que en el experimento antea.2 El 80 % de los datos se utiliza para el
entrenamiento y el 20 % para realizar las pruebas y hallaral de clasificacion.

Recuperaci 6n y adaptaci 6n

Se fusionan las etapas de recuperacion y adaptacioreesgtusible gracias a que al aplicar
la clasificacion multiclase y dar el resultado en téermidegrobabilidades de pertenencia
del nuevo caso a cada una de las clases; no es necesariacaetop@ecinos mas cercanos
y se cuenta ademas con una solucibn ya adaptada. Cada dos ce&sos de prueba, es
clasificado por cada uno de los clasificaddkesIN, ANN, SVM y PC, obteniendo como

resultado la asignacion de la etiqueta de clasificaciorppde del clasificador. Ademas se
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Algorithm 5 SMOTE (T, N, K)
Require: NUmero de muestras de la clase minoritdri€antidad de SMOTHR %; NUmero
de vecinos mas cercanis
Ensure: (N /100)*T Muestras sintéticas de la clase minoritaria
if N j100then
Aleatorizar las muestras de la clase minoritdria
(N /100)*T
4. N=100
else
N = (int)(N / 100)(* La cantidad de SMOTE por defecto son multiplos svgele 100
*
)
K = NUmero de vecinos cercanos
8: numattrs= Numero de atributos
Sample [] [ ]: Arreglo para muestras minoritarias originales
newindex Guarda un recuento del nUmero de muestras sintéticasapas, iniciali-
zadoenO
Synthetic [ ][ ]: Arreglo para las muestras sintéticas (* Calddlaecinos mas cerca-
nos para cada muestra de la clase minoritaria solamente *)
12: end if
for I=1toT do
Calcula loskK vecinos mas cercanos para cada muestra de la clase nriaosibéa-
mente
PopulatéN, I, nnarray)
16: end for
Populate(N, I, nnarray) (* Funcion para generar las muestras sintetica
while N # 0 do
Escoge un numero aleatorio entre Kyllamado nn. Este paso escoge uno dekos
vecinos mas cercanos te
20:  for attr=1 tonumattrsdo
Calcular:dif = Sample[nnarray[nn]][attr] — Sample[l][attr]
Calcular:gap = nimero aleatorioentre Oy 1
Synthetic[newindex][attr] = Sample[l][attr] + gap*dif
24: end for
newindex++
N =N-1
end while
28: return (* Final de Populate *)
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calcula la probabilidad de pertenencia a cada clase usantEi@do de Parzen, detallado en
la seccion.6.

Aprendizaje

Una de las principales caracteristicas de un sistema ba&a@BR es poder recordar los
nuevos casos y su solucion; para ello es fundamental pbdacanar estos casos en la base
de casos, e iraumentando y enriqueciendo gracias a lasswsae los nuevos problemas.
La forma de estructurar la base de casos y las politicasrdadipaje del sistema, facilitaran
el buen funcionamiento; debido a esto, el primer problen&adgbe tratar un sistema de
aprendizaje es decidir de qué casos se aprende. La efeceain sistema de CBR se puede
degradar cuando el nimero de casos crece excesivamentioygrto, se debe evitar incluir
casos que no aporten informaciéon nueva al sistema. El rdagmsibilidades va desde los
sistemas que, de forma autbnoma deciden qué casos dehgnhasta los que delegan esta
posibilidad en el mismo usuari@$.

Para el presente experimento la decision sobre si el nismdaebe afadirse o no, esta re-
lacionada con la probabilidad de pertenencia a cada cliediehs probabilidad es muy alta
para una clase determinada podria interpretarse comd gis¢tegna de CBR posee suficien-
te informacion para decidir a que categoria pertenecei@acaso, por lo tanto no seria
necesario incluirlo. El sistema aprende de aquellos casese clasifican correctamente y
su probabilidad de pertenencia a la clase esta entre 0.fdr.€anto no cuenta con la infor-
macion suficiente para dar una mayor probabilidad. Adeapasnde de aquellos casos que
se clasifican mal; para este experimento los datos de pruebdan con la clase real a la que
pertenecen, permitiendo simular la accion del expertdagfcarlo y alimentar la base de
casos.

6.3.4. Experimento: Aplicando AdaBoost y Random forest

Con el objetivo de observar el rendimiento al aplicar vatlasificadores en serie, el presente
experimento utiliza los algoritmos de clasificacion de @an forest y AdaBoost sobre las
bases de casos de cardiotocografia, Cleveland e hijb$inoo.

Pre-proceso

No se realiza ninguna accion sobre los casos, solamernigvael cabo el algoritmo de se-
leccion de variables descrito en la secdids. 1

Entrenamiento de clasificadores:Para llevar a cabo el proceso de entrenamiento, se utiliza
el 80 % de los casos y el restante 20 % se reserva para reabzanuebas.

Para cada uno de los algoritmos es necesario configurarriables de entrada que se defi-
nen de la siguiente forma, para Random forest:
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s El nlmero de arboles de decision a utilizar es de 100.

= Tamaho de los subconjuntos de caracteristicas que seyafipor nodo, para el
presente experimento el valor es de una caracteristicaquiar.

Y para AdaBoost:

= El clasificador a utilizar, en este caso se realizan pruelraS@M, ANN, PC yK-NN.

= Regla de combinacion; votacion por pesos (wvote), reglaadacion (vote), regla de
promedio (mean), regla del producto (prod), regla del maximax), regla del minimo
(min) y regla de la mediana (median). En el experimento sepeoam los resultados
obtenidos por todas y cada una de estas reglas de combrinacio

= El nUmero de clasificadores que conforman el algoritmoaknconfigurado es de
100.

6.3.5. Experimento: Metodologia de CBR aplicando
clasificadores supervisados

En este experimento se retoma el experiméh83 pero ahora el objetivo es validar el
desempeinio al utilizar clasificadores multiclase en lassfdg recuperacion y adaptacion de
un sistema basado en CBR, sin balanceo de datos.

Pre-proceso

Entrenamiento de clasificadores:La parametrizacion de cada uno de los clasificadores se
realiza de la misma forma que esta descrité.€n2 Para el presente experimento se utilizan
los clasificadores basados en ANN, P&INN. Se elimina el clasificador basado en SVM
debido al alto coste computacional que se ve traducido eomnti@ympo de entrenamiento, 3
veces mas que los demas clasificadores. Adicionalmeséeasializan los resultados del ex-
perimentor.2, el clasificador basado en SVM tiene el error mas alto parada de datos de
Cleveland, con un valor de cero en la medida de sensibiletad,de las 5 clases existentes.

En el experimento se trabaja con tres grupos diferentestdenamiento y de pruebas:

= 30% de entrenamiento - 70 % de prueba: al que se denomina ias yartes del
documento como 30-70.

= 50 % de entrenamiento - 50 % de prueba: se denomina 50-50.

= 70 % de entrenamiento - 30 % de prueba: se encuentra en vartas gel documento
como 70-30.
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Recuperaci 6n y adaptaci 6n

Al igual que en el experiment6.3.3 se fusionan las etapas de recuperacion y adaptacion,
calculando las probabilidades de pertenencia del nuewoaaada clase; pero en esta oca-
sion las probabilidades se calculan aplicando la propudestarrollada por Duin eB 7).

En el algoritmo, se pueden observar los pasos que se siguen desde la éplidatclasi-
ficador al nuevo caso hasta la obtencion de las probabégldd pertenencia a cada clase.
La salida resultante de evaluar el nuevo caso con el cladficas una matriz de densidades
o de distancias. Dicha matriz se utiliza en el calculo déabdidades; si el clasificador es
K-NN se hace uso del algoritn8descrito en la seccith 1.2 si es el clasificador basado en
ANN o PC, se normalizan los datos de la matriz de salida y §earticomo probabilidades,
de esta forma se garantiza que la suma sé&F]1 |

Algorithm 6 Algoritmo de recuperacion y adaptacion
Require: Nuevo casa, X = (x1,...,xN)"
Aplicar clasificadorK-NN, ANN y PC ax, obteniendo como resultado una matriz de
distancias o de densidadEx;
Estimarp(l,...,C)
if clasificador¥&-NN then
4.  Utilizar algoritmo3
return p(,...,Clx)
else
Normalizar los datos de la matriz de salida
8: return p(1,...,Clx)
end if

Revisi 6n y aprendizaje

Se simula la etapa de revision con los casos de prueba.devBiwno a uno los casos dentro
del sistema basado en CBR, se compara la respuesta delasistaina la etiqueta real que
se tiene de cada caso. Si la clasificacion es incorrectasel gasa a la fase de aprendizaje,
donde se incluye el caso y su correspondiente etiqueta easka de casos con el fin de
aprender de la experiencia. Si la clasificacion es corrgahporcentaje de probabilidad es
menor de 0.9; el caso también pasa a la fase de aprendizajgoEtmo7 detalla los pasos
que se siguieron en las fases de revision y aprendizaje.
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Algorithm 7 Algoritmo llevado a cabo en el experimento para revisioprgadizaje
Require: Nuevo casae, Yy p(€|x)

if y= arg maxp(¢|x) then
P

if arg n;éﬁ(f@ > 0,6 and < 0,9then
El caso entra en la base de casos
5: Se reentrena el clasificador
else ifarg n;éﬁ(f@ > 0,9 then
El sistema no realiza ninguna accion, debido a que es capelasificar perfecta-
mente el caso
else
El caso entra a una base de datos de cuarentena
10: endif
else
El casox yy entran en la base de casos
Se reentrena el clasificador
end if

6.3.6. Experimento: Metodologia de CBR aplicando
clasificadores supervisados en cascada

Pre-proceso

En el anterior experimento se compara la aplicacion dessfidadores en la etapa de recu-
peracion y adaptacion de un sistema basado en CBR; ehsistprende de los casos donde
la probabilidad de pertenencia esta entre 0.6 y 0.9 y de Bissaaasificados erroneamente.
El presente experimento tiene como base el experimento@rie3.5 pero en esta ocasion
se valida el comportamiento obtenido al aplicar clasificesl@n cascada en la etapa de re-
cuperacion y adaptacion; ademas el sistema aprendelds agjuellos casos que estan bien
clasificados y con probabilidad de pertenencia inferio©a 0.

Entrenamiento de clasificadores:

Para el presente experimento se utilizan las 4 bases de €eosland, Cleveland ampliado,
cardiotocografia e hipotiroidismo. Para cada una de skallevan a cabo las siguientes
tareas:

= La parametrizacion de cada uno de los clasificadores seaekd la misma forma que
esta descrita ef.3.2 utilizando el 70 % de los casos para el entrenamiento y el 30 %
para las pruebas.

= Se dividen los casos entre sanos (1) y enfermos (-1), los@sermos son todos
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aguellos casos etiquetados con clases diferentes a 1. Qaattla X y el vector de
etiquetas biclasg, se entrenan tres clasificadores biclase: Uno basado en aikiN,
basado en PC y un tercero basadd<eNN.

= De la base de casaoX se eliminan todos aquellos casos etiquetados como sanos,
creandose una nueva base de caas RM*P y un nuevo vector de etiquetgse RM,
elementos con los cuales se entrenan tres clasificadoréslasd, que al igual que en
el paso anterior estan basados en ANN, RGNN.

Recuperaci 6n y adaptaci 6n

Siguiendo con el modelo de los experimentd3.3y 6.3.5se fusiona la etapa de recupera-
cion con la de adaptacion, el calculo de probabilidaddkega a cabo como lo indica Duin
en [67]; pero al tener dos clasificadores actuando en el sistenfegcgenecesario hallar la
probabilidad conjunta, la cual explicaremos mas adelante

Se realizan pruebas con los tres clasificadores biclaseseadzcon los tres clasificadores
multiclase de la siguiente forma:

= Clasificador 1.ANN como clasificador biclase y clasificadomeulticlase: 1.1.ANN,
1.2.PCy 1.X-NN.

= Clasificador 2.PC como clasificador biclase y clasificadore$iclase: 2.1.ANN, 2.2.PC
y 2.3K-NN.

= Clasificador 3K-NN como clasificador biclase y clasificadores multiclas&:ANN,
3.2.PCy 3.%K-NN.

A cada uno de los casos de prueba se les aplica el algd8itteaecuperacion y adaptacion:

La base de casos de arritmias-Cleveland cuenta con 88 cagposaba.

La base de casos de Cleveland ampliado cuenta con 247 casnsba.

La base de casos de cardiotocografia cuenta con 638 capasata.

La base de casos de hipotiroidismo cuenta con 1012 casoselegpr

En el algoritmo8, se puede observar como el nuevo cases evaluado por cada uno de los
clasificadores biclase, en el prinfeOR, dando como resultado la probabilidad de pertenen-
cia a la clase enfermo o a la clase sano. Después, ehcantra a un segundeOR donde

es evaluado por los clasificadores multiclase, y se obtiemeaesultado la probabilidad
de pertenencia a cada uno de los posibles diagnosticashBbar la probabilidad conjunta
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Algorithm 8 Algoritmo de recuperacion y adaptacion
Require: Nuevo casa, X, y, X, Y
for | = 1 hasta 3o
Utilizandox , X, y aplicar clasificadoy biclase. Se obtiene como salida una matriz
D5
Estimarp(1, -1)
if clasificador¥&-NN then
Utilizar algoritmo3
6: return p(1,-1)
else
Normalizar los datos de la matriz de salida
return p(1,-1)
end if
for c = 1 hasta 3lo
12: UtilizandoZ , X, § aplicar clasificadoc multiclase. Se obtiene como salida una
matriz D5
Estimarp(2,...,C)
if clasificador&-NN then
Utilizar algoritmo3
return p(2,...,C)

else
18: Normalizar los datos de la matriz de salida
return p(2,...,C)
end if
end for
Hallarp(2,...,C| - 1)
end for

24: return p(1), p(2,...,C|-1)
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p(2,...,C| — 1), se multiplica la probabilidad de estar enferp(e-1) por las probabilida-
des que resultan de la evaluacion del segundo clasifiga@or. ., C), debido a que al ser
sucesos dependientes, se hace uso de la formula:

P(AN B) = p(A)p(B/A). (6.4)

Los resultados se guardan en una matriz de probabilidadesra posteriormente realizar
las pruebas de desempeifio.

Revisi 6n y aprendizaje

En esta etapa se siguen los mismos pasos realizados en eirexte anterior sub-seccion
6.3.5 excepto por el uso de dos clasificadores en lugar de unoiohdilcnente el caso entra
en la base de casos y los clasificadores son reentrenades;sngle la condicion de estar
bien clasificado el caso y que la probabilidad de pertenesgaanferior a 0.9.

Algorithm 9 Algoritmo llevado a cabo en el experimento para revisioprgadizaje
Require: Nuevo casa, Yy p(f|x)
if y= arg maxp(¢|x) then
p

if arg n;éxP(fl@ < 0,9then
El casox yy entran en la base de casos
5: Se reentrenan los clasificadores
else
El sistema no realiza ninguna accion, debido a que es capelasificar perfecta-
mente el caso
end if
else
10: El casox yyentran en la base de casos
Se reentrenan los clasificadores
end if

6.3.7. Conclusiones

En el presente capitulo se describen detalladamente ceddeulos experimentos que se
llevaron a cabo para el desarrollo de la investigacion.

= Las bases de datos seleccionadas, al tener diferente m@@énstancias, un amplio
numero de atributos y pertenecer a diferentes diagrmsstiédicos, permiten evaluar
si un sistema basado en CBR para diagnostico médico dsedsi generalizar.
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= Una extension de la matriz de confusion para problemdadac admite la evalua-
cion de cada una de las clases en problemas multiclase yal®easa hacer uso de
las medidas de sensibilidad, especificidad y curvas ROG;uakes son medidas de
desempefio representativas en diganostico médico.

= Los experimentos que se plantean en el presente capiémentla finalidad de aportar
al cumplimiento de los objetivos de esta investigaiconeEprimer experimento se
realiza un estudio comparativo del comportamiento de 4fidadores aplicados a las
bases de datos seleccionadas y adicionalmente se compgoates de reduccion
de dimensiones, que permiten visualizar los datos en 2D jo3iDal facilita el analisis
de la separabilidad de las clases en cada uno de los confimttetos; aportando de
esta forma al cumplimiento del primero de los objetivos eBp®s propuestos.

= En el segundo y cuarto experimento, se disefia, se desaris#l valida un sistema ba-
sado en CBR que fusionan las etapas de recuperacion y eidaptplicando diferen-
tes algoritmos de clasificacion. En el experimefit®.3 se realiza balanceo de datos,
mientras que en el experimeri@.5se suprime este paso. Con estos dos experimentos
se aporta al cumplimiento del segundo de los objetivos @spEcpropuestos.

En el siguiente capitulo, se pueden apreciar los resdtalitenidos de los experimentos
propuestos en el presente capitulo. El analisis de dicmdtados permitira la implemen-
tacion de un sistema completo basado en CBR que relna Jasesearacteristicas y que
integre etapas adecuadas de pre-proceso, recuperactaptaeion de casos de multiples
clases, para dar una respuesta eficiente del posible ditgmal especialista. Cumpliendo
de esta forma con el tercer objetivo especifico y en conse@ieon el objetivo general de
la propuesta de investigacion.
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7. RESULTADOS Y DISCUSION

Los resultados obtenidos de los experimentos descrito$ eapéulo
anterior, se muestran a través de tablas y figuras en elnpessapitulo.
Al finalizar cada uno de los experimentos, se pueden ver gsiocies
preliminares, con el fin de facilitar el seguimiento pasosopa

7.1. Resultados: Validaci 6n de clasificadores

Para cada una de las técnicas de clasificacion, se utiizaracedimiento de validacion
cruzada con 20 subconjuntos o folds, con el propbsito dareei sesgo dado por el azar.
Como medida de desempefio se usa el error medio de clagificzstandar.

Los errores de clasificacion obtenidos con los diferentesficadores seleccionados, unido
a cada uno de los valores de reduccion de dimensionesexsthdd, y para cada una de las
bases de casos; se muestran en la TaldlaAdemas se pueden ver en la Figut4, los
graficos de dispersion de los datos en 2D y 3D para la basatds de Cleveland y la de
cardiotocografia. Los boxplot o diagramas de caja resaltke los errores de clasificacion,
se muestran en la Figuva4. El calculo del valor medio y la desviacion estandar desoln
mediante la validacion cruzada.



80

7 RESULTADOS Y DISCUSDN

DB

Téc.
Red

dim

K-NN

ANN

SVM

PC

Cleveland

t-SNE

0.381+ 0.08

0.389+ 0.067

0.389+ 0.013

0.393+ 0.093

0.382+ 0.06

0.367+ 0.09

0.389+ 0.013

0.393+ 0.069

0.397+ 0.07

0.362+ 0.089

0.389+ 0.028

0.4+ 0.087

0.397+ 0.07

0.347+ 0.062

0.401+ 0.029

0.393+ 0.069

LE

0.408+ 0.069

0.393+ 0.077

0.389+ 0.013

0.393+ 0.041

0.397+ 0.066

0.397+ 0.075

0.389+ 0.013

0.374+ 0.047

0.389+ 0.067

0.404+ 0.085

0.412+ 0.036

0.389+ 0.067

0.389+ 0.065

0.382+ 0.065

0.397+ 0.07

0.404+ 0.064

Cardio
tocografia

t-SNE

0.037+ 0.015

0.084+ 0.038

0.071+ 0.017

0.077+ 0.017

0.036+ 0.016

0.073+ 0.02

0.054+ 0.019

0.076+ 0.018

0.032+ 0.017

0.088+ 0.017

0.039+ 0.019

0.075+ 0.016

COIUOIWININOWINNOWN

0.035+ 0.016

0.079+ 0.016

0.033+ 0.017

0.075+ 0.019

=
o

0.031+ 0.017

0.082+ 0.036

0.028+ 0.016

0.076+ 0.019

LE

N

0.045+ 0.014

0.078+ 0.016

0.086+ 0.017

0.102+ 0.023

3

0.054+ 0.018

0.072+ 0.015

0.061+ 0.016

0.09+ 0.02

5

0.042+ 0.014

0.075+ 0.031

0.048+ 0.014

0.09+ 0.016

8

0.041+ 0.015

0.067+ 0.019

0.038+ 0.015

0.065+ 0.016

10

0.039+ 0.015

0.06+ 0.017

0.038+ 0.013

0.063+ 0.016

Tabla 7.1.: Desempefio de clasificacion de la validacion cruzada 6dolds para las bases de casos

y técnicas de dimensibn consideradas
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Figura 7.1.:
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Como conclusiones preliminares se puede decir que:

= Cleveland representa un conjunto de datos complejo, ehees®o es bajo para todos
los clasificadores. ElI mejor valor del error de clasificac#s de: 0.34% 0.062, y
se obtiene con el clasificador basado en ANN y con todos ldsitds de la base de
casos.

= No se hallaron diferencias en la clasificacion, al reduasr dimensiones a 2,3 y 5.
Sin embargo, existe una ganancia en el analisis visual glddtos como se puede
apreciar en la Figurd. 1 Particularmente en 2 dimensiones (Figufaga)y 7.1(c) y
3 dimensiones (Figurag1(b)y 7.1(d).

= Los datos de la base de casos de Cleveland estan altanastapados, en consecuen-
cia los resultados obtenidos no son buenos. El resultadoadattitud del clasificador
SVM es de 0.603 0.07, el cual no esta lejos del resultado obtenido/éh flonde la
exactitud de clasificacion con 7 atributos es de 0.70.

= En el conjunto de datos de cardiotocografia, la sepadalilde las clases es evidente
al verla en bajas dimensions, i.e. 2D y 3D, como se muestra Beglra7.2(a)a la
Figura7.2(d) lo que conlleva a resultados sobresalientes como se paeda ia Tabla
7.1 Sin embargo, la reduccion de dimension a 2,3,5 y 8 no raejostancialmente el
desempenio de clasificacion, aunque si mejora la viscadia de los datos. Se puede
apreciar que el mejor resultado se logré usando el claddicaVM, con una exactitud
de 0.972+ 0.016, mejorando los resultados alcanzado¥ &} €n el cual obtienen un
desempeio promedio de 0.9328.

= Al realizar una evaluacion de estabilidad, se puede agredi la FiguraZ.4, por los
anchos de los boxplots de errores, que los clasificadores $¥MIN alcanzan los
mejores resultados para los conjuntos de datos considerado
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7.2. Resultados: Metodologia CBR aplicando
clasificadores supervisados con balanceo de

datos

Al igual que en el experimento anterior, se construyen satxa los errores de clasificacion
de los diferentes clasificadores aplicados a las bases de dasCleveland y cardiotoco-
grafia. Las tablag.2y 7.3 proporcionan dicha informacion, para los conjuntos deslat

establecidos.

Prueba | SVM [ ANN | PC | KNN |

1

0.62

0.41

0.28

0.26

0.62

0.56

0.26

0.24

0.61

0.42

0.32

0.33

0.63

0.45

0.32

0.30

0.62

0.52

0.25

0.24

OO B W|IN

0.61

0.54

0.26

0.26

Promedio

0.61

0.48

0.28

0.27

Tabla 7.2.; Errores de los clasificadores con el conjunto de datos delaley

Prueba | SVM | ANN | PC | KNN |

1

0.016

0.016

0.016

0

0.016

0.033

0.033

0.016

0.016

0.050

0.033

0.066

0.050

0.033

0.033

0.050

0.050

0.033

0.050

0.033

OO WN

0

0

0

0

Promedio

0.024

0.027

0.027

0.027

Tabla 7.3.: Errores de los clasificadores con el conjunto de datos détacdgrafia
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Validacion del CBR

Para la base de casos de Cleveland, se toman 10 muestrasadeeadk las 5 clases, para
un total de 50. Se calculan los valores de sensibilidad yo#spdad del sistema basado en
CBR. Los resultados de estas medidas con cada uno de Idxealdsies se pueden observar
enlas Tablag.4,7.5 7.6y 7.7.

Medida| Clase 1| Clase 2| Clase 3\ Clase 4\ Clase 5\ Promedio

Se

1

0

1

0

0

0.4

Sp

0.98

1

0.28

1

1

0.85

Tabla 7.4.: Sey S p base de casos Cleveland con el clasificador SVM

Medida| Clase 1| Clase 2| Clase 3| Clase 4| Clase 5| Promedio
Se 0.3 0.4 0.7 1 0.3 0.54
Sp 1 0.98 0.55 0.98 0.93 0.89

Tabla 7.5.: Sey S pbase de casos Cleveland con el clasificador ANN

Medida| Clase 1| Clase 2| Clase 3| Clase 4| Clase 5| Promedio

Se

0.9

1

1

1

0.7

0.92

Sp

1

0.93

0.98

1

1

0.98

Tabla 7.6.: Sey S pbase de casos Cleveland con el clasificador PC

Para la base de casos cardiotocografia se utilizan 15 rasels cada clase, para un total de
45. Los resultados de Bey S ppara cada uno de los clasificadores se indican en las tablas
7.8 7.9 7.10y7.11
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Medida| Clase 1| Clase 2| Clase 3| Clase 4| Clase 5| Promedio

Se

1

0.9

1

1

1

0.98

Sp

1

1

1

1

0.98

1

Tabla 7.7.: Sey S pbase de casos Cleveland con el clasifica€iédN

Medida| Clase 1| Clase 2| Clase 3| Promedio

Se 1 1 1 1
Sp 1 1 1 1

Tabla 7.8.: Sey S pbase de casos cardiotocografia con el clasificador SVM

Medida| Clase 1| Clase 2| Clase 3| Promedio

Se 1 0.93 1 0.98
Sp 0.97 1 1 0.99

Tabla 7.9.: Sey S pbase de casos cardiotocografia con el clasificador ANN

Medida| Clase 1| Clase 2| Clase 3| Promedio

Se 1 1 1 1
Sp 1 1 1 1

Tabla 7.10.:Sey S pbase de casos cardiotocografia con el clasificador PC

Medida| Clase 1| Clase 2| Clase 3| Promedio

Se 1 1 1 1
Sp 1 1 1 1

Tabla 7.11.:Sey S pbase de casos cardiotocografia con el clasifickdbiN
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Como conclusiones preliminares se puede decir que:

Los resultados de los errores de clasificacion con el cémjde datos de Cleveland,
son negativos para todos los clasificadores. Con los ciaddres PC K-NN se iden-
tifican los mejores resultados, siendo 0.24 el error mas baj

El clasificador basado en SVM da el error mas alto para lad@sasos de Cleveland
y la sensibilidad es de cero en 3 de las 5 clases existentes.

Con el conjunto de datos de Cardiotocografia se observaresrde clasificacion pe-
gueiios con todos los clasificadores.

En las tablas’.4, 7.5, 7.6 y 7.7, donde se muestran los resultadosSiey S pdel
sistemabasado en CBR, utilizando los datos de prueba dedalbaasos de Cleveland
con 50 casos, es muy interesante observar que el mejor cdasifi esK-NN con
valores muy cercanos a 1.

En las tablas7.8, 7.9, 7.10y 7.11;, donde se pueden observar los resultado$ de
y S pdel sistema basado en CBR, validado con 45 muestras de ladbasesos de
cardiotocografia, la mayoria de los clasificadores oltievalores cercanos a 1 en las
dos medidas.

Se puede afirmar para este experimento que la tendencieagjez®erque el sistema
se comporta mejor con un clasificador basaddkeNN. La anterior afirmacion la
podemos comprobar observando las taBlas7.11
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7.3. Resultados: Aplicando AdaBoost y Random
forest

Para cada una de las técnicas de clasificacion, se utiizaracedimiento de validacion
cruzada con 20 subconjuntos o folds, con el propoésito daregi sesgo dado por el azar.
Como medida de desempeiio se usa el error medio de cladificasiandar. En las tablas

7.12 7.13y 7.14 se comparan los resultados del error y desviacion estandbtenidos al
aplicar el algoritmo de Random forest sobre cada una de t&sloke casos.

Tabla 7.12.: Medidas de desempefio Random forest sobre la base de caSteveland
Error | o
0.78 | 0.07

Tabla 7.13.:Medidas de desempefio Random forest sobre la base de casmslidéocografia
Error | o
0.40 | 0.09

Tabla 7.14.:Medidas de desempefio Random forest sobre la base de cadspstiteidismo
Error| o
0.31|0.15

Las tablas7.15 7.16y 7.17 proporcionan una vision general del error promedio que se
obtiene al aplicar el algoritmo de AdaBoost con los clagiftcas SVM, ANN, PC yK-NN,
sobre las diferentes bases de casos.
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Tabla 7.15.: Error del algoritmo AdaBoost sobre la base de casos de Gledel

Regla de
Clasificador| combinacion| Error | o

SVM Mean 0.78 | 0.05
\ote 0.80 | 0.00
Min 0.79 | 0.05
Max 0.72 | 0.06

Prod 0.71 | 0.08
Whvote 0.79 | 0.04
Median 0.76 | 0.06

ANN Mean 0.68 | 0.08
\ote 0.71 | 0.10

Min 0.76 | 0.07

Max 0.69 | 0.80

Prod 0.75 | 0.09

Wvote Na Na

Median 0.70 | 0.07

PC Mean 0.68 | 0.09
\ote 0.68 | 0.09

Min 0.80 | 0.07

Max 0.68 | 0.07

Prod 0.74 | 0.07
Wvote 0.73 | 0.08
Median 0.74 | 0.10

KNN Mean 0.68 | 0.08
\ote 0.71 | 0.07
Min 0.72 | 0.08
Max 0.68 | 0.09

Prod 0.68 | 0.08
Wvote 0.70 | 0.09
Median 0.69 | 0.06
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Tabla 7.16.:Error del algoritmo AdaBoost sobre la base de casos de tacdigrafia

Regla de
Clasificador| combinacion| Error | o

SVM Mean 0.36 | 0.13
\ote 0.08 | 0.05
Min 0.56 | 0.12
Max 0.39 | 0.17

Prod 0.48 | 0.13
Whvote 0.38 | 0.11
Median 0.24 | 0.06

ANN Mean 0.06 | 0.04
\ote 0.08 | 0.05

Min 0.39 | 0.09

Max 0.19 | 0.13

Prod 0.37 | 0.14

Wvote Na Na

Median 0.10 | 0.05

PC Mean 0.04 | 0.03
\ote 0.23 ] 0.11

Min 0.58 | 0.10

Max 0.04 | 0.02

Prod 0.50 | 0.08
Wvote 0.12 | 0.09
Median 0.17 | 0.85

KNN Mean 0.44 | 0.23
\ote 0.42 | 0.29
Min 0.44 | 0.22
Max 0.34 | 0.16

Prod 0.47 | 0.21
Wvote 0.56 | 0.29
Median 0.42 | 0.27
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Tabla 7.17.:Error del algoritmo AdaBoost sobre la base de casos de rombsmo

Regla de
Clasificador| combinacion| Error | o

SVM Mean 0.55 | 0.06
\ote 0.54 | 0.07
Min 0.60 | 0.07
Max 0.53 | 0.08

Prod 0.53 | 0.08
Whvote 0.57 | 0.08
Median 0.53 | 0.07

ANN Mean 0.19 | 0.08
\ote 0.19 | 0.09

Min 0.48 | 0.15

Max 0.30 | 0.03

Prod 0.28 | 0.11

Wvote Na Na

Median 0.19 | 0.10

PC Mean 0.18 | 0.04
\ote 0.31| 0.08

Min 0.60 | 0.06

Max 0.18 | 0.04

Prod 0.54 | 0.10
Wvote 0.56 | 0.15
Median 0.34 | 0.07

KNN Mean 0.31|0.21
\ote 0.31| 0.20
Min 0.39 | 0.14
Max 0.38 | 0.13

Prod 0.31] 0.22
Wvote 0.32 | 0.22
Median 0.33] 0.21
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Se puede concluir que:

Si se compara el error obtenido al aplicar el algoritmo ded@anforest sobre las
diferentes bases de casos contra el algoritmo de AdaB®ost,ieho mas alto el error
en el primero.

Los valores de error mas bajos se obtienen aplicando léssrdg combinacion pro-
medio (mean) y votacion (vote).

Si se observa la tabla de error del algoritmo AdaBoost agidicsobre la base de ca-
sos de cardiotocografia, el mejor resultado, es decireglamerror esta dado por los
clasificadores basados en ANN y PC.

El resultado que emerge de aplicar AdaBoost sobre la basasds de Cleveland es
poco alentador. Los errores son muy altos, siendo el erasrbajo registrado de 0.68.

Basados en los datos de error al aplicar AdaBoost sobre &admgasos de hipo-
tiroidismo, se observa que los mejores resultados se @ltiean los clasificadores
basados en ANN y PC, al igual que ocurre con cardiotocagrafi
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7.4. Resultados: Metodologia de CBR aplicando
clasificadores supervisados

Limites de clase con mayor probabilidad para reentrenar el @sificador:

En el algoritmo de aprendizaje disefiado para el presente experimento; el sistema aprend
del nuevo caso, siy solo si, los limites de probabilidad eiggmencia de un caso correcta-
mente clasificado, estan entre 0.6 y 0.9. Dicho valor se eligartir de los resultados que
se muestran en la Figura5, donde se puede ver que el limite inferior varia desde &%ah
0.7, y el limite superior va desde 0.9 hasta 0.96; el graésaltante es la evaluacion de la
exactitud limite a limite del sistema de CBR utilizandodlasificadorK-NN sobre las bases
de casos de Cleveland, cardiotocografia e hipotiroidismo

Sensibilidad, especificidad y exactitud:

En las tablag.2Q, 7.19y 7.18 se muestran los resultados de sensibilidad, especifigidad
exactitud; de las pruebas realizadas con 3 clasificad@®¥, bases de casos, y diferentes
porcentajes de casos utilizados para el entrenamiento.

ANN PC K-NN

Acc Se Sp Acc Se Sp Acc Se Sp

0.752| 0.884| 0.596| 0.592| 0.955| 0.160| 0.699| 0.902| 0.457
0.777| 0.216| 0.899| 0.801| 0.000| 0.976| 0.752| 0.054| 0.905
0.830| 0.208| 0.912| 0.883| 0.000| 1.000| 0.854| 0.250| 0.934
0.859| 0.292| 0.934| 0.845| 0.167 | 0.934| 0.859| 0.250| 0.940
0.937| 0.000| 0.980| 0.956| 0.000| 1.000| 0.951| 0.000| 0.995
0.978| 0.987| 0.948| 0.976| 0.998 | 0.897 | 0.974| 0.993| 0.909
0.978| 0.917| 0.988| 0.974| 0.845| 0.995| 0.974| 0.859| 0.992
0.999| 0.992| 1.000| 0.993| 0.935| 0.999 | 0.995| 0.959| 0.999
0.734| 0.815| 0.670| 0.583| 0.950| 0.287 | 0.595| 0.938| 0.318
0.703| 0.246| 0.830| 0.740| 0.254| 0.874| 0.734| 0.270| 0.863
0.784| 0.163| 0.893| 0.841| 0.023| 0.984 | 0.848| 0.012| 0.994
0.795| 0.185| 0.894| 0.864 | 0.049| 0.996 | 0.843| 0.049| 0.972
0.934| 0.179| 0.973| 0.952| 0.000| 1.000| 0.952| 0.000| 1.000
0.938| 0.986| 0.419| 0.940| 0.998| 0.308 | 0.966 | 0.982| 0.788
0.939| 0.127| 0.987| 0.946| 0.075| 0.998 | 0.964 | 0.694 | 0.980
0.984| 0.750| 0.991| 0.990| 0.719| 0.997 | 0.991| 0.781| 0.997

Base de casos | Clase

X
Il
o

Cleveland

Cardiotocografia

Cleveland ampliadq

Hipotiroidismo

XXX XXX XXX X XXX X|IX
Il
WINIFRPOBRWINRFRPIWNRPROR®WDN

Tabla 7.18.:Se S py Acccon 30 % de los casos para entrenamiento y el 70 % para pruebas

Curvas ROC:

A partir de los datos de sensibilidad y especificidad, send@sacurvas ROC por clase, para
cada una de las bases de casos. Adicionalmente se hallaetedlAUC, como se puede
observar en las Figurds6, 7.7, 7.8, 7.9.
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(a) Cleveland<-NN

(c) Hipégtirg?dismoK-NN

Figura 7.5.: Exactitud evaluada con diferentes limites de probatilida
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ANN PC K-NN

Acc Se Sp Acc Se Sp Acc Se Sp

0.782| 0.925| 0.612| 0.605| 1.000| 0.134| 0.721| 0.938| 0.463
0.769| 0.148| 0.908| 0.816| 0.000| 1.000| 0.776| 0.074| 0.933
0.878| 0.235| 0.962| 0.884| 0.000| 1.000| 0.850| 0.353| 0.915
0.830| 0.235| 0.908| 0.864| 0.176| 0.954 | 0.850| 0.118| 0.946
0.939| 0.333| 0.965| 0.959| 0.000| 1.000| 0.959| 0.000| 1.000
0.975| 0.982| 0.949| 0.976| 0.998 | 0.898 | 0.973| 0.990| 0.911
0.975| 0.918| 0.984| 0.977| 0.857| 0.997 | 0.972| 0.850| 0.991
1.000| 1.000| 1.000| 0.994| 0.943| 0.999| 0.995| 0.977| 0.997
0.734| 0.859| 0.633| 0.577| 0.946| 0.279| 0.580| 0.930| 0.297
0.696| 0.244| 0.821| 0.720| 0.244| 0.852| 0.737| 0.233| 0.877
0.836| 0.164 | 0.952| 0.853| 0.000| 1.000| 0.843| 0.016| 0.986
0.790| 0.207| 0.885| 0.855| 0.017| 0.992 | 0.855| 0.103| 0.978
0.925| 0.000| 0.972| 0.952| 0.000| 1.000| 0.952| 0.000| 1.000
0.938| 0.989| 0.387| 0.941| 0.995| 0.352 | 0.964 | 0.982| 0.768
0.942| 0.094| 0.994| 0.944| 0.083| 0.996 | 0.961| 0.656| 0.980
0.988| 0.848| 0.991| 0.994| 0.870| 0.998| 0.994 | 0.848| 0.998

Base de casos | Clase

X
Il
o

Cleveland

Cardiotocografia

Cleveland ampliadq

Hipotiroidismo

XXX XXX XXX X|IX|XIXIX|*X
Il
WINFRPOBRWINRPIWNRFRPOR®DN

Tabla 7.19.:Se S py Acccon 50 % de los casos para entrenamiento y el 50 % para pruebas

ANN PC K-NN

Acc Se Sp Acc Se Sp Acc Se Sp

0.793| 0.896| 0.667| 0.609| 0.938| 0.205| 0.713| 0.917| 0.462
0.736| 0.188| 0.859| 0.816| 0.000| 1.000| 0.759| 0.062| 0.915
0.874| 0.300| 0.948| 0.885| 0.000| 1.000| 0.897| 0.300| 0.974
0.851| 0.300| 0.922| 0.805| 0.200| 0.883| 0.793| 0.100| 0.883
0.943| 0.000| 0.976| 0.966| 0.000| 1.000| 0.966 | 0.000| 1.000
0.983| 0.988| 0.964| 0.984| 0.998| 0.936 | 0.980| 0.992| 0.936
0.983| 0.943| 0.989| 0.986| 0.920| 0.996 | 0.975| 0.898| 0.987
1.000| 1.000| 1.000| 0.995| 0.942| 1.000| 0.995| 0.942| 1.000
0.721| 0.811| 0.647| 0.595| 0.955| 0.301| 0.591| 0.919| 0.324
0.721| 0.407| 0.808| 0.757| 0.352| 0.870| 0.761| 0.370| 0.870
0.773| 0.083| 0.891| 0.854| 0.000| 1.000| 0.850| 0.000| 0.995
0.822| 0.147| 0.930| 0.858| 0.000| 0.995| 0.850| 0.059| 0.977
0.943| 0.083| 0.987| 0.947| 0.000| 0.996| 0.951| 0.000| 1.000
0.945| 0.991| 0.429| 0.945| 0.999| 0.345| 0.971| 0.991| 0.750
0.944| 0.105| 0.994| 0.948| 0.088| 0.999 | 0.971| 0.632| 0.992
0.983| 0.778| 0.989| 0.995| 0.852| 0.999 | 0.994| 0.889| 0.997

Base de casos | Clase

X
I
|

Cleveland

Cardiotocografia

Cleveland ampliadq

Hipotiroidismo

XXX XX XXX XXX X|X|X|Xx
Il
WINFP|OBRWNRFRPIWNRPRORAWDN

Tabla 7.20.:Se S py Acccon 70 % de los casos para entrenamiento y el 30 % para pruebas
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Figura 7.6.: Curvas ROC para la base de casos de Cleveland, aplicandifdientes clasificadores

en la etapa de adaptacion
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Figura 7.7.: Curvas ROC para la base de casos de cardiotocografiaamghtidos diferentes clasifi-
cadores en la etapa de adaptacion
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Figura 7.8.: Curvas ROC para la base de casos de Cleveland ampliadcarajdidos diferentes

clasificadores en la etapa de adaptacion
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Figura 7.9.: Curvas ROC para la base de casos de hipotiroidismo, apbdasdiiferentes clasifica-
dores en la etapa de adaptacion
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Lo interesante de estos datos es que:

= Se ve unincremento en el valor de la exactitud, cuando a@eénfimero de casos de
entrenamiento; es decir, el mejor valor para la exactityslsele apreciar en la Tabla
7.20 cuando se entrena con el 70 % de los casos.

= Con el clasificador basado en ANN, se obtienen los mejoredtaees deS een la
mayoria de las pruebas realizadas.

= En la mayoria de las pruebas, los mejores resultados p&a Ise pueden observar
con el clasificador basado en PC.

» La exactitud es mucho mas alta en los sistemas basados erc@B& clasificador
K-NN.

= Los valores del AUC en las base de casos de Cleveland y Ohelvalapliado, son
muy bajos; solamente en la clase 3 de la base de datos dea&dleéyvaplicando los
clasificadores basados en P&3YNN se logran valores por encima del 0.6, como se
puede ver en las Figurd@s6(b)y 7.6(c)

= El AUC obtenido para la base de casos de cardiotocogradiee tin excelente valor
en todas las pruebas realizadas, para todas las clasesydsdatasificadores, esto se
puede observar en la Figuray.

= Los mejores valores del AUC, para las clases de la base de d@das$wpotiroidismo, se
pueden observar con la aplicacion del clasificadedN. Dichos valores estan entre
un buen test (0.8) y un muy buen test (0.94). Como se apredaregura7.9(c)
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7.5. Resultados: Metodologia CBR aplicando
clasificadores supervisados en cascada

Sensibilidad, especificidad y exactitud:

En las Tablag .21, 7.22y 7.23se pueden apreciar los resultados de sensibilidad, especifi
cidad y exactitud de las pruebas realizadas con los clatoiiea ANN, PC yK-NN como
clasificadores biclase y en cada una de las Tablas se puesenvatlos valores por clasifi-
cador multiclase, por base de casos y por clase.

ANN PC K-NN

Acc Se Sp Acc Se Sp Acc Se Sp

0.782| 0.938| 0.590| 0.701| 0.958| 0.385| 0.839| 0.958| 0.692
0.793| 0.375| 0.887| 0.805| 0.188| 0.944 | 0.747| 0.313| 0.845
0.885| 0.000| 1.000| 0.885| 0.000| 1.000| 0.885| 0.000| 1.000
0.862| 0.500| 0.909| 0.839| 0.300| 0.909 | 0.851| 0.500| 0.896
0.966 | 0.000| 1.000| 0.966| 0.000| 1.000| 0.966 | 0.000| 1.000
0.981| 0.986| 0.964 | 0.981| 0.996| 0.929| 0.986| 0.996| 0.950
0.981| 0.943| 0.987| 0.983| 0.898| 0.996 | 0.987| 0.932| 0.996
1.000| 1.000| 1.000| 0.998| 0.981| 1.000| 0.998 | 0.981 | 1.000
0.950| 0.989| 0.524| 0.949| 0.992| 0.464 | 0.974| 0.988| 0.821
0.949| 0.333| 0.985| 0.947| 0.246| 0.988 | 0.968| 0.737| 0.982
0.992| 0.741| 0.999| 0.992| 0.741| 0.999| 0.992| 0.741| 0.999
0.717| 0.892| 0.574| 0.664| 0.847| 0.515| 0.794| 0.901| 0.706
0.632| 0.463| 0.679| 0.632| 0.426| 0.689| 0.700| 0.778| 0.679
0.854 | 0.028| 0.995| 0.846| 0.028 | 0.986 | 0.842| 0.000| 0.986
0.866| 0.029| 1.000| 0.862| 0.000| 1.000| 0.862| 0.000| 1.000
0.951| 0.000| 1.000| 0.951| 0.000| 1.000| 0.951| 0.000| 1.000

Base de casos | Clase

X
I
|

Cleveland

Cardiotocografia

Hipotiroidismo

Cleveland ampliadq

XXX XX XXX XX XIX|X|X|X
Il
GBI WINFRPIWNRFPIWN PO R WDN

Tabla 7.21.:S e S py Accclasificador multiclase: ANN

Curvas ROC:

A patrtir de los datos d&ey S p se crean las curvas ROC con su correspondiente AUC;
estas figuras se generan por clase, para cada una de laséaases] y por combinacion de
clasificadores en cascada; dando como resultado 144 grgfimose pueden apreciar en el
apéndiceD.
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ANN PC K-NN

Acc Se Sp Acc Se Sp Acc Se Sp

0.747| 0.938| 0.513| 0.747| 0.979| 0.462 | 0.851| 0.979| 0.692
0.690| 0.125| 0.817| 0.759| 0.188| 0.887 | 0.747| 0.438| 0.817
0.885| 0.000| 1.000| 0.885| 0.000| 1.000| 0.885| 0.000| 1.000
0.839| 0.200| 0.922| 0.862| 0.300| 0.935| 0.839| 0.200| 0.922
0.966 | 0.000| 1.000| 0.966| 0.000| 1.000| 0.966 | 0.000| 1.000
0.981| 0.988| 0.957| 0.978| 0.996 | 0.914| 0.991| 1.000| 0.957
0.981| 0.932| 0.989| 0.978| 0.875| 0.995| 0.989| 0.932| 0.998
0.997| 0.981| 0.998| 0.997| 0.962| 1.000| 0.998| 0.981| 1.000
0.942| 0.991| 0.393| 0.948| 0.997 | 0.405| 0.984| 0.994| 0.881
0.942| 0.175| 0.987| 0.946| 0.193| 0.991| 0.976| 0.842| 0.984
0.990| 0.667| 0.999| 0.990| 0.630| 1.000| 0.990| 0.630| 1.000
0.741| 0.892| 0.618| 0.676| 0.937 | 0.463| 0.769| 0.910| 0.654
0.595| 0.463| 0.632| 0.692| 0.426| 0.767 | 0.672| 0.648| 0.679
0.854 | 0.000| 1.000| 0.854| 0.028 | 0.995| 0.854 | 0.028| 0.995
0.862| 0.000| 1.000| 0.862| 0.000| 1.000| 0.862| 0.000| 1.000
0.951| 0.000| 1.000| 0.951| 0.000| 1.000| 0.951| 0.000| 1.000

Base de casos | Clase

X
Il
o

Cleveland

Cardiotocografia

Hipotiroidismo

Cleveland ampliadq

XXX XXX XXX |IX|IX|XIXIX|X
Il
QB WINFPIWNRFRPIWN RO W®WDN

Tabla 7.22.:S e S py Accclasificador multiclase: PC

ANN PC K-NN

Acc Se Sp Acc Se Sp Acc Se Sp

0.747| 0.875| 0.590| 0.713| 0.938| 0.436| 0.805| 0.917| 0.667
0.724| 0.250| 0.831| 0.724| 0.063| 0.873| 0.759| 0.375| 0.845
0.851| 0.400| 0.909| 0.862| 0.200| 0.948| 0.862| 0.300| 0.935
0.885| 0.100| 0.987| 0.862| 0.100| 0.961| 0.851| 0.100| 0.948
0.966 | 0.000| 1.000| 0.966| 0.000| 1.000| 0.966| 0.000| 1.000
0.981| 0.992| 0.943| 0.984| 0.998| 0.936| 0.995| 0.998| 0.986
0.981| 0.909| 0.993| 0.984| 0.898| 0.998 | 0.995| 0.977| 0.998
1.000| 1.000| 1.000| 1.000| 1.000| 1.000| 1.000| 1.000| 1.000
0.934| 0.983| 0.393| 0.946| 0.997| 0.381| 0.979| 0.992| 0.833
0.943| 0.175| 0.988| 0.947| 0.105| 0.997 | 0.977| 0.737| 0.992
0.987| 0.778| 0.993| 0.993| 0.852| 0.997 | 0.994| 0.889| 0.997
0.737| 0.883| 0.618| 0.632| 0.901| 0.412| 0.781| 0.910| 0.676
0.700| 0.481| 0.762| 0.757| 0.370| 0.865| 0.745| 0.630| 0.777
0.818| 0.194| 0.924| 0.838| 0.222| 0.943 | 0.846| 0.306| 0.938
0.854 | 0.000| 0.991| 0.858| 0.000| 0.995| 0.858| 0.000| 0.995
0.951| 0.000| 1.000| 0.951| 0.000| 1.000| 0.951| 0.000| 1.000

Base de casos | Clase

X
I
|

Cleveland

Cardiotocografia

Hipotiroidismo

Cleveland ampliadq

XX XXX XXX XXX X|X|X|X
Il
G BWINFRPWNRFPIWNRPRO R WDN

Tabla 7.23.:Se S py Accclasificador multiclaseK-NN
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Algunos datos interesantes que se pueden observar son:

Los mejores resultados de sensibilidad, especificidad gtiéxa con la base de casos
de Cleveland, se obtienen combinando dos clasificadoresita®nKNN, como se
puede observar en la Figura3(c).

Con la base de casos de cardiotocografia se obtienen mogdresultados con todas
las combinaciones, sin embargo, los valores cercanos aghsmd las combinaciones
del clasificador basado &d-NN como clasificador multiclase y como clasificador
biclase cualquiera de los tres clasificadores,kséN o0 PC o ANN; como se puede
apreciar en la FigurB.6.

Para la base de casos de hipotiroidismo los resultados anegumsiderablemente
combinandoK-NN como primer clasificador biclase y cualquier clasificadulti-
clase, como se aprecia en las Figupas0(c) D.11(c)y D.12(c)

El AUC para la base de casos de Cleveland combinando doficddsres basados
en K-NN, es muy buena para la clase 1 (0.9-0.97) y regular pareldass 2,3y 4
(0.6-0.75).

Combinando dos clasificadores basadok éxiN y aplicandolos sobre la base de casos
de cardiotocografia, los valores del AUC son excelent®¥(Q) para todas las clases.

Si se observan los valores que se obtienen del AUC para ladkasesos de Cleveland
ampliado aplicando dos clasificadores basadads-&iN, se aprecia que mejoran con
respecto a las demas combinaciones de clasificadoresuAulws)valores siguen sien-
do bajos, buen test para la clase 1, test regular para l&s@as3, y un mal test para
las clases 4 y 5.

Para la base de casos de hipotiroidismo, clasificando cocldsiicadores basados
enK-NN, el AUC tiene valores que se pueden clasificar entre b(@@6-0.9) y muy
bueno (0.9-0.97).
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7.6. Discusi 6n de resultados

En el primer experimento se aprecia el comportamiento dddsgicadores multiclase sobre
las bases de datos elegidas; donde se concluye que localdsis basados en SVMKy
NN son los que presentan mejor estabilidad. Sin embargoitia el experimentd’.4, se
suprime el clasificador basado en SVM, debido al alto costgatacional que se presenta
al querer evaluar uno a uno los casos de prueba de todas éssdeasasos, con el sistema de
CBR y este clasificador en la etapa de adaptacion; impidiebtener resultados con dicho
clasificador. La causa es el tiempo que conlleva el reentriem&o del clasificador basado
en SVM.

En el segundo experimenioz, los resultados para ey la S pson excelentes cuando en
la fase de adaptacion del sistema de CBR el clasificadiado es el basado éNN; sin
embargo, el balanceo de datos cuenta con una serie de dgasent

= Impone costos de clasificacion erronea no uniforme, @s, dese altera la distribucion
de clases del conjunto de entrenamiento de manera que larpi@p de ejemplos
positivos a negativos cambia de 1:1 a 2:1, entonces se asignaroporcion de coste
de clasificacion errbnea de 2:1. Esto fue formalmenterdesmor Elkan en 78].

= Con el sobre muestreo es muy comin que se genere una redkisiieacion para
cubrir un solo ejemplo79].

= Otra desventaja es que aumenta el nUmero de casos y de estadbtiempo de
aprendizaje9]. Si se considera lo planteado por Montani en el trabdjodonde se
concluye que es necesario reducir el espacio de busquéaléase de recuperacion de
casos de los sistemas basados en CBR; el balanceo de dam#artiandicho espacio.

Se puede apreciar que al segmentar la clasificacion, dividi los casos entre enfermos y
sanos, mejoran los resultados de las medidas de desengpe@amnparacion con la aplica-
cion de clasificadores sobre las bases de casos sin segnestisse debe a que existe una
primera clasificacion para determinar si el caso perteaézelase enfermo o a la clase sano,
para luego pasar a un segundo clasificador especializagimante en casos enfermos. Por
otra parte, el clasificador basado l€mN\N, es el que finalmente triunfa sobre los demas, es
menos sensible a las clases minoritarias y a la baja separexistente entre las clases en
bases de casos como la de arritmias de Cleveland; porquaederoun modelo predefinido

y recuperar casos similares utilizando distancia Eualiiene mayor probabilidad de clasi-
ficar correctamente dichas las clases.

Bajo la premisa de que el clasificador basado en SVM trabajamem con conjuntos de
entrenamiento pequefios, enfermedades poco comunesana del diagnostico médico;
da unaidea intuitiva de que la aplicacion de un clasificdéasta naturaleza en las etapas de
recuperacion y adaptacion de un sistema de CBR, puedeankgje resultados. En el primer
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experimentd’.1, se evaltan los clasificadores con dos de las bases de diosienadas y
sus resultados indican que la premisa puede ser ciertalaalgjue junto con el clasificador
basado efkK-NN son los mas estables, ademas de ser el clasificadoregsenba los errores
mas bajos. Posteriormente se aplican los clasificadoréseatapa de recuperacion y adap-
tacion de un sistema de CBR2, obteniendo con clasificador basado en SVM niveles de
sensibilidad y especificidad muy bajos para la base de casGkedeland, contrario a lo que
ocurre al aplicar el clasificador basadoefNN, donde los resultados son excelentes para
las dos bases de casos. Y finalmente, en el experinfethse elimina el clasificador basado
en SVM de las pruebas debido al alto coste computacionalo@omclusion, se puede decir
gue el clasificador basado en SVM al tener un alto coste canjoumtal limita su utilizacion

en sistemas basados en CBR donde el aprendizaje es contgsunecesario reentrenar el
clasificador cada vez que el sistema comete un error.

Cuando se analiza el clasificador basado en ventanas denPsezencuentra que es un
clasificador muy robusto, pero necesita muestras sufisigra obtener buenos resultados
de clasificacion. Al aplicar el clasificador basado en Raetelas etapas de recuperacion y
adaptacion del sistema basado en CBR, se obtienen losasejalores de especificidad en
los experimentog.2y 7.4. Estos resultados son debido a que siempre existen masmaso
gativos 0 no pertenecientes a la clase de interés y se paedkiit que no es un clasificador
apto para ser utilizado en sistemas basados en CBR que teogasicasos de alguna clase
en particular.

El clasificador basado en ANN, ampliamente utilizado en wiedipara resultados di-
cotbmicos, presenta buenos resultados de clasificacidmseexperimentog.1y 7.3, pero
cuando se aplica en las etapas de recuperacion y adaptstisistema basado en CBR los
resultados no son buenos. Se puede concluir qgue no es unlgoaimao para combinar con
un sistema basado en CBR.



8. CONCLUSIONES Y TRABAJO
FUTURO

Este capitulo presenta las conclusiones obtenidas @uebdésarrollo del presente trabajo y
se proponen posibles lineas de trabajo futuro. Ademasssdtain expresamente los aportes
realizados con este trabajo de investigacion.

8.1. Conclusiones
Considerando lo expuesto en este estudio, puede condlusggiiente:

= La representacion de casos es un aspecto de alto integdsaga del CBR. En este
trabajo se comprueba que la seleccion de caracteristiti@ando CFS junto con el
método de seleccion best first es una buena alternatiaraneo no solo el coste
computacional al reducir la dimension de caracteristisao también mejorando el
proceso de clasificacion.

= Tradicionalmente los sistemas de CBR para diagnostiaticoéan sido disefiados
para la representacion de dos estados: Normal o patoldgicel presente trabajo se
explora la extension de sistemas de CBR a través del uslasi@aadores multiclase
en las etapas de recuperacion y adaptacion. Particuléereéclasificador basado en
K-NN, dadas sus caracteristicas geométricas y espacéita aplicando este clasifi-
cador en cascada, primero a un conjunto de casos etiquetaithasenfermos o sanos
y luego sobre un conjunto de casos etiquetados con losastgas diferenciales, de-
muestra ser un clasificador muy potente para ser aplicadstemss basados en CBR
de diagnoéstico médico.

= La estrategia de recuperacion-adaptacion propuestatartesis comprueba ser una
alternativa adecuada para presentar informacion al edigée. En este sentido las
probabilidades estimadas a partir de distancias o de |l@@qbn de las vecindades
geomeétricas de los puntos (representacion de los cgsas)jte hacer una recupera-
cion-adaptacion automatica, y presentar la inforimacié una forma inteligible para
el especialista. En general se comprueba que los resukad@simisibles, no obstante
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cuando hay datos ruidosos, clases minoritarias o clasdapealas, los resultados se
ven afectados.

= A partir de la evidencia experimental y el marco tebricoalmktodologia desarrolla-
da, se verifica que un sistema adecuado y completo de CBR/amdo una recupera-
cion-adaptacion mejorada (SAM) puede lograrse medetajgas de: pre-proceso, fil-
trar datos; recuperacion, utilizando clasificadores scada basados &NN; adap-
tacion, calculando probabilidades de pertenencia a cadale las clases. Se puede
resaltar que es robusto para la clasificacion de clasegimainas y para bases de ca-
sos donde las clases estan altamente traslapadas. DeresdissE soporta la hipotesis
planteada al inicio de la presente investigacitua representacbn de los casos me-
diante selecéin de variables y/o redudmn de dimensiones, Bsomo la recuperadn
eficiente a partir de la integradn del CBR convencional y clasificadores multiclase
permitiran obtener un sistema robusto y eficiente para enfrentar ésgis que las
ciencias de la salud ofrecen a la comunidad cicé. Especialmente, el sistema pro-
puesto permiti& al usuario obtener diagysticos de nltiples clases y @s cercanos
a la realidad de acuerdo con el ahsis del hisbrico de pacientes”En el presen-
te trabajo se desarrolla un sistema basado en CBR capazrdargatobabilidades de
pertenencia en problemas multiclase, a partir de basesds da diagnostico médico.
SAM se convierte en un punto de partida valido para la cosage sistemas basados
en CBR aplicados al diagnostico de patologias, donde msicdrabajar con varias
etiquetas o clases.

= Entre las aplicaciones que puede llegar a tener el presabtgd, vale la pena destacar
gue puede utilizarse como modelo de referencia en la enzafjaentrenamiento de
especialistas médicos, enriqueciendo el proceso dedipaga

= En la actualidad, la mayoria de los hospitales o centroscgzados en atencion
de pacientes, guardan todos los datos de forma digital; tpeiavia existen muchas
barreras para poder acceder a dicha informacion y podkzaeastudios como es-
te. La mayor dificultad encontrada para desarrollar la ptesevestigacion, fue la
de encontrar bases de datos de diagnostico médico; ledidos de las instituciones
no comparten la informacion por miedo a vulnerar la pridadi del paciente. Pero
deberian tener presente que los investigadores no reacésstidentidades de los pa-
cientes, en cambio el beneficio que podrian obtener asm@d@@stas investigaciones
es incalculable.



110 8 CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

8.2. Trabajo futuro

En la realizacion del presente trabajo se presentan asgnoonvenientes tales como:

= Se utilizan bases de datos que ya han sido ampliamenteadabzen el area de ML.
Explorar diferentes bases de datos de diagnostico mgdeao hayan sido trabajadas
con ML es un punto abierto.

= Otro punto que requiere un trabajo mas profundo es el rgfeetrabajar con clases
donde existen pocas muestras. Por ello se propone unaiéxigp® considere en la
etapa de pre-proceso la implementacion de un algoritmcatibeo de datos, que
no sugiera un problema adicional debido al coste computakgue puede tenerse al
crecer la base de casos.

= Queda abierta la posibilidad de desarrollar un sistema de R&ado en la metodo-
logia propuesta en el presente trabajo, sobre platafatmasftware libre.
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A. Tabla resumen revisi 0On de tema
CBR aplicados al sector salud



Tabla A.1.: Muestra las técnicas utilizadas en el CBR para cada faseigeeacion, adaptacion, revision y aprendizaje y et@aiaje de éxito

del sistema.

Referencia | Recuperacbn Adaptacion | Revisibn | Aprendizaje | Analisis | Acc
[31] BPN ten-fold | 93
BPN-Euclidian distan- Cross- 95
ce validation
[80] Nearest  neighbourt Annealing leave 81.94
hood (K-NN) weight one out| 84.72
Dempster—Shafer strategy
(LOOCV)
[32] Bayes probability. Rule ba- Repair case | Bernoulli | 90
K-NN sed expert distribu- | 93
systems tion 97
[33 Euclidean distance Bayesian Manual stored case Usability | 58
probability automati- test 86
of drugs cally
[22] Modified distance Top  most Manual Goodness- R2
Similarity matrix. retrieved of-fit 64
K-NN — Fuzzy Simila-| case. (R2) 46
rity Average Absolute | 86
retrieved mean dif-| Abs
cases. ference | mean
Weighted 57
average. 71
21

€Tt



Tabla A.1 -
Referencia | Recuperacbn Adaptacion | Revisibn | Aprendizaje | Analisis | Acc
[14] EWCBR. Cbr equal 3-fold 77.7
weighted cross va-| 91.9
UWCBR Unequal lidation 92.8
wighted CBR
NWCBR  nonlinear
wighted
ANN
C5.0 SOFTWARE
CART
[8]1] Decision Tree (DT) Area
Logistic  regression under the
(LR) curve
ANN
Adaptative neuro-
fuzzy inference
system (ANFIS)
[82] Fuzzy Mathema- Adaptation | Manual Manual Statistical| 99.7
tics and Euclidian- rules base fre-
Lagrangian Distance cuency
[83 K-NN Manual
[84] Knowledge guided set Frames pro- local gra-| 80
matic indexing cessing ang ding
analysis

vTT
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Tabla A.1 -

Referencia

Recuperacbn

Adaptacion

Revision

Aprendizaje

Analisis

Acc

[40)

RMA
Robust multiarray ave
rage fuzzy discretiza

Hierarchical
+ cluster
called den-

tion and pattern seled- dogram,

tion

classifica-
tion tree

Manual

Manual

[15]

Typycal CBR K-NN
(TYCBR)
Feature
using GA (FSCBR)
Feature Weighting
using GA (FWCBR)
Instance selectior
using GA (ISCBR)
FISCBR Feature an(
Instance Selection us|
GA

Feature and Instanc
Selection (FWISCBR)
Global optimization
of feature weights
(GOCBR)

selection

N

i}

D

Fold
cross 5

95.58
96.46
97.35
97.35
97.35
98.23
99.12

GTT



Tabla A.1 -
Referencia | Recuperacbn Adaptacion | Revisibn | Aprendizaje | Analisis | Acc
[34] CBRK-NN NeuroSolutions Cross va-
50 (Mul- lidation
tilayer
Perceptron
Network)
Rule  base
subsystem
Inference
Engine
[29] Cluster analysis for Fuzzy rule Frecuency 73.68
segmentation base (type I) 83.16
Fuzzy rule
base (type
1))
[85] ID3 holdout | 93.49
J48 95,37
NB Naive Bayes 94.07
Tree Augmented Nai 94.79
ve Bayes (TAN) 94.65
BN Hill Climber: 94.79

Build Bayesian netH
work.
BN (repeat Hill-

Climber)

oTT
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Tabla A.1 -

Referencia | Recuperacbn Adaptacion | Revisibn | Aprendizaje | Analisis | Acc
[27] J48 NA Leave- 73
RIDOR Adaptation one-out | 71
K-NN mutually 75
Recovering three clot exclusive. 75
sest cases The first list 71
Optimistic 68
adaptation 76
rules
Pessimistic
adaptation
rules
Degree  of
dependency
[39] SVM A stepwise liver dis.
K-NN regression 77.6
Naive Bayes (SRA) fuzzy 73.7
FDT. Fuzzy Decision rules 70.2
Tree 68.3
CBFDT 90.4
Breast
98.1
96.9
914
90.2
98.9

LTT



Tabla A.1 -

Referencia

Recuperacbn

Adaptacion

Revision

Aprendizaje

Analisis

Acc

[35]

BPN 39-9-1 learning
rate 0,1 momentun
0,7

K-NN - Analytic hie-

rarchy process (AHP).

10 most similar cases

5-fold
cross-
validation

98.04
94.57

[86]

K-NN with temporal
abstraction

1 season in case base.

2 Season in case bast
3 Season in case bast
4 Season in case bast

N A% A%

95

[36]

K-NN with benign
biopsies avoided

8TT
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Tabla A.1 -

Referencia | Recuperacbn Adaptacion | Revisibn | Aprendizaje | Analisis | Acc

[87] Global  comparison Best BM
of polar map datg Match(BM) 70
(GLOB). Probability 75
Case retrieval basedadaptation 77
on a territorial com- B
parison of polar map 75
data (TER) 77
Case retrieval based 74

on a comparison 0
a given case with
eight sub-libraries
classified according t(
the involvement of the
three major coronary

[

D

vessels using a grou
similarity measure
(GROUP)

6TT



Tabla A.1 -
Referencia | Recuperacbn Adaptacion | Revisibn | Aprendizaje | Analisis | Acc
[89] K-NN The adapted Valve
solution Q model
is obteined 85
by adding Valve
the classified model
solutions of 77
the retrieved
cases, mul;
tiplied by
the inverse
of its global
distance
measure-
ment
[89 K-NN Rule-based 85
reasoning
(RBR)
[43] K-NN Probability 73.87
calculation
and GA
[90] K-NN 5-fold- Breast-
SVM Cross- cancer
CBR approach base validation | 96.64
on artificial immune 98
system algorithm Echocar
(AISCBR) 98.67

0cT
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Tabla A.1 -

Referencia

Recuperacbn

Adaptacion

Revision

Aprendizaje

Analisis

Acc

[91]

Breast Cancer Wist

consin data set
Fuzzy min-
max(FMM)

FMM-
CART(Classification
and regression tree)
FMM-CART-RF
(Random Forest)

10-fold
cross-
validation

95.26
95.71
98.84

(92

Fuzzy rule base Nui
meric data: machine

learning, pattern re
cognition.  Symbolic
data: Logic based met
hods, decision treeg
fuzzy DTs, Bayesiar
Nets Numeric & sym-
bolic: Neuro-fuzzy
systems, decision tree
cognition, associatior

n)

rules

Tt



Tabla A.1 -

Referencia

Recuperacbn

Adaptacion

Revision

Aprendizaje

Analisis

Acc

[93]

Heart STATLOG
C5.0

CART

CSBR
Retrieves neighbors
based on the probab
listic distribution

10-fold
cross va-
lidation

[94]

Use eXiTCDSS

83.23

(93]

Mega - trend diffusion
and suport vector ma
chine (MTD-SVM)
cancer/non-cancer
breast/non-breast can
cer

colon/non-colon canf
cer

10-fold
cross va-
lidation

96.71
95.18
96.50

act

pojess e sopeaijde Ygo ewa) ap UQISIASI UBWNsal ejgel v



Tabla A.1 -

Referencia | Recuperacbn Adaptacion | Revisibn | Aprendizaje | Analisis | Acc
[41] K-NN multilabel Leave 92
dermoscopy oneout | 96
Multilabel 95
confocal 98
Multilabel 100
collaborative
Multilabel
collaborati-
ve+rules
Multilabel
collaborati-
ve+rules
+DML
[96] K-NN Adaptation 5-fold va- | Thyroid
and reaso- lidation 93.49
ning rules 99.53
Mammo
78.62
99.33

XA



Tabla A.1 -
Referencia | Recuperacbn Adaptacion | Revisibn | Aprendizaje | Analisis | Acc
[97] K-NN flexible auto-set| Modify the
tolerance retrieved
cases or just
add a new
case to the
proposed
manually
[99] K-NN statistical
fre-
guency

144"
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B. Estudio Comparativo De M étodos
De Selecci 6n Y Clasificaci 6n
Supervisados.

B.0.1. Materiales y m étodos

Tomando como referencia las bases de datos de cardiotfieogia de arritmias de Cle-
veland, utilizando el software de mineria de datos Weka grdenador con un procesador
Intel Core i5 de 2.3 GHz, con memoria RAM de 8GB; se realizéerentes pruebas para en-
contrar la mejor combinacion de un método de seleccitatmlautos junto con un algoritmo
de clasificacion supervisado.

Los métodos de seleccion que se utilizan son el Best firtiRarker. Best first, es un al-
goritmo heuristico que hace una busqueda del nodo masgbedor formando una especie
de arbol, los nodos (atributos) que tienen mayor influeanita representacion de la deter-
minacion de las clases se mostraran al final del algoritmeogvacompafnado de un atributo
evaluador, en este caso CFS, el cual evalla un subconjaraidutos considerando la ha-
bilidad predictiva individual de cada variable, asi corhgrado de redundancia entre ellas.
Y el algoritmo Ranker devuelve una lista ordenada de lobwttys segun su calidad, el atri-
buto evaluador utilizado es Gain Attribute que evalla tobatos midiendo la ganancia de
informacion de cada uno con respecto a la clasg [

Los métodos de clasificacion seleccionados para reddszgpruebas, se determinaron por
ser muy utilizados en los procesos de ML, estos son:

Naive Bayes

Multilayer Perceptron

Vecinos cercanok-NN

AdaBoost

Iterative Classifier Optimizer

Random Forest
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B.0.2. Marco experimental

Para la evaluacion de los métodos de seleccion de cestiti@s se emplean dos conjuntos
de datos. El primer conjunto de datos contiene 3 clases,@is#vacionesy 32 caracteristi-
cas, que corresponden al registro de lecturas de frecueai&ca fetal, los movimientos
fetales y contracciones uterinas llamadas registros diotacografia. El segundo conjunto
contiene 4 clases, 297 observaciones y 13 caracteristicas

Con la base de datos de cardiotocografia, se realiza l&miprueba tomando los 32 atri-
butos, sin utilizar ningln método de seleccion y aplitatos 6 métodos de clasificacion.
Los resultados de esta prueba sirven como referencia pafaareque tan efectivos son
los emparejamientos cuando se utilicen los diferentesdostde seleccion. Se aplica CFS
junto con el método de seleccion Best first, luego se aplesalgoritmos de clasificacion,
los cuales se evalUan teniendo en cuenta si la clasifitasicorrecta o no, el tiempo de eje-
cucion, el error absoluto relativo (RAE por su nombre eéagRelative Absolute Errgry

el error absoluto medio (MAE por su hombre en ingléean Absolute Erroy.

B.0.3. Resultados y discusi 6n

Los resultados de aplicar el proceso experimental anteniéat base de datos de cardiotoco-
grafia se pueden observar en las taBlds B.2y B.3:

Método Bien (%) Mal (%) Tiempo RAE MAE
1. Naive

Bayes 86.92 13.07 0.09 35.70 0.08
2. Multilayer

Perceptron 99.01 0.98 1144 325 0.01
3. K-NN 99.01 0.98 0.01 4.06 0.0078
4. AdaBoost 87.11 12.88 0.24 56.04 0.13
5. Iterative

Classifier

Optimizer 98.77 1.22 2.51 8.10 0.019
6. Random

Forest 98.91 1.08 0.75 7.76 0.019

Tabla B.1.: Métodos de clasificacion vs Ningn método de selecpira la base de datos de Car-
diotocografia.

Al comparar los resultados de la talidal con la tablaB.2, se puede observar como dismi-
nuyen los tiempos, debido a la menor cantidad de atributegpgsan de 32 a solo 7 con el
método "Best first”.
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Método Bien (%) Mal (%) Tiempo RAE MAE
1. Naive

Bayes 92.85 7.14 0 29.20 0.07
2. Multilayer

Perceptron 98.58 1.41 1.82 6.27 0.015
3. K-NN 98.58 1.41 0 6.03 0.014
4. AdaBoost 87.11 12.88 0.03 56.04 0.13
5. Iterative

Classifier

Optimizer 98.49 1.50 0.61 10.22 0.025
6. Random

Forest 98.77 1.22 0.23 6.56 0.016

Tabla B.2.: Métodos de clasificacidbn vs método de seleccion Bedtdasa la base de datos de
Cardiotocografia.

Si se comparan los resultados del seleccionador Rankdg Be®bcon los resultados de la
TablaB.1, se observa una disminucion de tiempo de ejecucion. Sireparan los resultados
anteriores con la tabla.2, los tiempos aplicando Ranker son 0.05s en promedio més alt
que los resultantes al utilizar el algoritmo Best first.

Se puede apreciar que los clasificadores que tienen un megenmgbeiio son el basado en
K-NN y el basado en multilayer perceptron, utilizando comlescionador Best first, con un
porcentaje de aciertos del 0.99. Con respecto al error atiosell clasificador con el mayor y
menor valor en las tres tablas es el de AdaBodstYN respectivamente.

Teniendo en cuenta el analisis descrito anteriormenteusdepdecir que el método que
presenta los mejores valores de clasificacion, tiempooy es el método de seleccion Best
first. Y el clasificador basado é&+NN es el que mejores resultados presenta.

Un proceso similar se realiza con la base de datos de Clelslae obtienen los siguientes
resultados:

Se puede apreciar en las tab&® y B.6, menor tiempo de proceso, comparado con los
resultados observados en la taBla. EI método de seleccion Best first es el que ofrece
mejores resultados, unido a los clasificadores 3,5y 6. Y toredo de seleccibn Ranker
se puede apreciar que al igual que con el seleccionador Bt$b§ mejores resultados estan
dados por los clasificadores 3, 5y 6.

AdaBoost es el clasificador con el error absoluto medio rttésea todas las pruebas. Otro
aspecto interesante a tener en cuenta es el nUumero de datestamente clasificados, el
gue mejor resultado presenta es la combinacion del seteor Best first junto con el
clasificador iterative classifier optimizer con un 67 % dedabrrectamente clasificados.
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Método Bien (%) Mal (%) Tiempo RAE MAE
1. Naive

Bayes 91.58 8.41 0 25.05 0.061
2. Multilayer

Perceptron 98.25 1.74 1.98 7.36 0.018
3. K-NN 97.9 2.06 0 592 0.014
4. AdaBoost 87.11 12.88 0.03 56.04 0.137
5. Iterative

Classifier

Optimizer 98.21 1.78 0.69 11.63 0.028
6. Random

Forest 98.68 1.31 0.27 7.77 0.019

Tabla B.3.: Métodos de clasificacion vs método de seleccion Rarder [a base de datos de Cardio-
tocografia.

Método Bien (%) Mal (%) Tiempo RAE MAE
1. NaiveBayes 55.55 44.44 0 70.97 0.18
2. Multilayer

Perceptron 54.88 45,11 0.59 70.88 0.18
3. K-NN 55.21 44.78 0 75.33 0.19
4. AdaBoost 51.51 48.48 0 113.57 0.29
5. Iterative

Classifier

Optimizer 60.26 39.73 0.23 74.73 0.19
6. Random

Forest 57.57 42.42 0.09 77.92 0.20

Tabla B.4.: Métodos de clasificacion vs Ningln método de selecpena la base de datos de Cleve-
land.
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Método Bien (%) Mal (%) Tiempo RAE MAE
1. Naive

Bayes 57.91 42.08 0.01 70.34 0.18
2. Multilayer

Perceptron 51.85 48.14 0.36 74.83 0.19
3.K-NN 58.58 41.41 0 7250 0.18
4. AdaBoost 53.87 46.12 0 120.84 0.31
5. Iterative

Classifier

Optimizer 67.003 33.00 0 70.21 0.18
6. Random

Forest 54.56 45.43 0.36 78.38 0.22

Tabla B.5.: Métodos de clasificacidbn vs método de seleccion Bedtgasa la base de datos de

Cleveland.

Método Bien (%) Mal (%) Tiempo RAE MAE
1. Naive

Bayes 57.91 42.08 0.01 70.34 0.18
2. Multilayer

Perceptron 51.85 48.14 0.54 74.83 0.19
3. K-NN 58.58 41.41 0 7250 0.18
4. AdaBoost 5151 48.48 0.02 113.57 0.29
5. Iterative

Classifier

Optimizer 58.92 41.07 0.53 7555 0.19
6. Random

Forest 58.92 41.07 0.09 7499 0.19

Tabla B.6.: Métodos de clasificacion vs método de seleccibn Randex fa base de datos de Cleve-

land.
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B.0.4. Conclusiones

= En el disefo de sistemas de clasificacion y reconocimigatpatrones, los métodos
de seleccion presentan diversos factores a tener en dagggacomo: Costo compu-
tacional, conocimiento del conjunto de datos y objetivo alelasificacion. En este
trabajo se presentan los resultados de la combinaciorfelenlies seleccionadores y
clasificadores, con esto se resalta la importancia de agligaritmos de reduccion
de dimensiones con el fin de mejorar los resultados en preas@prendizaje de
maquina.

= El proceso de seleccion, es necesario en este tipo de bmdasos. Al determinar las
caracteristicas mas importantes de un conjunto de d&os,que la base de datos sea
mas pequeiiay por ende mas rapida de procesar al aplictasificador.



C. Atributos de las bases de datos

C.1. Informaci 6n de los atributos de la base de
datos de Cardiotocografia
1. LB - Linea de base de la FHR (latidos por minuto)
2. AC - Numero de aceleraciones por segundo
3. FM - Numero de movimientos fetales por segundo
4. UC - Numero de contracciones uterinas por segundo
5. DL - NUmero de deceleraciones de luz por segundo
6. DS - NUmero de deceleraciones severas por segundo
7. DP - NUmero de deceleraciones prolongadas por segundo
8. ASTV - Porcentaje de tiempo con variabilidad anormal aocplazo
9. MSTV - Valor medio de la variabilidad a corto plazo
10. ALTV - Porcentaje de tiempo con variabilidad anormalrgdeplazo
11. MLTV - Valor medio de la variabilidad a largo plazo
12. Width - Anchura del histograma de FHR
13. Min - Minimo del histograma de FHR
14. Max - Maximo del histograma de FHR
15. Nmax - Niumero de picos del histograma
16. Nzeros - NUmero de ceros del histograma
17. Mode - Moda del histograma

18. Mean - Media del histograma
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19. Median - Mediana del histograma
20. Variance - Varianza del histograma

21. Tendency - Tendencia del histograma. 1 = izquierdaetsita 0 = simétrico; 1 =
antisimétrico a la derecha

22. A - Dormido calmado

23. B-Fase REM

24. C - Calmado en estado de vigilancia

25. D - Activo

26. SH - Cambio de patron (A or Susp with shifts)
27. AD - Situacion de estrés

28. DE - Estimulacion vagal

29. LD - Gran patron desacelerativo

30. FS - Patron sinusoidal plano

31. SUSP - Patron sospechoso

32. CLASS - Codigo patron de clase FHR (1 a 10)

33. NSP - Codigo de clase del estado fetal (N = normal, S =esb&y30, P = patologico)

C.2. Informaci on de los atributos de la base de
datos de hipotiroidismo
1. Edad: continua
2. Sexo: M, F
3. Tiroxina: falso (f), verdadero (t)
4. Consulta sobre tiroxina: f, t
5. Sobre la medicacion antitiroidea: f, t

6. Enfermo: f, t
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7. Embarazada: f, t

8. Cirugia de tiroides: f, t

9. 1131 tratamiento: f, t

10. Hipotiroidismo?: f, t

11. Hipertiroidismo?: f, t

12. Litio: f, t

13. Bocio: f, t

14. Tumor:f, t

15. Hipopituario: f, t

16. Psych:f,t

17. ¢Conoce el valor de la hormona estimulante del tiroi@gsif?: f, t
18. Valor de la TSH: continua

19. ¢Tiene lamedida de la T3?: f, t
20. T3: continua

21. ¢Tiene la medidade la TT47?: f, t
22. TT4: continua

23. ¢ Tiene lamedida de la T4U?: f, t
24. T4U: continua

25. ¢Tiene lamedida de la FTI?: f, t
26. FTI: continua

27. ¢ Tiene la medida de la globulina fijadora de la tiroxiraG®J?: f, t
28. TBG: continua

29. Hipotiroidismo, hipotiroidismo primario, hipotiragmo compensado, Hipotiroidismo
secundario, negativo — Clases
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C.3. Informaci 6n de los atributos de la base de

10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

datos de enfermedades cardiacas

. id: Nimero de identificacion del paciente

ccf: Nimero de seguro social (se reemplaz6 por un valtcib de 0)

age: Edad en ainos

sex: Sexo (1 = varon, 0 = mujer)

painloc: Localizacion del dolor toracico (1 = subesétr0 = de lo contrario)
painexer: Dolor por el ejercicio (1 = provocado por el esfo, 0 = en caso contrario)
relrest: Reposo (1 = aliviado después del reposo, 0 =smaantrario)

pncaden: sumade 5,6y 7

cp: Tipo dolor de pecho

Valor 1: Angina tipica

Valor 2: Angina atipica

Valor 3: Dolor no anginal
Valor 4: Asintomatico

trestbps: Presion arterial en reposo (en mm Hg al ingaklsospital)
htn

col: Colesterol sérico en mg / dl

smoke: 1 =si; 0 = no (es o0 no es fumador)

cigs: Cigarrillos por dia

years: Nimero de aflos como fumador

fbs: ¢ Azcar en sangre en ayunas¢ 120 mg / dI? 1 = veoj@derfalso
dm: 1 = Historia de diabetes, 0 = ninguna historia

famhist: ¢ Antecedentes familiares de enfermedad agefti = si; 0 = no)
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19.

20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.

28.

29.

30.

restecg: Resultados electrocardiograficos en reposo

Valor 0: Normal

Valor 1: Con anomalia de onda ST-T (inversion de onda T yléwaeion o depresion
de ST¢0.05 mV)

Valor 2: Muestra hipertrofia ventricular izquierda proleabldefinitiva segn el criterio
de Estes

ekgmo: Mes de lectura del ECG

ekgday: Dia de lectura de ECG

ekgyr: Ano de lectura del ECG

dig: Digitales utilizadas durante el ECG. 1 =si; 0 = no

prop: Bloqueador beta utilizado durante el ECG. 1 =sind=

nitr: Nitratos utilizados durante el ECG: 1 =si; 0 = no

pro: Blogueador de canales de calcio utilizado durdr€6&. 1 = si; 0 = no
diuretic: Diurético utilizado durante el ejercicio 6C1 = si; 0 = no

proto: Protocolo

= 1 =Bruce

= 2 = Kottus

= 3 = McHenry
= 4 = Fast Balke
= 5 =Balke

= 6 = Noughton

7 = bike 150 kpa min/min
8 = bike 125 kpa min/min
9 = bike 100 kpa min/min
10 = bike 75 kpa min/min
11 = bike 50 kpa min/min

12 = arm ergometer

thaldur: Duracion de la prueba de esfuerzo en minutos

thaltime: Tiempo en que se noto6 la depresion de la raesiid
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31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

44.

45.

46.

47.

48.

49.

50.

met: Logrado

thalach: Ritmo cardiaco maximo alcanzado

thalrest: Frecuencia cardiaca en reposo

tpeakbps: Presion arterial maxima (primera de 2 parte

tpeakbpd: Pico de presion arterial durante el ejer¢g@gundo de 2 partes)
dummy

trestbpd: Presion arterial en reposo

exang: Angina inducida por el ejercicio (1 = si; 0 = no)

xhypo: 1 = si; 0 = no)

oldpeak = Depresion ST inducida por el ejercicio retasil descanso

slope: La pendiente del segmento ST durante el maxienoi€ip
Valor 1: upsloping

Valor 2: flat

Valor 3: downsloping

rldv5: Altura en reposo

rldv5e: Altura en el ejercicio maximo

ca: Numero de vasos principales (0-3) coloreados pardficopia
restckm: Irrelevante

exerckm: Irrelevante

restef: Fraccion de eyeccion

restwm: Anormalidad de movimiento
= 0=none
= 1 =mild or moderate
= 2 = moderate or severe

= 3 = akinesis or dyskmem
exeref: Fraccion de eyeccion

exercem: Movimiento en la pared
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51. thal: 3 = normal; 6 = fixed defect; 7 = reversable defect
52. thalsev: No utilizado

53. thalpul: No utilizado

54. earlobe: No utilizado

55. cmo: Mes de cateterismo cardiaco

56. cday: Dia de cateterismo cardiaco

57. cyr: Aho de cateterismo cardiaco

58. num: Diagnostico de enfermedad cardiaca (estadoatdéamedad angiografica)
Valor 0: Estrechamiento de diametro menor que 50 %
Valor 1: Estrechamiento de diametro mayor que 50 %
(los atributos 59 a 68 son vasos mayores)

59. Imt

60. ladprox

61. laddist

62. diag

63. cxmain

64. ramus

65. oml

66. om2

67. rcaprox

68. rcadist

69. Ivx1: No utilizado
70. lvx2: No utilizado
71. Ivx3: No utilizado
72. Ivx4: No utilizado

73. Ivf: No utilizado
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74. cathef: No utilizado
75. junk: No utilizado

76. name: Apellido del paciente (se reemplaz6 con la cafigtida "nombre”)



D. Curvas ROC, aplicaci 0n de
clasificadores en cascada
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1 1 1
——— C] —— C2 ——— C3
0.8 0.8 0.8
0.6 0.6 0.6
& AUC=0.76 & AUC=0.63 |} UC=0.5
0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
0 0 0
0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1
1-sp 1-Sp 1-Sp
1 1
—— C4 ——— C5
0.8 0.8
0.6 0.6
] AUC=0.7 ] uC=0.5
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
0 0.5 1 0 0.5 1
1-Sp 1-Sp
(a) ANN
1 1 1
— C1 — C2 — C3
0.8 0.8 0.8
0.6 0.6 0.6
& AUC=0.67 & AUC=0.57 |} UC=0.5
0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
0 0 0
0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1
1-sp 1-Sp 1-Sp
1 1
— C4 — C5
0.8 0.8
0.6 0.6
& AUC=0.6 ] uC=0.5
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
0 0.5 1 0 0.5 1
1-Sp 1-Sp
(b) PC
1 1 1
——— C] ——— C2 ——— C3
0.8 0.8 0.8
0.6 0.6 0.6
& AUC=0.83 & AUC=0.58 |} UC=0.5
0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
0 0 0
0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1
1-sp 1-Sp 1-Sp
1 1
—— C4 ——— C5
0.8 0.8
0.6 0.6
& AUC=0.7 ] uC=0.5
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
0 0.5 1 0 0.5 1
1-Sp 1-Sp
(c) K-NN

Figura D.1.: Curvas ROC para la base de datos de Cleveland, aplicanderdde clasificadores
biclase en cascada con ANN como segundo clasificador naséan la etapa de adaptacion
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1 1 1
——— C] —— C2 ——— C3
0.8 0.8 0.8
0.6 0.6 0.6
3 AUC=0.73 & C=0.47 |§ uc=0.5
0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
0 0 0
0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1
1-sp 1-Sp 1-sp
1 1
— C4 — C5
0.8 0.8
0.6 0.6
& AUC=0.56 ] uC=0.5
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
0 0.5 1 0 0.5 1
1-Sp 1-Sp
(@) ANN
1 1 1
——— C] ——— C2 ——— C3
0.8 0.8 0.8
0.6 0.6 0.6
3 AUC=0.72 & AUC=0.54 |$ uc=0.5
0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
0 0 0
0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1
1-sp 1-Sp 1-sp
1 1
—— C4 ——— C5
0.8 0.8
0.6 0.6
] AUC=0.62 ] uC=0.5
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
0 0.5 1 0 0.5 1
1-Sp 1-Sp
(b) PC
1 1 1
——— C] ——— C2 ——— C3
0.8 0.8 0.8
0.6 0.6 0.6
3 AUC=0.84 & AUC=0.63 |$ uc=0.5
0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
0 0 0
0 0.5 1 0 0.5 1 0 0.5 1
1-sp 1-Sp 1-sp
1 1
—— C4 ——— C5
0.8 0.8
0.6 0.6
] AUC=0.56 ] uC=0.5
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
0 0.5 1 0 0.5 1
1-Sp 1-Sp
(c) K-NN

Figura D.2.: Curvas ROC para la base de datos de Cleveland, aplicanderdés clasificadores

biclase en cascada con PC como segundo clasificador medtietala etapa de adaptacion
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1 1 1
——— C] —— C2 ——— C3
0.8 0.8 0.8
0.6 0.6 0.6
& AUC=0.73 & 'AUC=0.54 |} AUC=0.65
0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
0 0 0
0.5 1 o] 0.5 1 0 0.5 1
1-sp 1-Sp 1-sp
1 1
—— C4 ——— C5
0.8 0.8
0.6 0.6
] AUC=0.54 ] uC=0.5
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
0 0.5 1 0 0.5 1
1-Sp 1-Sp
(@) ANN
1 1 1
——— C] —— C2 ——— C3
0.8 0.8 0.8
0.6 0.6 0.6
& AUC=0.69 & C=0.47 |} AUC=0.57
0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
0 0 0
0 0.5 1 o] 0.5 1 0 0.5 1
1-Sp 1-Sp 1-Sp
1 1
—— C4 ——— C5
0.8 0.8
0.6 0.6
& JAUC=0.53 ] uC=0.5
0.4 0.4
0.2 0.2
0 0
0 0.5 1 0 0.5 1
1-Sp 1-Sp
(b) PC
1 1 1
— C1] — C2 — C3
0.8 0.8 0.8
0.6 0.6 0.6
3 AUC=0.95 & AUC=0.71|8 AUC=0.72
0.4 0.4 0.4
0.2 0.2 0.2
0 0 0
0 0.5 1 o] 0.5 1 o] 0.5 1
1- Sp 1-Sp 1-sp
1 1
—— C4 ——— C5
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Figura D.3.: Curvas ROC para la base de datos de Cleveland, aplicanderdés clasificadores
biclase en cascada c#*NN como segundo clasificador multiclase en la etapa de adéapt
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Figura D.4.: Curvas ROC para la base de datos de cardiotocografiaaagbdiferentes clasificado-
res biclase en cascada con ANN como segundo clasificadoclasit en la etapa de adaptacion
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Figura D.5.: Curvas ROC para la base de datos de cardiotocografiaaagbdiferentes clasificado-
res biclase en cascada con PC como segundo clasificadoclamgten la etapa de adaptacion
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Figura D.6.: Curvas ROC para la base de datos de cardiotocografiaaagbdiferentes clasificado-
res biclase en cascada ddriNN como segundo clasificador multiclase en la etapa de aciapt
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Figura D.7.: Curvas ROC para la base de datos de Cleveland ampliadcargiiaciferentes clasifi-
cadores biclase en cascada con ANN como segundo clasificadiclase en la etapa de adaptacion
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Figura D.8.: Curvas ROC para la base de datos de Cleveland ampliadcargiiaiferentes clasifi-
cadores biclase en cascada con PC como segundo clasificatficiase en la etapa de adaptacion
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Figura D.9.: Curvas ROC para la base de datos de Cleveland ampliadcargiiaiferentes clasifi-
cadores biclase en cascada NN como segundo clasificador multiclase en la etapa de aciapt
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Figura D.10.: Curvas ROC para la base de datos de hipotiroidismo, aplicdifierentes clasificado-
res biclase en cascada con ANN como segundo clasificadoclasit en la etapa de adaptacion
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Figura D.11.: Curvas ROC para la base de datos de hipotiroidismo, aplicdifierentes clasificado-
res biclase en cascada con PC como segundo clasificadoclamgten la etapa de adaptacion
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Figura D.12.: Curvas ROC para la base de datos de hipotiroidismo, aplicdifierentes clasificado-
res biclase en cascada ddriNN como segundo clasificador multiclase en la etapa de aciapt
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