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Resumen

La existencia de grandes volimenes de datos generados por el area de la salud presenta
una oportunidad importante para su anélisis. Este puede obtener informaciéon que ayude
a los médicos en el proceso de toma de decisiones para el diagndstico o tratamiento de
enfermedades, tales como el cancer.

El presente trabajo presenta una metodologia para la clasificacién de pacientes con cancer
de higado, pulmén y pecho, a través de modelos de aprendizaje automatico, para obtener el
modelo que mejor se desempeiia en la clasificacion. La metodologia considera tres modelos de
clasificacion: Méaquinas de Soporte Vectorial (SVM), Perceptron Multi-Capa (MLP) y Ada-
Boost utilizando tanto la informacién estructurada como no estructurada de los expedientes
clinicos de los pacientes.

Los resultados obtenidos muestran que el mejor modelo de clasificacién fue el MLP
utilizando solamente datos no estructurados, obteniendo un 89 % de precision, mostrando la
utilidad de este tipo de datos en la clasificacién de pacientes con cancer.

Palabras clave. Aprendizaje automéatico, Procesamiento del Lenguaje Natural, clasifi-
cacién de cancer, datos no estructurados.
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Abstract

The existence of large volumes of data generated by the health area presents an important
opportunity for analysis. This can obtain information to support physicians in the decision-
making process for the diagnosis or treatment of diseases, such as cancer.

The present work shows a methodology for the classification of patients with liver, lung
and breast cancer, through machine learning models, to obtain the model that performs best
in the classification. The methodology considers three classification models: Support Vector
Machines (SVM) , Multi-Layer Perceptron (MLP) and AdaBoost usign both structured and
unstructured information from the patient’s clinical records.

Results show that the best classification model is MLP using only unstructured data,
obtaining 89 % of precision, showing the usefulness of this type of data in the classification
of cancer patients.

Keywords. Machine learning, Natural Language Processing, cancer classification, uns-
tructured data.
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Capitulo 1

Introduccion

Una de las disciplinas de las ciencias de la computacién con mayor auge es el aprendizaje
automaético, del inglés Machine Learning (ML), esta disciplina se encarga de la extraccion
de informacién de grandes conjuntos de datos. El objetivo de extraer la informacién es
principalmente, la prediccion sobre nuevos conjuntos de datos, identificacion de patrones y
clasificacion de datos en distintas clases [1].

Esta disciplina ha sido aplicada con éxito en distintas areas. Se ha aplicado en negocios
para modelar procesos, analizarlos y mejorarlos [2|. También se ha aplicado en genética para
encontrar patrones y descubrir procesos biolégicos en el genoma humano [3|. Ademas, en
el area de la salud se ha aplicado en distintas tareas, entre ellas, clasificacién de pacientes,
interacciones de medicamentos y prediccion de enfermedades [4].

Las ciencias de la salud ! juegan un papel muy importante en la vida de todo ser humano,
pues gracias a los avances en esta area se mejora la calidad de vida de las personas. Parte de
la investigaciéon realizada en el area clinica toma informaciéon recabada de los pacientes en
las instituciones de salud [6]. Dicha informacién es obtenida por los profesionales de la salud
en forma de reportes médicos, estudios de laboratorio, estudios de imagenologia, etc. En los
ultimos anos se ha dado un aumento en el uso de sistemas de computo para permitir que la
informacién recabada en las instituciones de salud esté disponible de manera electrénica; por
ejemplo, a través de los expedientes clinicos electrénicos. Estos expedientes tienen mucha
informacién para ser analizada; por ejemplo, en la busqueda de candidatos para pruebas
clinicas |7] o para encontrar patrones comunes en enfermedades, como es el caso del cancer.

El cancer se define como la divisiéon anormal de células que puede invadir al tejido cer-
cano [8]. Esta enfermedad es la segunda causa de muerte en el mundo, y se estima que
para 2020 habra mas de 18 millones de incidencias [9]. Actualmente existe un gran esfuerzo
por hacer publica la informacién anénima de pacientes con cancer, para que investigadores
de distintas areas puedan utilizarla. Las investigaciones relacionadas con el cancer hacen
posible, entre otras cosas, el diagnéstico temprano, medicamentos a la medida y la catego-
rizacién de pacientes para tratamientos especificos. De esta manera, los algoritmos de ML
permiten realizar andlisis de la informacién de los pacientes con cancer. Ademés, los modelos
generados por los algoritmos pueden realizar predicciones sobre nuevos conjuntos de datos,
disminuyendo asi el tiempo que un ser humano necesita para analizar grandes voltiimenes de

!'Las ciencias de la salud estudian todos los aspectos de la salud, enfermedad y cuidado de la salud. Este
campo de estudio tiene como objetivo desarrollar conocimiento, intervenciones y tecnologia para el uso en
el cuidado de la salud para el tratamiento de pacientes [5].
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informacion.

La presente tesis presenta una metodologia de ML para la clasificacién de diferentes tipos
de cancer, en especifico, cancer de pecho, de pulmén e higado; basada en datos estructurados
como son estudios de laboratorio, asi como en datos no estructurados, a partir de la infor-
macién contenida en las notas clinicas escritas por los profesionales de la salud. Se considera
como un aporte que estos modelos permitiran a dichos profesionales reducir el tiempo nece-
sario para analizar grandes voliimenes de informacién contenida en los expedientes clinicos
de los pacientes, dando informacién de apoyo en el diagnostico final del tipo de cancer.

1.1. Planteamiento del problema

El problema principal a atacar de la presente tesis es la clasificacién de tres tipos de
cancer (mama, higado y pulmoén), utilizando tres modelos de ML, siendo estos Maquinas
de Soporte Vectorial, del inglés Support Vector Machines (SVM), Perceptron Multi-capa,
del inglés Multi-Layer Perceptron (MLP) y AdaBoost. Ademés, se considera que parte de
la informacién que se utilizard para llevar a cabo la clasificacién, consiste en informacién
no estructurada, correspondiente a notas clinicas escritas en texto libre. Asi, las principales
problematicas que se resolveran para llevar a cabo la clasificacion, son las siguientes:

= Manejo de distintos tipos de informacién. Las instituciones de salud generan
distintos tipos de informacion de los pacientes, segtn los sistemas utilizados. Estos
sistemas generan continuamente informacién que tiene la oportunidad de ser explo-
tada con la finalidad de proveer un apoyo en el diagnéstico de enfermedades. Dicha
informacion generada puede ser de naturaleza estructurada (como valores de estudios
de laboratorio, de microbiologia, etc.). También, es posible que esta informacion se
encuentre de forma no estructurada, como notas clinicas que contienen informaciéon
de, por ejemplo, evolucién y diagnoéstico de los pacientes.

= Extracciéon de conocimiento a partir de datos no estructurados. Los diagnos-
ticos e interpretaciones de algunos estudios pueden ser dados en forma textual por
parte de médicos. Esta informacién es de gran importancia, pues dentro del proceso
de diagnostico y evolucion del paciente, otros médicos utilizan dicha informacién para
continuar con el tratamiento de los pacientes, o bien, dar un diagnéstico final. Median-
te la aplicacion de técnicas de Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN), del inglés
Natural Language Processing (NLP), es posible obtener caracteristicas cuantitativas
que posteriormente puedan ser utilizadas por algoritmos de ML para ser clasificados.

= Manejo de datos estructurados. Parte del diagnéstico en pacientes es considerar
la informacién obtenida de distintos analisis practicados en el paciente, asi como in-
formacion adicional recabada para el diagndstico. Estos estudios y cierta informacién
puede ser presentada en forma estructurada, es decir, consistir en valores numéricos
o categoricos. Por ejemplo, valores obtenidos de estudios de laboratorio (quimica san-
guinea, microbiologia, etc.) o categoricos de informacién personal del paciente (sexo,
estatus marital, religion, etc.). Este tipo de datos debe ser pre-procesado para que
algoritmos de ML puedan utilizarlos en la clasificacion.

= Algoritmos de ML para datos médicos. Con el objetivo de aprovechar la informa-
cion médica generada por las instituciones de salud para brindar apoyo a los médicos
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para el diagnostico de enfermedades, es posible aplicar algoritmos de ML para dicha
tarea. Los algoritmos pueden ser entrenados bajo distintos tipos de datos para generar
modelos de clasificacién. De esta manera, al consultar nuevas ocurrencias sobre estos
modelos, estos deben ser capaces de predecir con un cierto grado de precisién la clase
a la que pertenece dicha ocurrencia, considerando la tarea de clasificacion.

Los puntos incluidos anteriormente constituyen los principales problemas que seran ata-
cados por esta tesis. Principalmente el resolver cada uno de los puntos anteriores contribuira
a que la informacion generada por las instituciones de salud sea aprovechada para dar un
apoyo en el diagnoéstico de los tipos de cancer considerados en el presente trabajo. De esta
manera, se busca que la mayor cantidad posible de informacién, considerando las distintas
naturalezas de la misma, sean integradas en algoritmos clasificacion. Asi, contribuyendo con
una metodologia de pre-procesamiento y clasificacién de datos médicos para el apoyo en el
diagnoéstico de cancer de pecho, higado y pulmén.

1.2. Justificaciéon

Gracias al crecimiento en la adopcién de sistemas de cémputo en distintas areas de la
ciencia, ha sido posible generar grandes cantidades de informacién. La informacién generada
en muchas ocasiones es utilizada solo como un medio de registro de las actividades realizadas
en un area, desperdiciando el posible potencial que esta tiene para la toma de decisiones.

El area de la salud es una de las areas que ha presentado un crecimiento en el uso de
sistemas de computo y presenta un crecimiento en la cantidad de datos que genera. Incluso,
hoy en dia se presenta una adopcién cada vez mas generalizada de los Expedientes Médicos
Electronicos, del inglés FElectronic Health Record (EHR), que se presenta como una forma
de tener de una manera mas centralizada informacién relevante de pacientes. Distintos be-
neficios son posibles gracias a la inclusion de los EHRs [10]. Sin embargo, la posibilidad de
tener informacion de pacientes de manera masiva y centralizada permite que investigadores
aprovechen dicha informacion para realizar investigacion en distintos aspectos clinicos (evo-
lucion de enfermedades, recurrencia de estas, etc.), mejorando asi aspectos esenciales de la
vida humana, como es la salud.

No obstante, la inclusién de grandes cantidades de informacién centralizada como son los
EHR también trae consigo ciertos desafios [11]. Dada la gran diversidad de los datos que se
integran en los expedientes, estos pueden ser de naturaleza estructurada o no estructurada.
Dependiendo de la naturaleza de los datos, es necesario llevar a cabo procesos distintos para
poder utilizarla, segin la tarea que se requiera.

Los modelos de ML son una herramienta que puede ser utilizada para aprovechar la
informaciéon generada y asi, aplicarla en distintas tareas en el area clinica, por ejemplo,
modelos de clasificacion y regresion [12|. Segun las necesidades de la tarea en mano, se
pueden utilizar distintos algoritmos de ML para cumplirla. La naturaleza de cada uno de los
algoritmos es distinta entre si (aunque puedan ser utilizados para una misma tarea), por lo
cual en cada caso es necesario que los datos que se utilicen presenten ciertas caracteristicas,
esto para que los algoritmos puedan ser utilizados.

Considerando la caracteristica de la informacién clinica y el gran potencial presentado por
esta, es posible considerar su uso, en conjunto con algoritmos de ML para asf obtener modelos
que sean capaces de brindar informacién 1til con el objetivo de apoyar a profesionales de la
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salud en distintas tareas. Considerando la tarea de clasificacion, esta puede ser utilizada para
discriminar entre distintas enfermedades, ademés de aprovechar la capacidad de prediccion
de los modelos, y ser aplicado a nuevos casos.

El desarrollo de modelos de ML de clasificacién que aprovechen la informacién clinica
generada de pacientes, considerando su distinta naturaleza (estructurada y no estructurada)
puede apoyar a los profesionales de la salud en la toma de decisiones. Ademaés, los mode-
los pueden ser evaluados, mediante métricas especificas, esto permite que, ademés de ser
evaluados, puedan ser mejorados, para asi encontrar el més adecuado en la clasificacion de
ciertas enfermedades, particularmente en los tipos de cancer. El poder proveer a un médico
con una herramienta de clasificacion para este tipo de enfermedades, puede apoyarlo en la
toma de decisiones sobre el diagndstico y tratamiento de la enfermedad. El modelo generado
puede apoyar al médico en las siguientes areas:

= Disminuir el tiempo requerido por los médicos en la revisién total de la informacién.

= Apoyar al médico para brindar una decisién mas temprana sobre el diagnostico de la
enfermedad, ayudando asf al tratamiento oportuno de esta.

» Brindar una clasificacién basada en informacién de expedientes clinicos. Donde dicha

informacion puede estar en constante crecimiento, mejorando la generalizacion del
modelo.

1.3. Objetivos
Objetivo general:
= Evaluar tres modelos de machine learning para el apoyo en la clasificacién de cancer
de pecho, cancer de pulmén y cancer de higado, basados en datos estructurados y no

estructurados de expedientes clinicos.

Objetivos especificos:

1. Desarrollar un método de pre-procesamiento de las notas clinicas de los pacientes.

2. Implementar un algoritmo de procesamiento de lenguaje natural en las notas clinicas
para extraer informacion en forma de caracteristicas numéricas.

3. Desarrollar un médulo para el pre-procesamiento de los datos estructurados de estudios
de laboratorio, estudios de microbiologia y datos personales del paciente.

4. Implementar el modelo de maquinas de soporte vectorial, perceptrén multi-capa y
AdaBoost utilizando los datos obtenidos de notas clinicas, estudios de laboratorio,

informacion personal del paciente y estudios de microbiologia.

5. Evaluar los resultados de los modelos de machine learning para mejorar su desempeno.

4
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1.4. Principales contribuciones

El trabajo principal presentado en esta tesis se basa en la clasificacion de tres tipos de
cancer, utilizando la informacién contenida en expedientes clinicos electrénicos de los pa-
cientes. Para poder llevar a cabo esta tarea, se presentan principalmente dos contribuciones:
pre-procesamiento de datos de entrada para los algoritmos y evaluacién y mejora de estos.

La presente tesis da una contribucién al proponer una metodologia de pre-procesamiento
de datos provenientes de los EHR. Esta metodologia considera la inclusion tanto de datos
estructurados como no estructurados, para asi poder aprovechar la mayor cantidad de in-
formacién posible. Cada uno de los datos presenta ciertas caracteristicas que deben ser
consideradas para su pre-procesamiento. Por esto, es necesario que para cada uno se realice
un proceso distinto. Una vez aplicado el proceso propuesto, los datos obtenidos pueden ser
utilizados para la siguiente etapa, que es la evaluaciéon y mejora de los algoritmos.

Otra contribucién en la metodologia es el proceso de evaluacién del desempenio de los
algoritmos, asf como la mejora de estos. Este proceso considera ciertas métricas conocidas,
con el fin de poder medir el desempenio de la clasificacién. Utilizando estas métricas es
posible definir si los modelos mejoran o empeoran ajustando sus Hiper-pardmetros. De esta
manera, es posible llevar a cabo un proceso de mejora del modelo, el cual considera el ajuste
de Hiper-pardmetros, asi como su métrica de desempeno asociada, para determinar el mejor
modelo de clasificacion.

Asi, considerando las dos principales contribuciones, se puede obtener el modelo que
mejor se desempena en la clasificacion de cancer de pecho, higado y pulmén. Tomando en
cuenta datos estructurados y no estructurados de los EHR.

1.5. Organizacién de la tesis

En la Seccion 2 se presenta el marco tedrico de la presente tesis. Presenta de mane-
ra general el concepto de céncer, asi como la definicién de los tipos de cancer tratados.
También se presentan las bases teéricas del procesamiento de lenguaje natural, tanto su pre-
procesamiento como su representaciéon vectorial. Finalmente se presenta el sustento tedrico
de los algoritmos de ML utilizados.

En la Seccién 3 se presentan trabajos realizados por otros autores que exploran la clasi-
ficacion de tipo de cancer, ya sea utilizando datos estructurados como no estructurados. Se
presentan principalmente los algoritmos utilizados por los autores, asi como los resultados
obtenidos. Para el caso de datos no estructurados, ademés de lo anterior, también se presenta
un resumen de la metodologia empleada para manejar estos tipos de datos.

La Seccién 4 presenta la metodologia propuesta en la presente tesis. Esta seccién presen-
ta el proceso propuesto para la extraccién, pre-procesamiento, evaluaciéon y mejora de los
algoritmos de ML considerados.

La Seccion 5 presenta la metodologia propuesta aplicada a un conjunto de datos obtenidos
de una base de datos clinica. Esta seccién presenta la informacién utilizada, asi como los
resultados obtenidos en el conjunto de datos utilizado.

Finalmente, la Seccién 6 presenta las conclusiones derivadas del presente trabajo, asi
como el posible trabajo a futuro que puede ser aplicado.
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Capitulo 2

Marco tebérico

La presente tesis aborda distintos temas para llevar a cabo la clasificacién de pacientes
con cancer a través de datos estructurados y no estructurados. En este capitulo se presenta-
ré el sustento tedrico de la investigacion para llevar a cabo la clasificacién de pacientes con
cancer. Los temas principales que se abordaran son el cancer y los subtipos que se conside-
raron para el estudio, asi como las técnicas utilizadas para la clasificacion de la informacion,
siendo estos, algoritmos de ML y técnicas de PLN. Finalmente, se mostrara la estructura de
la base de datos clinica utilizada para llevar a cabo la investigacién.

2.1. Cancer

El cancer es un concepto que permite describir diversas clases de enfermedades, en las
cuales las células tienen un crecimiento descontrolado con el potencial de ser malignas co-
mo resultado de factores genéticos y ambientales [13]. Dado el proceso anterior, se forman
tumores que pueden ser cancerigenos o no. Los tumores benignos, o no cancerigenos, no se
extienden a otras partes del cuerpo. En cambio, los tumores malignos se extienden a células
sanas. En la Figura 2.1 se muestran algunas estadisticas de céncer en los Estados Unidos,
donde se muestra la alta tasa de incidencia y mortalidad que presenta la enfermedad.

El cancer mantiene su crecimiento mediante un proceso llamado metéstasis, mediante el
cual las células cancerigenas viajan a través del sistema linfatico y eventualmente forman
tumores en otras partes del cuerpo. Existen méas de cien tipos de céncer, y estos usualmente
son nombrados por los érganos o tejidos donde se forman los tumores.

Cancer de pecho Fl cancer de écho es el cincer mas diagnosticado en mujeres en
el mundo [15]. Se cree que este tipo de cancer es dependiente de las hormonas, con un
incremento en el riego mientras mayor sea la exposicion y los niveles de estrégenos. Su
diagnostico usualmente se da a través de una biopsia de una masa palpable del pecho o por
una biopsia de una anomalia mamografica [16]. En la Figura 2.2 se muestra una imagen
ilustrativa sobre el cancer de pecho.

Cancer de pulmén FEl cancer de pulmoén es el més diagnosticado en hombres en el
mundo [15]. La principal causa de este tipo de cancer se da por fumar, tanto en fumadores
activos como pasivos. Incluso hay casos en los cuales este tipo de cancer se da en personas
que no han sido expuestas a factores de riesgo (tabaco, asbesto o radiacion) presentan

7
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Cancer Incidence and Mortality in the United States*
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Figura 2.1: Incidencia de céncer y tasa de mortalidad en los Estados Unidos, tomada de [14].
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Figura 2.2: Seccion del tejido del pecho de una paciente mujer con cancer invasivo de pecho,

tomada de [17].
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Figura 2.3: Radiografia con mejora en el color mostrando (en color amarillo) un tumor del
pulmon derecho, tomada de [18].

Figura 2.4: Corte longitudinal del higado con carcinoma hepatocelular.

la enfermedad, a lo cual se continua con la investigaciéon orientada a factores genéticos y
dietéticos [16]. La Figura 2.3 muestra una imagen ilustrativa sobre el cancer de pulmon.

Cancer de higado El céncer de higado es el segundo tipo de cincer con mayor mor-
talidad en hombres en el mundo [15]|. El cancer que se esparce al higado es mas comun al
que comienza con células del higado. Su causa mas comun proviene de mutaciones genéti-
cas, aunque también es comtin que comience por lesiones en el 6rgano, como por ejemplo
dano por infecciones de hepatitis [16]. De igual manera otros factores de riego comunes son
la cirrosis y la diabetes. En la Figura 2.4 se muestra una imagen ilustrativa del cancer de
higado.
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2.2. Procesamiento del Lenguaje Natural

El Procesamiento del Lenguaje Natural investiga el uso de las computadoras para pro-
cesar o entender lenguajes humanos con el propésito de realizar tareas ttiles [19].

El lenguaje natural puede ser visto como un sistema construido para transmitir seméan-
tica, donde dicho sistema tiene una naturaleza simboélica. Dicha naturaleza puede ser vista
como sefiales. La primera sefial fisica u observable se trata del texto y la segunda una senal
producida por el habla.

En ambos casos, el analisis del lenguaje requiere tareas que pueden ser especificas, segiin
el procesamiento de lenguaje hablado o textual. Ademads, en ambos casos es posible utilizar
un andlisis en comin como el conocimiento del lenguaje para llevar a cabo una tarea en
especifica. Un ejemplo de andlisis especifico para el lenguaje hablado puede considerarse
bajo las tareas de reconocimiento del lenguaje o sintesis del lenguaje, donde es necesario que
los sistemas tengan conocimiento sobre la fonética y fonologia del lenguaje.

En el caso de lenguaje en forma textual, por ejemplo, es necesario realizar procesamiento
adicional al texto para eliminar ciertos caracteres o palabras que no sean de utilidad para
la tarea, o bien, en el caso de las palabras escritas de manera errénea, puede ser necesario
identificarlas y sustituirlas por su versién correcta.

Continuando con las particularidades del andlisis de la representacién textual del len-
guaje, las siguientes secciones describen algunos procesos comunes a realizar en el PLN de
este tipo.

2.2.1. Pre-procesamiento

El pre-procesamiento del texto es requerido para convertir un formato no estructurado
en uno estructurado con una representacion multi-dimensional [20]. En el texto, usualmente
puede ocurrir que los datos contenidos (caracteres o palabras) puedan contener informacion
irrelevante. Ademas, el problema de la ambigiiedad en el lenguaje puede provocar que los
significados de las palabras puedan variar dependiendo del contexto en el cual se usa, o
bien, que en el contexto bajo el cual se realiza el anéalisis, existan palabras que no generen
informacién relevante sobre el texto.

Basandose en lo anterior se puede considerar que es necesario realizar, en primer instancia
un andlisis a nivel de palabras para poder manejar casos como los que se mencionan. Fl
proceso de dividir una secuencia de caracteres en una secuencia de palabras es conocido
como segmentacion, donde cada palabra en el texto es representada como un foken.

El proceso mediante el cual se realiza la segmentacién requiere un conocimiento del
lenguaje que se requiere analizar, e.g., en el idioma espanol podemos considerar que un token
es representado por la palabra que se encuentra entre dos espacios vacios, pero en cambio,
al analizar el lenguaje chino, puede que este no sea el caso. Algunas de las tareas comunes
en el pre-procesamiento se presentan en [20], ilustrado en la Figura 2.5 y son descritos a
continuacion:

1. Extraccion del texto: Dependiendo del formato desde el cual se extrae el texto, su
procesamiento puede cambiar. Considerando la extraccién de un documento web en
formato HTML, se puede aprovechar la estructura de este tipo de documentos para
realizar busquedas en etiquetas especificas para obtener la informacién. Sin embargo,

10
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Extraccion Eliminacion
de texto de palabras
vacias

Figura 2.5: Flujo de pre-procesamiento para datos textuales.

las notas escritas en texto libre pueden tener muy poca o nula estructura para tomar
como referencia, por lo cual el proceso de extraccién textual en ambos casos difiere.

2. Eliminacién de palabras vacias: Las palabras vacias son consideradas como aquellas
que no aportan informacion al texto que se analiza. Usualmente estas palabras son
preposiciones (e.g., a, sobre, ante, por, etc.). También este tipo de palabras puede
ser definida con base en el dominio del texto. Por ejemplo, en un dominio médico,
las palabras que son de interés son aquellas inherentes a este dominio, las palabras
comunes pueden ser desechadas para facilitar las tareas posteriores.

3. Stemming, manejo de mayusculas, mindsculas y puntuacién: El proceso de stemming
se refiere a llevar a una palabra a su base léxica [21]. Por ejemplo, en conjugaciones de
verbos como procedieron, procederan, etc., se pretende representar esta palabra como
su base léxica, que es proceder. Esto con el fin de disminuir la dimensionalidad de las
palabras en el texto, es decir, disminuir el namero de palabras en el texto. Ademas,
con este proceso se lleva cada una de estas variaciones a una representacién comun.
Por otra parte, cuando existen palabras que tienen una combinacién de mayuasculas
y minusculas, se debe definir si esta combinacion es de importancia para la tarea a
realizar. Es decir, en algunos casos, v dependiendo del lenguaje, la representaciéon de
una palabra que inicia con maytuscula tiene un significado semantico, por lo cual el
andlisis requiere que esta palabra se mantenga con esta representaciéon. Por dltimo,
para el manejo de la puntuacion, nuevamente se debe considerar el lenguaje del texto,
pues en algunos casos es necesario que, por ejemplo, los puntos se mantengan para
realizar el proceso de segmentacién.

2.3. Modelos de representacion de documentos

Una vez que el texto se ha pre-procesado para eliminar la mayor cantidad de informacién
innecesaria para la tarea de clasificaciéon en la cual se trabaja, y ademas de obtener la
extraccion de tokens del texto, es necesario obtener una representacién numérica del texto
a clasificar.

Dicha representacion es necesaria para que los algoritmos de clasificacién puedan procesar
dicha representacién. A continuacidon se presentan algunos modelos de representacion de
textos.

2.3.1. Modelo de bolsa de palabras

Uno de los algoritmos cléasicos para la representacién de documentos en un espacio de
vectores es la representacion mediante el modelo de bolsa de palabras, del inglés Bag-of-
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Término Simbolo  Significado

Frecuencia de términos tfij Nimero de ocurrencias de la palabra w; en el documento d;
Frecuencia en documento  df; Numero de documentos en la coleccién donde la aparece palabra w;
Frecuencia en la coleccion  cf; Total de ocurrencias de la palabra w; en la coleccion

Tabla 2.1: Términos utilizados para la normalizacién TF-IDF.

Words (BOW). Este término se utiliza para denominar las representaciones de texto que
no toman en consideracion el ordenamiento de los términos (tokens), pero si la ocurrencia
de estos en cada documento del corpus. El proceso considera el pesado de términos por
documento, para que dichos pesos representen a cada documento como un vector de longitud
fija, compuestos por los pesos asignados a cada término dentro del documento. El peso
asignado a cada palabra puede ser asignado considerando distintos enfoques. Por ejemplo,
el peso por frecuencia puede ser considerado como la frecuencia con la que un término
aparece en el documento, y dicha frecuencia es asignada como el peso de dicho término en
el documento. O bien, puede considerarse el peso simplemente indicando con un ‘1’ si el
término existe dentro de un documento en especifico, o con un ’0’ en caso contrario, que se
conoce como pesado logico (boolean). Sin embargo, estos dos tipos de calculo para el peso
de las palabras pueden no ser suficientemente representativos del documento, es por ello que
la asignacién de pesos mas utilizada en el enfoque BoW para la clasificacion de textos es el
TF-IDF. Este tipo de normalizacién parte de la premisa de que un término que aparece con
gran frecuencia en un documento, dificilmente puede ayudar a diferenciarlo de los demas.

La normalizacién TF-IDF se basa en frecuencia de términos, frecuencia en documentos
y frecuencia en la coleccion que se definen en la Tabla 2.1 [22].

La frecuencia de términos nos brinda informacién acerca de los términos que mas se
mencionan en un documento, que puede significar que dicho término pueda ser util para
caracterizar el documento. Una medida comtn para la frecuencia de términos estd dada
por: tf =/tf otf =1+ log(tf),tf > 0. Este proceso es realizado dado que la frecuencia
es simple; es decir, el nimero de ocurrencia de las palabras, puede representar informacién
errénea sobre la importancia del término en el documento. Por ejemplo, un documento
puede tener una frecuencia de 3 para un término, mientras que otro tenga solo 1, pero esto
no quiere decir que para el primer documento dicho término es 3 veces més representativo.

También es importante recalcar que el hecho de que un documento cuente con una
frecuencia alta para algunos términos, estos sean representativos del texto. Esto se puede dar
en textos que hablen sobre temas similares, es comin que en la colecciéon de documentos los
términos se repitan con alta frecuencia dentro del documento, asi como en otros documentos.
Esto indica que este término ya no es representativo de un documento en particular. Para
combinar la frecuencia de términos y la frecuencia en documento para indicar el peso de un
término en TF-IDF se utiliza la Ecuacién 2.1.

N
(1+ log(tfi,j))logd—f sitfi; >1
0 si tfiﬂ' =0

Peso(i, j) = (2.1)

En la Ecuacién 2.1, el término N representa el ntimero total de documentos. Como podemos

observar en la Ecuacién 2.1, a los términos que no ocurren en el documento se les asigna

un peso de 0 y el uso del término log(dﬂf_) hace que los términos que aparecen de manera
K2
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recurrente a través de los documentos, tengan un peso de cero, mientras que términos poco
comunes tengan un mayor peso que ayude a caracterizarlos. Si bien el proceso BoW permite
una representaciéon numérica de documentos, uno de los problemas que presenta es que dicha
representaciéon se da solo como una coleccién de palabras, sin relacién alguna entre ellas.

2.3.2. Modelado del lenguaje mediante redes neuronales

En anos recientes con el aumento en el poder de cémputo y la disponibilidad de grandes
conjuntos de datos, se ha hecho més comin el utilizar modelos basados en redes neuronales
para obtener la representacién de texto. Esto con el objetivo de captar la mayor informacién
posible al codificar un texto en una representacién vectorial.

Una de las primeras propuestas de utilizar redes neuronales para llevar a cabo la codi-
ficacion de los vectores como es presentada en [23], conocida como modelado del lenguaje
mediante redes neuronales, del inglés Neural Network Language Modeling (NNLM). Se pro-
pone el aprendizaje distribusdo de las palabras en un documento. Donde este aprendizaje se
basa en que la representaciéon de una palabra como vectores, depende de las palabras en el
contexto que se usa. Esto quiere decir que la representacién de una palabra se da segin la
probabilidad que el vector de la palabra se de dependiendo de los vectores del contexto. Esto
permite que al aprender la representacién basada en el contexto, los vectores encontrados
tengan relaciéon entre si, y puede generalizarse dado que las mismas palabras se pueden usar
en contextos similares.

El modelo propuesto considera una secuencia de palabras wi,--- ,ws, donde w; € V
y donde V es el vocabulario. Se tiene como objetivo encontrar un modelo que obtenga
la probabilidad condicional de la palabra siguiente en relacién con las anteriores como se
muestra en la Ecuacién 2.2.

Flwe, -+ wi—ng1) = Plwgwi™) (2.2)
Se propone la descomposicion de la Ecuacién 2.2 en dos partes:

1. Una transformacion C' de cualquier elemento ¢ € V a un vector real C(i) € R™,
que representa los vectores distribuidos de caracteristicas. C' es representado por una
matriz [V| x m.

2. Una funcién de probabilidad sobre las palabras expresadas con C': una funcién g que

transforma los vectores de entrada para el contexto de una palabra (C(wi—p41), -+, C(wi—1))

a una distribucién de probabilidad de las palabras en V para la siguiente palabra
wy. La salida de g es un vector donde la i-esima entrada estima la probabilidad
P(w; = ijwi™).

La funcién compuesta por las dos partes anteriores se representa como se muestra en la
Ecuacién 2.3.

fl, w1, ey wi—pg1) = g(i, C(wi—1), -+, C(Wi—pn+1)) (2.3)

De esta manera se indica que la representacion de la palabra i es denotada por la entrada C(7)
de la matriz de vectores. Ademads, proponen que la funcién g puede ser implementada por
una Feed-Forward Recurrent Neural Network (FFRNN) y proponen la arquitectura mostrada
en la Figura 2.6. En este figura se muestran las palabras codificadas como entradas en la
matriz C. Se considera el uso de w;—,11 palabras de contexto, a las cuales se le aplica una
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14 Capitulo 2

funcién g de transformacién representada por la funciéon de activacion tanh de una FFRNN.
Finalmente, se obtienen las probabilidades de las palabras que pueden aparecer dado el
contexto de entrada mediante una funcion softmaz.

2.3.3. Word2Vec

Considerando las bases de NNLM presentado en [23], se propone un modelo basado
en redes neuronales para obtener la representacién vectorial de palabras, conocido como
word2vec [24]. El objetivo principal es realizar una representacion vectorial de palabras,
basandose en una arquitectura de redes neuronales. El modelo propuesto se basa en dos
arquitecturas: Continuous Bag-of-Words (CBOW) y Continuous Skip-gram Model. La ar-
quitectura CBOW se basa en el concepto tradicional de BoW en el sentido que el orden
de las palabras no influye en la proyecciéon. Ademads, usa una representaciéon continua del
contexto de palabras, similar a la que se presenta en [23]. La diferencia es que en este caso,
se considera que la representacion en la capa de proyecciéon de la red neuronal, se toma en
cuenta el promedio de la representacion vectorial del contexto. Adicionalmente, se considera
que las palabras que se utilizan para predecir una palabra en particular, se toman tanto del
contexto como del futuro. Se puede observar en la Figura 2.7a que el modelo CBOW se utili-
za para predecir la palabra dado el contexto utilizado. Ademas, se introduce la arquitectura
Skip-gram (ver Figura 2.7b) que busca el proceso contrario a CBOW. En esta arquitectura
se busca predecir el contexto basandose en una palabra. Asi, se predicen las palabras en una
distancia C' de la palabra de entrada. En ambos casos la representacion vectorial se toma
como la entrada correspondiente para la matriz de proyeccién, como se propuso en el modelo
NNLM.

2.3.4. Vectores de pdrrafo

Extendiendo la idea presentada en [24], el modelo de vectores de parrafo, del inglés
Paragraph Vector (PV) |25] utiliza una representacion vectorial de las palabras a través
de redes neuronales, que puede considerar documentos enteros. El acercamiento de PV esta
basado en el aprendizaje de la representacién vectorial de las palabras y una matriz adicional
en la cual cada columna es la representacién de cada parrafo, donde se define como péarrafo
a un conjunto de oraciones, mismos que pueden considerarse como documentos completos.

En la fase de aprendizaje de los vectores, el objetivo es predecir una palabra dada otras
palabras en el contexto, de manera similar al modelo CBOW. Formalmente, dado un con-
junto de palabras de aprendizaje wy, we, wr, se busca maximizar la probabilidad logaritmica
promedio, como se muestra en la Ecuacion (2.4).

T—-k

1
T Z log p(wi | wi—p, - -, Weig). (2.4)
t=k

La segunda fase corresponde a la tarea de prediccién, misma que es realizada por un cla-
sificador multiclase. Se propone el uso de softmaz como se muestra en la Ecuacion (2.5).

eywt

P(wt | Wty wt+k) = W
3

(2.5)
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Entrada Proyeccion Salida
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Figura 2.7: Modelos de representacion de textos

FEn la Ecuacién 2.5, el término y; corresponde a la probabilidad logaritmica sin normalizar
para cada palabra i obtenida con la Ecuacion (2.6).

y=b+Uh(wi_g,...,wW). (2.6)

En la Ecuacion 2.6, U,b son parametros de softmaz, h es construido como el promedio o
concatenaciéon de la matriz de parrafos D y la matriz de vectores de palabras W.

El entrenamiento de las palabras y vectores de los parrafos es realizado a través de Sto-
chastic Gradient Decent (SGD). En cada paso de SGD, un ejemplo de contexto de longitud
fija es extraido de un parrafo aleatorio. El error del gradiente es calculado y los pesos de la
red son actualizados. Una vez que el entrenamiento es completado, los vectores obtenidos
pueden ser utilizados como la representacion de cada parrafo. Eventualmente, estos vectores
pueden ser utilizados como entradas para algoritmos de clasificaciéon de ML.

2.4. Aprendizaje Automatico

El término aprendizaje automético se define como un programa de computadora que
aprende a partir de la experiencia, con respecto a una clase de tareas y medida de desem-
penio [26]. Estos algoritmos presentan parametros que definen el comportamiento particular
de cada uno, y finalmente generan un modelo que puede ser utilizado para una tarea en
especifico. El hecho de que los algoritmos puedan realizar un aprendizaje a partir de la ex-
periencia es dado gracias a que estos algoritmos reciben datos de entrada para realizar el
proceso de aprendizaje. Una clasificacién usual de los algoritmos de ML se basa en el tipo
de aprendizaje que llevan a cabo, esta clasificacion es la siguiente [27]:

= Aprendizaje supervisado: Como entrada al algoritmo se provee un conjunto de
datos, etiquetados con su valor de salida esperado. De esta manera el algoritmo es
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Mérgen 6ptimo

N « Hiperplano éptimo
»

Figura 2.8: Concepto de SVM para separar dos clases, tomada de [29].

entrenado bajo estos datos para generalizar y responder correctamente a todas las
posibles entradas.

» Aprendizaje no supervisado: En este caso como valores entrada no son etiquetados
y, en su lugar, el algoritmo busca similitudes entre los valores de entrada para que
puedan ser categorizados juntos.

= Aprendizaje reforzado: Puede ser considerado como un punto medio entre las dos
categorias anteriores. En este caso se le indica al algoritmo cuando su respuesta es
errénea, sin embargo, no se le indica como corregirla. De esta manera el algoritmo
explora diferentes posibilidades para obtener la respuesta correcta.

= Aprendizaje evolutivo: Esta categoria se inspira en el proceso biologico de adapta-
cion, supervivencia y reproduccion [28]. Se utilizan estos conceptos en conjunto con el
de una medida de desempeno fitness para indicar qué tan buena es una solucién.

Dentro de los algoritmos supervisados, se encuentra la tarea de clasificaciéon, definida
como el problema de tomar vectores de entrada y decidir a qué clase pertenece, tomando
en cuenta el conjunto de datos de entrenamiento. A continuacién se presentan los algorit-
mos considerados en esta tesis para llevar a cabo la clasificacién de tipos de cancer. Estos
algoritmos son las maquinas de soporte vectorial, perceptron multi-capa y AdaBoost.

2.4.1. MaAquinas de Soporte Vectorial

Los algoritmos denominados Support Vector Machines (SVM) fueron descritos en [29]
como un algoritmo de ML cuya idea fue transformar vectores de entrada en un espacio de
caracteristicas con mayores dimensiones, a través de una funcién de transformaciéon no lineal.
En dicho espacio se construye un area de decisién con propiedades especiales para asegurar
la habilidad de generalizacion del algoritmo.

El procesa funciona tomando en cuenta vectores de prueba y con ellos generar Vectores
de Soporte, con los cuales se busca separar los conjuntos de datos con el mayor margen
posible entre los vectores de soporte, a través de un hiper-plano. Esto con la finalidad que
dichos vectores puedan generalizar la separacion considerando ahora datos de prueba. En la
Figura 2.8 se muestra un ejemplo de separaciéon de dos clases con los vectores de soporte.

A continuacion se presenta la formulaciéon del problema de dividir un conjunto de datos
en dos clases, basandose en los hiperplanos de las SVM. La formulacion es descrita en [30].
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18 Capitulo 2

Para definir la separacién de datos con un ejemplo de dos clases consideramos las eti-
quetas +1/-1 para cada clase. Ademas, consideramos X = {zt,r'} donde r* = +1si 2' € C}
y rt = —1si 2! € Cy. El objetivo es encontrar w y wp tal que:

wTgt + wgy > +1 para rt =41

2.7
wTgt + wy < +1 para rt=—1 (27)

que puede ser escrito como:
rt(wlzt + wo) > +1 (2.8)

Como se busca la maximizacion del margen, se usa la hipotesis de que el hiperplano de
separacion 6ptima es aquel que maximiza el margen.
Si consideramos que la distancia de un punto z' al hiperplano discriminante es:

Tt
|w 2" 4 wo (2.9)
|w ||
donde cuando 7 € {—1,+1} puede ser escrito como:
b T ot
T T wo (2.10)
lw ||
Ademis, se busca que al menos para un valor p :
b T ot
rwT T wo > p, Vi (2.11)

En este caso p representa el margen a maximizar. Como se tiene una infinidad de soluciones,
se considera || w ||= 1, en donde ahora para maximizar el margen se busca minimizar w. De
esta manera, el objetivo de las maquinas vectoriales es minimizar:

1
min§ | w || sujeto a ri(w? x4+ wo) > +1,Vt (2.12)

La formulacién anterior considera que el problema es linearmente separable, en caso con-
trario, una de las técnicas utilizadas es transformar el conjunto de entradas a una dimen-
sionalidad mayor. Por esto, es necesario reformular el problema para que la complejidad no
dependa de la dimensionalidad del mismo, sino que dependa del ntimero de instancias de

entrenamiento. Esta reformulacion utilizando Multiplicadores de Lagrange o' es:

1
L, = 3 | wl|* - Zatrt(wat + wp) + Zat (2.13)
t t

la cual debe ser minimizada con respecto a w,wg y maximizada con respecto a o > 0. Una
vez resuelto para o' podemos observar que la mayoria de las instancias de entrenamiento
desaparecen con a! = 0 y solamente un pequefio porcentaje se mantiene para o > 0. Por
esto, dichos puntos de entrenamiento x! son los vectores de soporte. Estos puntos son los
que satisfacen :

rt(wlz! +wo) =1 (2.14)
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y se encuentran en el margen. Con esto podemos calcular wg para cualquier vector como:
wy =1t —wlz! (2.15)

Para las SVM los puntos que cumplen con la condicion rf(w” 2! +wg) > 1 son los puntos de
entrenamiento que son clasificados correctamente por el hiperplano. Esto quiere decir que
dichos puntos no generan informacién para cambiar la direcciéon del hiperplano que divide
las clases. Con esto consideramos que si removemos dichos puntos, no se afectarfa la solucién
obtenida. Por esto, las SVM toman como informacién relevante los puntos que se encuentran
en la periferia de la region de decision.

Para extender la idea a casos donde no es posible la separacién linear de las clases, se
integra una nueva variable, llamada Variable de Holgura & > 0 que representa la desviaciéon
de un punto de entrenamiento del margen. Se consideran dos tipos de desviacién: aquellas
instancias que se encuentren en el lado incorrecto del hiperplano y son erréneamente cla-
sificadas y aquellas que son correctamente clasificadas, pero que se encuentran dentro del
margen. La integracién de la variable de holgura en la restriccion es:

rt(wlzt +we) >1—¢€ (2.16)

donde considera que &' = 0 indica que ! no tiene error. En el caso de 0 < ¢! < 1 indica

que &' se encuentra clasificado correctamente, pero dentro del margen y ¢ > 1 indica que
2! esta erréneamente clasificado. Considerando el ntimero de instancias mal clasificadas se
considera el error como:
¢ (2.17)
t

Y se integra dentro de la funcién objetivo de las SVM como un término de penalizacién
como:

1
p=5 lwl?+C)_ ¢ (2.18)
t

donde se busca penalizar a la funcién por una constante y la suma de los errores que han sido
clasificados de manera errénea, ademés de aquellos que se encuentren dentro del margen.
Considerando la integracion del pardmetro C en la formulacién mediante multiplicadores de
Lagrange, ahora la restriccién se convierte en:

dalrt=0y0<al <OVt (2.19)
t

Por esta restriccion, podemos observar al parametro C' como un Hiper-pardmetro que indica
la penalizacién que se integra a la clasificacién errénea de las instancias de prueba.

Como se mencion6 anteriormente, el problema considera que las instancias son linear-
mente separables. Para el caso en el que esto no sea valido, se utiliza un acercamiento
conocido como kernel trick. Este proceso transforma las instancias de entrada a través de
funciones base de la forma:

z = ¢(x) donde z; = ¢j(x),j=1,--- ,k (2.20)

para transformar de un espacio d-dimensional al espacio z k-dimensional. La funcién objetivo
se mantiene como se muestra en la FEcuacién 2.18, pero ahora la restriccién cambia a:

rlwT(zt) > 1 - ¢ (2.21)
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20 Capitulo 2

El objetivo es aplicar la funcidn kernel K, representada como una matriz, directamente en
el espacio original, en lugar de calcular la funciéon base ¢(z?).

Finalmente, para extender el modelo para tomar en cuenta mas de dos clases, en [31] se
propone el uso de una funciéon sigmoide a la salida del clasificador usual. Esto para obtener las
probabilidades de la clasificacion, pudiendo ser adaptada para decisiones mas globales, como
por ejemplo, la extensién a un modelo de mas de dos clases. Sin embargo, el acercamiento de
One-vs-All(Uno contra los demas) es el método preferido para extender este modelo a mas
de dos clases. La idea a seguir para este acercamiento, es generar un modelo de clasificacion
por cada una de las clases del conjunto de datos.

2.4.2. Perceptron Multi-Capa

Los modelos basados en redes neuronales buscan un comportamiento similar al del ce-
rebro humano. El comportamiento del cerebro y sus mecanismos han sido estudiados por
distintos neurocientificos, que buscan su entendimiento para plasmar o simular dicho com-
portamiento en distintos ambitos.

En especifico, las redes neuronales aplicadas al cémputo, buscan que la simulacién del
comportamiento cognitivo del cerebro ayude a la solucién de problemas computacionales de
manera mas 6ptima.

Haciendo similitud con la unidad bésica en el cerebro, la neurona, en [32] se propone
al Perceptréon como una méquina que simula un sistema nervioso hipotético e “ilustra las
propiedades fundamentales de un sistema inteligente”. Las principales caracteristicas que
describe para el perceptrén son las siguientes:

1. Conexiones fisicas del sistema, que son involucradas en el aprendizaje. Considera que
las primeras conexiones se realizan de manera altamente aleatoria.

2. Conforme se realiza el aprendizaje es probable que el estimulo en cierto grupo de células
no cambie, dado que las interacciones entre ciertos grupos de células se mantienen.

3. Los efectos a largo plazo de un estimulo en particular tienden a formar rutas en los
mismos grupos de células similares entre si.

4. La aplicacion de estimulos positivos o negativos pueden facilitar o dificultar conexiones.

5. La similitud en el sistema tiende a activar el mismo conjunto de células ante estimulos
similares.

Posterior al modelo propuesto por en [32], un modelo computacional del perceptron de una
capa y sus limitantes es propuesto [33].

De esta manera consideramos al perceptrén como la unidad bésica de procesamiento
para las redes neuronales, que cuenta con conexiones que pueden venir del ambiente o de
otros perceptrones. Asi, tenemos que para cada entrada xz; € %,j = 1,...,d, se tiene una
conexion de peso y una salida y. Esta salida puede ser descrita de la manera méas simple
como la suma de las conexiones de entrada. Esto es representado por:

d

Yy = Z w; T + wo (2.22)
j=1
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Figura 2.9: Modelo de perceptron con K > 2 salidas.

donde se considera a wy como el peso proveniente de una unidad de bias. Al reformular la
Ecuacion 2.22 como producto punto de dos vectores tenemos:

y=wlz (2.23)
donde consideramos que w = [wg, w1, ..., wq)l vy & = [1,21,...,24)7 son los vectores de
pesos v bias respectivamente para una entrada en especifico. El proceso de aprendizaje
consiste en “aprender” los pesos w para una entrada x, para obtener la salida deseada y. En
el caso de considerar dos clases linearmente separables, podemos formular la salida esperada
del perceptron como una recta de la forma:

Y = wx + wo (2.24)

De esta manera, es posible encontrar un hiperplano, que divida al conjunto de datos. Asi,
es posible definir una funcion de limite (threshold) para la salida del perceptrén. Este tipo
de funcién indica con 1 que los valores de entrada en el perceptrén excedieron cierto limite
y 0 en otro caso. Para una clasificacion de dos clases esta representacion indica:

{ Ci si s(wlx) >0 (2.95)

C5 en otro caso

donde C' representa la pertenencia a la clase 1 o 2, respectivamente, y s representa a la
funcién de limite. También cabe destacar, que la funcién puede tomarse como propia de
cada perceptrén, para calcular una salida basandonos en sus entradas, esta funcién también
es conocida como funcidn de activacion.

Para el caso de més de dos clases, K > 2 se considera que cada percepton de salida
representa a una de las clases k, con un vector de pesos asociados de la forma:

d
Yi = Zwijxj +wip = wj Ty = Wa (2.26)
j=1

donde w;; es el peso asignado para la entrada x; a la salida y;. W la matriz de pesos con
filas w;; para los K perceptrones. De esta manera, para obtener la clasificacion, asignamos
la clase C; si y; cumple con ser la salida de valor maximo. La representacién de este modelo
se presenta en la Figura 2.9.

Ademas, es usual que se requieran las probabilidades de pertenencia a la clase, posterior al
procesamiento de la funcién aplicada en cada perceptron. Usualmente en una implementacion
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de redes neuronales, esta funcién aplicada a la salida del perceptréon es softmaz como se

muestra a continuacién:

T
evi

N >k ek

Durante el proceso de aprendizaje para los perceptrones, este se puede dar de dos mane-
ras, aprendizaje en linea o fuera de linea (online learning y offline learning, respectivamente).
El aprendizaje en linea considera que el conjunto total de datos de entrenamiento para el
perceptrén no se conoce. En este caso, el aprendizaje se realiza con cada instancia de datos
de entrenamiento, en cada instancia se calcula el error y se actualizan los pardmetros del
perceptrén. En el aprendizaje fuera de linea, el conjunto de datos de entrenamiento se conoce
en su totalidad, por lo cual el proceso de aprendizaje se realiza iterando sobre este conjunto,
considerando el error en el conjunto completo de datos.

Es usual que las implementaciones de redes neuronales utilicen la implementacién de
aprendizaje en lfnea. En el escenario para una implementacién de K > 2 clases, con una
funcion de error diferenciable, se considera la técnica de descenso de gradiente (gradient
descent) para indicar la actualizacion del peso, como se muestra en:

Yi (2.27)

Axfy = n(ri — )z} (2.28)

donde r! es el valor de salida obtenido, y! es el valor esperado de salida y :E§ el valor de
entrada, y 1 es la magnitud de la actualizacién. De esta manera podemos observar que
la actualizacién se da mediante valores positivos o negativos, dependiendo de los valores
obtenidos y esperados en la salida. Ademaés, se considera la magnitud de la actualizacion 7,
también conocida como tasa de aprendizaje (learning rate).

Para las formulaciones anteriores, se considera el caso en el cual las clases son linearmente
separables, en donde se busca el hiperplano a separar con una funcién de recta como se
muestra en la Fcuacién 2.24. Sin embargo, en la mayoria de los problemas de regresion
o clasificacién de conjuntos de datos reales, el conjunto no es linearmente separable. Para
solventar este problema, se introduce el modelo de Perceptréon multi-capa (Multi-Layer
Perceptron).

El modelo del MLP, consiste en introducir "capas” de perceptrones intermedias, entre
la entrada y salida de este modelo, también conocidas como capas escondidas. De esta
manera, la capa escondida permite la implementacién de discriminantes no lineares para
la clasificacién. Con base en los perceptrones de entrada x, sus salidas son propagadas hacia
delante, hacia la capa escondida, donde la funcidn de activacion es calculada para cada uno
de los perceptrones en la capa escondida zjp,. Para calcular la funcién de salida de cada uno de
los perceptrones de la capa escondida se aplica una funcién no linear, que sea diferenciable
para utilizar un método de gradiente para actualizar sus pesos. Es usual que se utilice una
funcién sigmoide como se muestra en la Ecuacion 2.29, donde d representa la dimensionalidad
de la capa de entrada y H la dimensionalidad de la capa escondida. Si bien, es usual que
se utilice la funcién sigmoide como activacion de los perceptrones, también existen otras
funciones comunes como la tangente hiperbolica (tanh) o Radial Basis Function (RBF).

1
2, = sigmoid(wiz = 5 — h=1,....H (2.29)
1 4 e~ (22j=1wn;jTj+wno)

Ahora los valores de salida del perceptrén, obtenidos mediante la Ecuacién 2.29, se conver-
tirdn en los pesos de entrada para la capa de salida. La salida de esta capa se representa
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COomo:
H

yi=v 2= Zvihzh + vio (2.30)
h=1
donde el valor v;o denota el término bias de la capa escondida.
Ahora usando el modelo MLP, la discriminacién de K > 2 clases se formula de manera
similar a la Ecuacion 2.27, aplicando una funcion softmaz a la salida. Se define of como:

H

ol = Z Vinzh + vio (2.31)
h=1

y se aplica softmaz a la capa de salida de MLP de la siguiente forma:

ot

e

t __

Yi = ot
> ke

De igual manera, la actualizacion por gradiente de los pesos de la red neuronal es similar a la
presentada en la Ecuacién 2.28, pero ahora se integran la actualizacién de la capa escondida
como:

(2.32)

Avy =1 (r' =y, (2.33)
t

y la actualizacién de la primera capa como:

)

Awpj =17 [Z(T? - y;-*)vm] 2 (1 = 2,)} (2.34)

Mediante este acercamiento, es posible que el perceptréon encuentre discriminantes de funcio-
nes linearmente no separables, utilizando la propagacion hacia atrds del error para actualizar
los pesos del MLP.

2.4.3. AdaBoost

El concepto de boosting consiste en generar modelos de aprendizaje “basicos” para realizar
el entrenamiento de modelos posteriores utilizando los errores de los modelos anteriores. Esto
con la finalidad de obtener un modelo robusto de aprendizaje, combinando modelos basicos.

El algoritmo original de boost! es presentado en [35]. Se considera que una clase o
“concepto” es fuertemente capaz de aprender (strongly learnable) si existe un algoritmo
que en tiempo polinomial pueda encontrar los conceptos de la clase con un bajo grado de
error. En cambio, una clase débilmente capaz de aprender (weak learnability) es aquella que
tiene una confidencia mayor al 50 % sobre los conceptos de la clase, es decir, es solo un
poco mejor que la eleccidon aleatoria. Bajo estos conceptos, se propone un algoritmo que
produce la clasificaciéon de un conjunto de datos de entrenamiento, produciendo un modelo
de aprendizaje fuerte, a partir de tres modelos débiles.

El proceso consiste en tomar un conjunto de datos de entrenamiento X y dividirlo alea-
toriamente en tres subconjuntos { X1, X9, X3} C X. Posteriormente, se realiza el proceso de
entrenamiento con el modelo dy utilizando el conjunto de aprendizaje X; y Xo. Se toman

Tncrementar, aumentar|34|
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los ejemplos de entrenamiento en el cual d; fue correcto en la clasificaciéon, ademas de los
clasificados incorrectamente de Xs, que en conjunto formarén el conjunto de entrenamiento
para do. Posteriormente, se toma el conjunto X3, que se utiliza como entrenamiento para
d1 y do, donde los casos en los cuales la salida de d; y do difieran, seran utilizados como
casos de entrenamiento para ds. Finalmente, al considerar el proceso de verificacion, el caso
a clasificar se ingresa a dj y da, y en caso de que ambos difieran en la salida, se considera
que la salida correcta estd dada por ds. De esta manera, se muestra que este algoritmo se
enfoca en mejorar los clasificadores basdndonos en el error de otros clasificadores débiles.
En [35], se demuestra que el modelo fuerte tiene una tasa de error menor, que puede ser
disminuida aplicando recursivamente el proceso.

Sin embargo, una de las desventajas de este modelo, es particionar un conjunto grande
de datos de entrenamiento. Para solventar este problema se proponen el algoritmo AdaBoost
[36] que toma conceptos del algoritmo de boosting original, pero es extendido para aceptar
una cantidad arbitraria de modelos débiles.

Se proponen dos versiones del algoritmo AdaBoost.M.1 y AdaBoost.M.2. Para Ada-
Boost.M.1 se considera un conjunto m ejemplos S = ((z1,¥1),-- -, (Tm,Ym)), donde z; re-
presenta una instancia del conjunto de entrenamiento X, y w; la clase a la cual pertenece
xi, con y; € Y. Ademas, se define un algoritmo WeakLearn que representa el algoritmo
de aprendizaje débil que sera utilizado. Posteriormente WeakLearn, toma una distribucién
Dy sobre Sy calculara las hipotesis de este conjunto como h; : X — Y teniendo un nimero
no trivial de ejemplos mal clasificados. Asi, el objetivo de WeakLearn es encontrar la hi-
potesis hy que minimiza el error e, = Prip,[hi(x;) # y;]. Se aplica este proceso durante T'
iteraciones, donde finalmente se combinaran las hipdtesis hi,..., hr en una hipétesis final

hfin-

La idea es que para tomar los ejemplos de S, se considere una distribucién que tome en
cuenta el error obtenido. Dado esto, se inicia D; para la primera iteracion como Di(i) =
1/mVi. Posteriormente, para distribuciones D;y1 a partir de Dy y la hipotesis anterior
D;, se multiplica el peso del ejemplo ¢ por un namero 5; € [0, 1), si la hipotesis clasifica

correctamente x;, de lo contrario no se modifica el peso. El valor de §; se calcula en funcién
€t

1-— Et
normalizacién Z;. De esta manera, los ejemplos mal clasificados, son los que contaran con
mayor peso. Finalmente, la hipdtesis final hy;, estd dada por la votacién segiin la suma de
pesos de cada hipdtesis débil. Es importante considerar que los clasificadores débiles para
esta version, deben tener un error ligeramente menor a 1/2, de lo contrario la hipotesis final
tiende a decrementar rapidamente a cero.

del error como: §; = . Ademas los pesos se re-normalizan utilizando una constante de

La version AdaBoost.M.2 pretende superar la limitacion anterior, permitiendo que la hi-
potesis de WeakLearn sea mas descriptiva, aceptando un vector con valores [0, 1]*, donde
este valor se interpreta un “grado de confianza”, donde los valores cercanos a 0 o 1, correspon-
den a dichas etiquetas. En este caso se integra una distribucién sobre los errores clasificados
incorrectamente (7, y), donde 7 representa el indice del ejemplo, y y la etiqueta incorrecta. La
distribucion de ejemplos mal clasificados se define como B = {(i,y) : i € {1,...,m},y # v;}.
En cada iteracion, WeakLearn toma la distribucién de los ejemplos mal clasificados Dy y
produce una hipotesis de la forma hy : X x Y — [0,1]. Ademaés se redefine el proceso para
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el célculo del error mediante la “pseudo-pérdida” como se muestra en:

=g 3 Diliy)(+ hel(wiy) — (@) (235)

(i,y)€B

De esta manera, el error disminuye cuando los valores cercanos a la clasificacion correcta y;
son 1, mientras que valores incorrectos son cercanos a 0. El teorema presentado en [36] indica
que en este caso los modelos de aprendizaje débiles, solamente deben tener un “pseudo-error”
menor a 1/2, sin importar el nimero de clases.

La formulacién anterior constituye la base para el algoritmo AdaBoost, propuesto tam-
bién para clasificacién multi-clagse. Sin embargo, su efectividad en este tipo de clasificacion
disminuye. Una versién multi-clase para el algoritmo de AdaBoost, llamado SAMME [37] es
propuesta. Esto se lleva a cabo siguiendo la estructura clasica de AdaBoost y realizando un
cambio en el cdlculo de la distribucién.

2.5. Bases de datos clinicas

Hoy en dia existe una alta demanda por el andlisis de informacién clinica dado que existe
gran cantidad de informacién generada a través de los sistemas de informacién automética
para generacién de expedientes clinicos electrénicos o de dispositivos IoT para el monitoreo
de pacientes. El objetivo de explotar la informaciéon generada es que sirva de apoyo para a la
labor diaria del personal médico, asf como a la mejora de la calidad de vida en los pacientes
[38].

Existen esfuerzos por generar bases de datos clinicas en distintos ambitos médicos para
contribuir a la explotacién de estos datos en distintas areas médicas, como es la genémica
[39, 40], la deteccion oportuna del cancer [41, 42| o de la informacion generada por un area
especifica del hospital [43], entre otras.

La base de datos MIMIC-IT [43] contiene informacién clinica recopilada de una variedad
de pacientes admitidos en cuidados intensivos, en el hospital Beth Israel Deaconess Medical
Center en Boston. Esta base de datos cuenta con dos componentes importantes, datos
generados como senales de monitoreo de los sistemas de cuidado intensivo e informacién
clinica del paciente durante el tiempo que estuvo en el hospital. La estructura general de la
base de datos se presenta en la Figura 2.10 [44].

En esta figura se muestra la informacién principal de la cual se compone la base de datos
MIMIC-II. El primer m6dulo denominado ICU, es la informacién de monitoreo de pacientes
en unidades de cuidados intensivos, con un énfasis en la informacién de formas de onda
obtenidas a través de sensores.

El segundo componente de la base de datos es la informacion general de los pacientes
ingresados y procesos administrativos del hospital. Como informacién 1til para la clasifica-
cion de pacientes se tienen los modulos de andlisis de laboratorio, informacion demogréfica,
notas y reportes. Estos ultimos siendo notas de texto libre sobre la evolucién del paciente
a través de su tratamiento, asi como el diagnoéstico e interpretaciéon de estudios dados por
profesionales de la salud.

En ambos casos la informacién de los pacientes pas6é por un proceso para volver ano-
nima la informacién, procedimiento comun en la base de datos clinicas, para proteger la
informacién personal de los pacientes.
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Hospital

Variables
calculadas
(SAPS, SOFA,
co-morbilidad
Elixhauser)

Anonimizar datos

Cambio de fechas

Hl

Conversién de formato

Retroalimentacion
de usuarios
y correccion

Figura 2.10: Estructura general de la base de datos MIMIC-1I, tomada de |44]
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Existen distintas bases de datos con informacién referente a pacientes con cancer, con
distintos enfoques. En la Seccién 3 se presentan distintos trabajos donde utilizan datos
estructurados y no estructurados para la clasificacion de pacientes con céncer.
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Capitulo 3

Estado del arte

La clasificacion automatica de enfermedades, utilizando algoritmos de Machine Learning
(ML), se ha abordado en extenso en la literatura. Existen trabajos no solamente con casos
de céancer, sino también con otro tipo de enfermedades cronicas como la diabetes o la hi-
pertension que se benefician del andlisis computacional para encontrar patrones dentro de
los datos clinicos. Las estrategias de clasificacion se pueden llevar a cabo segin el tipo de
dato (estructurado o no) que se encuentra en los expedientes clinicos. Por esto, a continua-
cioén se presentan diversos trabajos de investigacion que han abordado la clasificacion de
enfermedades, ya sea utilizando datos estructurados o no estructurados.

3.1. Datos Estructurados

Los algoritmos de Machine Learning (ML) para la clasificacion automatica de informa-
cion, orientados al cancer se han aplicado con distintos fines como lo son la prediccién de la
supervivencia, la deteccién temprana y diagnostico de cancer, o la clasificacion de tipos de
cancer. En esta seccién se presentan algunos trabajos relacionados con dichas actividades,
en particular para el cdncer de mama, de pulmén y de higado, que son los tipos de cancer
que constituyen el objeto de estudio de esta tesis.

La prediccion de supervivencia de cédncer de mama es presentado en [45]. En este trabajo
se buscod el desarrollo de modelos predictivos para encontrar las relaciones entre las varia-
bles independientes y la supervivencia a este tipo de céncer. Los datos utilizados fueron
72 variables socio-demograficas asi como informacion especifica al cadncer de mama. Esta
informacién fue pre-procesada y la experimentaciéon final se realizé con base en 16 variables
independientes y una variable dependiente que corresponde a la supervivencia del céncer.
Esta informaciéon se utilizé para entrenar tres modelos predictivos: MLP, Decision Trees
(DT) y Logistic Regression (LR). Se encontr6 que el mejor modelo para realizar esta tarea
fueron los arboles de decisién con una precision de 93.62 %, siguiéndole el MLP con 91.21 %,
y finalmente LR con 89.20 %.

El trabajo presentado en [46] aborda también la prediccion de la supervivencia en el
cancer de mama. Este trabajo utiliz6 siete modelos de ML para predecir la supervivencia
de un paciente, basandose en datos estructurados. Los datos que fueron utilizados en este
estudio corresponden a registros del Cancer Registry Organization of Kerman Province en
Iran, y corresponden a la demografia del paciente, la morfologia y los estudios realizados. Los
modelos utilizados para llevar a cabo la clasificacion fueron Naive Bayes (NB), Trees Ran-
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dom Forest (TRF), 1-Nearest Neighbor (1-NN), AdaBoost (AD), Support Vector Machines
(SVM), RBF Network (RBFN) y MLP. Se obtuvo como resultado que los mejores modelos
para clasificacion fueron TRF y MLP con una precision del 96 % y 95 %, respectivamente.

El trabajo presentado en [47] consisti6 en comparar algoritmos de ML para la prediccion
de supervivencia al cancer de mama. Ademas, en este estudio se toma en cuenta la prediccion
de metastasis en el paciente. Considerando esto como un signo importante de la progresion, y
eventualmente el resultado para estudios de cancer. Los autores proponen la comparacién de
algoritmos de ML bajo las métricas de sensibilidad, especificidad, valor predictivo positivo,
valor predictivo negativo, radio de probabilidad positiva y negativa y la precisién total.
Los algoritmos que consideraron para llevar a cabo la comparacién fueron NB, LR, Linear
Discriminant Analysis (LDA), RF, SVM, Least Square Support Vector Machine (LS-SVM),
AD y Adabag. El conjunto de datos consistiéo en 83.4% de pacientes vivos y 16.6 % de
pacientes muertos. Ademas, del conjunto total de datos (pacientes vivos y muertos) el 85 %
no presenté metastasis. Las clases consideradas para cada una de las predicciones fueron:
vivo o muerto, para la supervivencia; y experiencia o no, para la prediccién de metéastasis.
Ademsés cada uno de los modelos de ML fue entrenado con dos configuraciones distintas de
entrenamiento y prueba, la primera utilizando un 70 % de entrenamiento y 30 % para prueba,
la segunda utilizando 50 % tanto para entrenamiento como para prueba. El estudio encontro
que para la prediccién de supervivencia los modelos con el mejor desempeno fueron SVM
y LDA con una precision del 93 %. En el caso de la prediccion de metéstasis se considera
el mejor modelo fue LDA con una precision del 86 %, sin embargo se hace énfasis que la
sensibilidad para esta clasificacion bajo en todos los modelos, que en el caso de LDA fue de
0.27.

La comparacién de algoritmos de ML orientados a la deteccion temprana y diagnéstico
de céancer de mama se presenta en [48]. Los autores proponen el uso de técnicas de mineria
de datos utilizando ML, con el propésito de desarrollar modelos predictivos y disminuir el
esfuerzo humano y errores técnicos al diagnosticar cancer de mama. La metodologia pro-
puesta fue la inclusion de una base de conocimientos (Knowdlege Base (KB)) donde se
guarda la informacion de entrenamiento y prueba de los algoritmos de ML. A partir de esta
informacion se entrenan tres algoritmos de ML propuestos (DT, RF y SVM) para construir
el modelo de clasificacién, y es utilizado con datos de prueba para, finalmente, ser incluidos
en la KB. Los datos utilizados por los autores provienen de la base de datos SEER, a los
cuales se les aplico pre-procesamiento y el algoritmo Ezpectation-Mazimization (EM) para
lidiar con los datos faltantes. El conjunto de datos final que se utilizé considerd 16 variables
estructuradas. Como resultado se obtuvo que el algoritmo de RF fue el que mejor desempeno
tuvo en la tarea de clasificacion, obteniendo una precision del 73 %.

También la comparacién de algoritmos de ML para la detecciéon de céncer de mama es
presentada en [49]. El objetivo del trabajo fue la comparacion de algoritmos de ML para la
clagificacion del cancer de mama con base en si el tumor fuese benigno o maligno. Los datos
considerados fueron obtenidos del repositorio UCI ML, considerando un conjunto de datos
con 32 atributos sin valores faltantes y un atributo de salida que considera si el tumor es
maligno o benigno. Los modelos de ML que consider6 el estudio fueron RF, k-NN, v NB, que
fueron entrenados con la técnica de validacién cruzada con 10 pliegues, considerando cada
uno de ellos con porciones equitativas del conjunto de datos, y dejando uno de los pliegues
como prueba. El estudio encontré que el algoritmo de k-NN fue el que mejor desempeno
mostrd, obteniendo una precisién del 95 %.
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El diagnostico de cancer de mama también es abordado en [50]. En este estudio se tiene
como objetivo la integracion de algoritmos genéticos para la seleccién de caracteristicas para
aumentar el desempenio de la clasificacion, ademas de integrar los costos de la clasificacion
erronea (falsos positivos) en un modelo inteligente de clasificacion. El proceso propuesto por
los autores considera la ganancia de informacién de un caso del conjunto de datos, posterior-
mente se calcula el fitness de este caso considerando una funcién propuesta por los autores
que integra pesos asignados a clasificaciones erréneas. Posteriormente al proceso de un al-
goritmo evolutivo, los autores integran el algoritmo Cost-Sensitive Support Vector Machine
(CSSVM) como método de célculo del fitness de los individuos, para posteriormente conti-
nuar con el flujo de un algoritmo evolutivo, integrando validaciones de recocido simulado.
Una vez que el proceso del algoritmo evolutivo concluye, se integran los individuos (con-
juntos de caracteristicas) al conjunto de entrenamiento y prueba al algoritmo CSSVM. Los
autores validaron su propuesta utilizando el conjunto de datos de Wisconsin Breast Cancer
y Wisconsin Breast Cancer Diagnosis. El estudio demostrd que el acercamiento propuesto
por los autores mejor6 la clasificacién en comparaciéon con los clasificadores antes de aplicar
el método de seleccion de caracteristicas. Se observd un aumento en el desempenio de la
clasificacion, con un 95.7% de precision al implementar la metodologia propuesta, ademas
de una disminucién en la complejidad del calculo.

La supervivencia del cancer de pulmoén es presentada en [51]. Este trabajo tiene como
objetivo la prediccién del tiempo de supervivencia de un paciente diagnosticado con cancer
de pulmoén, utilizando cuatro modelos de ML y un modelo personalizado. La informaciéon
obtenida fueron datos estructurados de demografia, estudios de laboratorio e indicadores
especificos, obtenidos de la base de datos SEER. Los modelos de ML utilizados para llevar a
cabo la clasificacion fueron LR, DT, Gradient Boosting Machines (GBM), SVM y un método
personalizado que utilizaba los modelos anteriores en conjunto para dar un veredicto en la
clasificacion basandose en pesos para cada modelo. Los resultados se obtuvieron comparando
los valores Root Mean Square Error (RMSE) para cada uno de los modelos. El trabajo obtuvo
que el modelo con el menor RMSE fue el método personalizado (15.30), teniendo al modelo
con mayor peso en la clasificacién al GBM, que de manera individual obtuvo un RMSE de
(15.32).

La comparacion del desempeno de algoritmos de ML para el apoyo en el diagnéstico
temprano del cancer de pulmoén es presentado en [52]. En este estudio los autores compara-
ron seis algoritmos de ML: NB, RF, SVM, MLP, Gradient Boosted Trees (GBT) y Neural
Networks (NN). Ademés de un sistema de voto considerando los modelos MLP, GBT y SVM.
Para cada uno de los modelos de ML se llevé a cabo un pre-procesamiento de datos, ademas
de un proceso de validaciéon cruzada de 10 iteraciones. Los datos utilizados para este estudio
fueron obtenidos del repositorio UCI para cancer de pulmoén, que cuenta con 56 atributos
de prediccién y un atributo de clase. El estudio encontré que el sistema de voto fue el que
presentd el mejor desempeno con una precision del 88.57 %.

La prediccion de cancer de pulmén no microcitico es presentado en [53]. Los autores
comparan el desempenio de algoritmos de ML para la prediccién de este tipo de cancer,
utilizando informacién sobre marcadores genéticos de los pacientes para conocer si es posible
que un modelo de ML tenga una precisiéon aceptable para la predicciéon de este tipo de
cancer. Los algoritmos considerados para el estudio son SVM, K-NN, RF, NN y DT. El
conjunto de datos utilizados consistié en 14 atributos sobre mutaciones genéticas, asi como
203 observaciones. Finalmente el estudio mostré como resultado que el modelo NN mostro
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el mejor desempeno, obteniendo una precision del 93.4 %.

El estudio sobre el desempeiio de algoritmos de ML para la prediccién del resultado
de tratamiento por radioterapia para cancer de pulmén no microcitico, cdncer de cabeza y
cuello y meningioma es presentado en [54]. El objetivo de este estudio es la comparacion del
desemperio de algoritmos de ML, en un conjunto de datos sobre los resultados de tratamiento
de pacientes con los tipos de cancer antes mencionados. Los autores pretenden descubrir si
existe un clasificador superior para el modelado predictivo de los resultados de tratamiento
por radioterapia, la dependencia del conjunto de datos para la seleccion del clasificador y
los beneficios de seleccionar un clasificador basandose en conjuntos de datos similares. El
proceso seguido por los autores fue el pre-procesamiento de los datos, aplicando imputacién
de caracteristicas, escalamiento, eliminacién de caracteristicas con varianza cero, aplicado
a cinco subconjuntos de cross-validation “exteriores”. Posteriormente, cada subconjunto es
tomado por el algoritmo de ML para ser entrenado, en donde, durante el proceso, se crean
otros cinco subconjuntos “interiores” para la optimizacién de los hiper pardmetros. Final-
mente, el modelo es probado con los datos de prueba del subconjunto “exterior” y se obtienen
sus meétricas para ser analizadas. Los datos utilizados para el estudio fueron 12 conjuntos
de resultados de tratamiento obtenidos por los autores. Los algoritmos de ML considerados
fueron Elastic Net Logistic Regression(EL-LR), RF, NN, SVM, LogitBoost y DT. El estu-
dio encontrd que los algoritmos con mejor desempeno fueron RF y ELLR; sin embargo, se
menciona que la seleccién de clasificadores basandose en las caracteristicas del conjunto de
datos, muestra beneficios en la capacidad de discriminacién del modelo.

La prediccion sobre tiempos de supervivencia al cancer de pulmoén es presentado en [55].
Los autores proponen un modelo de clasificacién de tiempo de supervivencia, ademés de
un modelo de regresiéon aplicada a cada uno de los conjuntos clasificados para obtener el
tiempo de supervivencia del paciente. El modelo propuesto se bas6 en la clasificaciéon de
pacientes en tres categorfas, correspondientes a los meses de supervivencia, siendo estos:
menor o igual a 6 meses, de 7 a 24 meses, y mayores a 24 meses. El modelo de clasificacion
propuesto fue RF, siendo entrenado con el 75 % de los datos. Posteriormente, tres modelos
de regresién fueron entrenados con las categorias anteriormente mencionadas. Los datos de
entrenamiento para cada conjunto traslapaban ligeramente con los demads, para permitir
que el modelo pudiese predecir tiempos ligeramente fuera de su conjunto. Los modelos de
regresion utilizados fueron General Linear Regression (GL), GBM, RF, y un sistema que
combina los modelos anteriores con un peso distinto, determinado por una regresién linear
del tiempo predicho y del tiempo real de supervivencia. Finalmente, RMSE es utilizado
para calcular la precisiéon del modelo obtenido. El estudio encontré que la prediccién se
desempenaba mejor en el rango de tiempo de 3-7 meses, mientras que sufria una caida en
desempeno para tiempos de supervivencia mayores.

La prediccién de supervivencia al cancer de pulmén aplicando técnicas de ML es pre-
sentado en [56]. En su trabajo, los autores buscan la prediccion de la supervivencia a este
tipo de cancer en etapas tempranas, con el objetivo apoyar en el mejor tratamiento para el
paciente. El modelo propuesto por los autores se basa en la adquisicién de datos de pacien-
tes con este tipo de cancer, que consiste en datos seleccionados por patélogos y doctores en
distintos hospitales, ademas de unir esta informacién con los datos NCCTG Lung Cancer
Data. Posteriormente, se pasa a una etapa de selecciéon de caracteristicas, donde se determi-
na el uso de 14 caracteristicas para el entrenamiento prediccién de los algoritmos, con una
de ellas indicando si un paciente sobrevivira por mas de un ano o no. Después, los datos de
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las caracteristicas seleccionadas son utilizados para el entrenamiento de los algoritmos de
ML, siendo estos SVM, C4.5 y NB. Una vez entrenados los modelos de ML, el desempeno
de estos es comparado con base en la precision para obtener el mejor modelo de clasificacion
para esta tarea. El estudio encontrd que el algoritmo C.45 mostré el mejor desempeno en
la clasificacion, incrementando el tamafnio del conjunto de datos, obteniendo como su mejor
valor de precision 82.6 %.

La comparaciéon de algoritmos de ML para la prediccién de carcinoma hepatocelular
es presentado en [57|. Los autores comparan diez algoritmos de ML para la prediccion de
este tipo de carcinoma, proponiendo un pre-procesado de datos, ademaés de la inclusién de
un optimizador de parametros y caracteristicas, basado en algoritmos genéticos. El pre-
procesamiento de los datos es presentado con un proceso de tres pasos: uso del valor de la
moda para llenar los valores categéricos faltantes, uso del promedio para llenar los valores
numeéricos faltantes, y la normalizacién de los valores anteriores mediante un escalamiento
entre un rango entre 0 y 1. Posteriormente, cada uno de los algoritmos de ML pasan por un
algoritmo genético para la seleccion de parametros 6ptimos y caracteristicas de los datos,
para llevar a cabo el entrenamiento y validacién de cada algoritmo de ML. Los algoritmos
de ML considerados por el estudio fueron SVM linear, SVM, MLP, KNN, NB, LDA, Qua-
dratic Discriminant Analysis (QDA), LR y RF. El conjunto de datos utilizado incluyo la
informacién de 165 pacientes diagnosticados con carcinoma hepatocelular, en el hospital
Coimbra’s Hospital and Universitary Center (CHUC) en Portugal. Estos datos contenian
25 caracteristicas cuantitativas y 26 caracteristicas cualitativas sobre aspectos relevantes de
la enfermedad. Como resultados de sus experimentos se obtuvo que el modelo con el mejor
desempeiio fue SVM, obteniendo una precision del 88.49 %.

El desarrollo de un modelo para la prediccién de carcinoma hepatocelular es presentado
en [58]. Los autores disefiaron un framework para la seleccion 6ptima de un modelo baséndose
en los datos que se aplicaran, asi como la aplicacion de este framework a datos actuales de
carcinoma hepatocelular para la seleccién de un modelo éptimo. Dicho framework consistio
en una interfaz grafica para la entrada de conjuntos de datos en formato csv. Posteriormente,
aplicaron una busqueda de pardmetros grid search para cada uno de los algoritmos de ML
considerados. Finalmente, obtuvieron el modelo de ML junto con sus hiper parametros
6ptimos del modelo que mejor desempenio tuvo en la clasificacién del conjunto de datos de
entrada. Los algoritmos de ML considerados para este estudio fueron LR, LR con penalizado
L1, L2 y elastico, SVM, GB, RF, NN y DL. El sistema fue probado con una base de datos
de pacientes que visitaron la clinica de higado en University of Tokyo Hospital entre 1997 y
mayo del 2016, considerando un total de 4242 pacientes. Para el conjunto de datos utilizados
en el estudio, se encontr6 que el modelo GB obtuvo el mejor desempefio, obteniendo una
precision del 87.34 %.

En el trabajo presentado en [59] se explora el desempenio de algoritmos de ML, aplicando
optimizacién basada en enjambre de particulas (PSO) en la prediccion de una enfermedad
de higado. Los autores proponen un modelo basado en tres fases para la clasificacion de
enfermedades de higado (higado graso, hepatitis, cirrosis y cancer). La primer etapa consiste
en la normalizacién entre minimo y maximo de las caracteristicas del conjunto de datos. La
segunda etapa consiste en la seleccién de caracteristicas de entrenamiento para los algoritmos
de ML, basada en PSO. En la tercer etapa, se entrenan los algoritmos de ML con las
caracteristicas obtenidas de la etapa anterior. Los algoritmos utilizados por los autores son
RF, SVM, J-48, MLP y NB. Finalmente, para obtener el calculo de la precisién de los
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algoritmos se toma en consideracion el calculo de Root Mean Error (RME) y RMSE. El
estudio encontro al modelo J-48 como el que mostro el mejor desempeno con un 95.04 % al
aplicar PSO en la seleccion de caracteristicas.

La prediccion de enfermedades de higado mediante modelos de ML también es abordado
en [60]. Los autores compararon el desempeiio de algoritmos de ML en la prediccion de
enfermedades del higado, con el objetivo de disminuir el costo para su diagnostico. Se propone
la comparacion de seis algoritmos de ML, siendo estos LR, KNN, DT, SVM, NB y RF. El
proceso considerd un andlisis de las caracteristicas de la clasificaciéon, en donde se identifico
correlaciéon entre algunas de ellas, por lo cual fueron omitidas para mejorar la prediccion. El
conjunto de datos utilizado consistié en informaciéon de 583 pacientes con alguna enfermedad
hepatica, dicho conjunto contenia 11 pardmetros, de los cuales 10 fueron considerados como
caracteristicas de andlisis y uno como la enfermedad a clasificar. Los autores encontraron
que el modelo que mejor llevé a cabo la clasificaciéon de la enfermedad fue LR, obteniendo
un 75 % de precision.

La comparacién de algoritmos de ML para la prediccién de la mortalidad de pacientes con
carcinoma hepatocelular es presentada en [61]. El objetivo en este trabajo fue la comparacion
de modelos de ML con la finalidad de encontrar el modelo 6éptimo para el prondstico de
la mortalidad de pacientes con carcinoma hepatocelular. El proceso consistié en un pre-
procesamiento de los datos, en su mayoria numéricos, aplicando un método de imputaciéon
para lidiar con valores faltantes, asi como un analisis de correlacién de los datos para eliminar
caracteristicas redundantes en los datos. Los algoritmos de ML considerados para el estudio
fueron RF, Bagging, AdaBoost, LR y DT. El conjunto de datos utilizado fue un conjunto
de 165 pacientes diagnosticados con carcinoma hepatocelular, obtenidos de una base de
datos del Hospital Universitario en Portugal. Dicho conjunto contiene 49 caracteristicas
numeéricas y categoricas. El estudio encontré que el error de los algoritmos comparados se
mantiene similar entre si; aunque el modelo que obtuvo mejor desempeno en precision fue
RF, obteniendo un 74 % de precision.

La prediccién de la supervivencia al cancer de higado, combinando datos clinicos con
marcadores genéticos es presentada en [62]. En el estudio los autores presentan la clasificacion
de pacientes que presentan cancer de higado, con base en el tiempo de supervivencia que
han tenido. El proceso considerado se divide en cuatro etapas. La primera consiste en el
pre-procesamiento de los datos, discretizando las caracteristicas. La segunda etapa consistio
en la seleccion de las caracteristicas que se utilizarian como entradas para los algoritmos
de ML, esta selecciéon se realizd con base en la evaluacién de correlacion, de ganancia de
informacién y de un método de Wrapper para subconjuntos. La tercera etapa consistioé en
el entrenamiento de los algoritmos de ML para la clasificacién de pacientes, siendo estos
algoritmos: NN, SVM, DT, RepTree, RF, JRip y PART. Finalmente, los algoritmos fueron
evaluados para obtener la precisiéon de cada uno y determinar el mejor para la tarea de
clagificacion. El estudio encontré que el modelo que presentd mejor precision fue DT, con las
caracteristicas discretizadas y sin aplicar método de seleccién de caracteristicas, obteniendo
un 87.3459 % de precision.

3.2. Datos no estructurados

La clasificaciéon automaética de informacién utilizando datos no estructurados en los mo-
delos de ML se lleva a cabo con técnicas de Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN).
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Estos procesos son aplicados usualmente a reportes médicos que se encuentran en el expe-
diente clinico de pacientes. En esta seccién se presentan trabajos que han servido de apoyo
a la toma de decisiones para el diagnéstico de cancer de mama, de pulmoén y de higado.

En el trabajo [63], se propone un sistema de apoyo a la toma de decisiones analizando
reportes de mamograffa. Este apoyo se da en la forma de una prediccion sobre la proba-
bilidad de que un tumor sea maligno, asi como una clasificacién en base al sistema Breast
Imaging Reporting and Data System (BI-RADS). El proceso consiste en el uso de técnicas de
PLN para extraccion de la terminologia basada en BI-RADS que contienen “descriptores”.
Estos descriptores son utilizados como valores estructurados de entrada para un modelo
de redes bayesianas para llevar a cabo la clasificaciéon. Se llevé a cabo la comparacion de
salidas obtenidas de la red bayesiana teniendo como entrada el conjunto de datos estructu-
rados indicados por un médico, con los descriptores obtenidos a través del flujo de PLN. La
correlacion de las probabilidades obtenidas por ambos métodos fue del 95% y la precision
obtenida del modelo cuyas entradas provinieron del proceso de PLN fue del 97.58 %.

En el estudio presentado en [64] se busca una correlacion entre los hallazgos descritos
en reportes de mamografia y patologia con el subtipo de cincer de mama. El proceso fue
realizado con una implementacion de técnicas PLN para mineria de informacién clinica, lla-
mado MOTTE. Este proceso consideré las fases de segmentacion, stemming, eliminacién de
palabras vacias, modelado en espacio de vectores y célculo de similitud. El proceso MOTTE
fue aplicado a la base de datos METEOR para buscar pacientes con cancer invasivo, utili-
zando una serie de palabras claves que describen este padecimiento. La poblacién total de
cancer invasivo fue de 543 pacientes, de los cuales nuevamente se aplico MOTTE para ob-
tener informacién demografica, clinica y de mamografia, para encontrar correlacién de estas
variables con el subtipo de céncer. Los resultados obtenidos fueron validados con un 10 % de
notas que fueron revisadas manualmente para indicar el subtipo de céncer que presentaba
el paciente. El estudio encontré que con base en los marcadores encontrados por MOTTE
se obtuvo una correlacién de estos marcadores con el subtipo de cdncer y demostraron que
aplicando técnicas de PLN se pueden distinguir entre subtipos de cancer.

La extraccién de menciones sobre la etapa del cancer usando técnicas de PLN es presen-
tado en [65]. En este trabajo, los autores extrajeron informaciéon acerca del TNM (Tumor,
Nodo, Metastasis) de tres tipos de céncer: colon, pulmén y prostata. La importancia de
la extraccion de informacion TNM se da, ya que este tipo de informacion es utilizada co-
mo referencia para iniciar tratamientos de cualquier tipo de cdncer. Para este estudio se
utilizaron dos tipos de registros que contienen informacién no estructurada y que fueron
manualmente anotados para menciones de TNM. El primero fue el registro de pacientes del
NAACCR (North American Association of Central Cancer Registries) que contiene campos
con texto no estructurado describiendo la historia clinica, resultados de exdmenes clinicos,
descripciones de estudios de imagenologia e informacién potencial para la etapa del cancer.
El segundo registro fue E-path, que consiste mayoritariamente en campos de texto no estruc-
turado acerca de la patologia del tumor, histologia y diagnoésticos finales. Se consideré un
conjunto aleatorio de 100 casos de cancer para cada uno de los tipos mencionados anterior-
mente. Se dividi6 el conjunto de datos en entrenamiento (50 %), desarrollo (17 %) y prueba
(33%). A dichos conjuntos se aplicaron dos técnicas para la extraccion de entidades a partir
de un flujo PLN, basado en reglas (REGEX) y Conditional Random Fields (CRF) que es
basado en ML. Esta extraccion se realizé para obtener menciones TNM clasificandolas por la
etapa y temporalidad (clinica o patolégica). El estudio encontré que ambos modelos fueron
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aceptables al detectar menciones de TNM, con un desempeno similar entre ellos (94.0 % -
97.1%).

La extraccién de sintomas de cdncer de mama a partir de notas en texto libre es presen-
tado en [66]. En este trabajo, los autores extraen informacion de los sintomas que presentan
los pacientes con este tipo de cancer, ya sea por la enfermedad misma, por el tratamiento
que lleva a cabo, o por una combinacién de ambas causas. Esto debido a que muy pocos es-
tudios incluyen la adicién de sintomas a las variables a considerar, ya que la revisién manual
de cada una de las notas generadas en busca de los sintomas puede considerarse una tarea
demasiado costosa e ineficiente. El modelo propuesto por los autores consider6é un proceso
de PLN para las notas obtenidas de EHRs. Dicho proceso consistié en la segmentacion de
las notas, etiquetado individual de palabras en tres categorias (positivo, neutral y negativo),
donde positivo indica la presencia de un sintoma, neutral considerado como una palabra no
relacionada y negativo como la ausencia de un sintoma. Un médico llev) a cabo el etique-
tado manual de las notas de 39 pacientes elegidos aleatoriamente, para ser tomadas como
estandar de comparacion para el algoritmo de ML. Posteriormente, las notas son conside-
radas como entradas para el algoritmo CRF para obtener el resultado a nivel palabra, para
evaluar si representa un sintoma. Los datos utilizados para este estudio fueron obtenidos de
los registros en el repositorio Research Patient Data Registry (RPDR), donde se filtraron los
pacientes que recibieron al menos una dosis de quimioterapia con paclitaxel. Como resultado
se obtuvo que el algoritmo CRF identifico 56 % de sintomas positivos y 69 % de sintomas
negativos, con una precision del 82 % y 86 %, respectivamente, comparados con los sintomas
etiquetados manualmente.

El analisis de reportes radiologicos en forma de texto libre es presentado en [67]. En este
trabajo los autores llevan a cabo la clasificacion de reportes radiologicos para obtener repor-
tes de clasificacién en “tiempo real”. Esto con el objetivo de disminuir el trabajo requerido
por la validacién manual, y en su caso, reducir la carga de trabajo requerida por el médico.
El modelo se basa en un esquema de clasificacién propuesto por radiélogos del hospital Spe-
dali Civili di Brescia. Fl esquema, consiste en cinco clases de alto nivel que pueden asumir
dos 0 mas valores: tipo de examinacion, resultado de la examinacién, naturaleza de la lesién,
sitio de la lesion y tipo de la lesion. Los autores proponen tres modelos para el analisis de
esta informacién. El primer modelo combina técnicas de extraccién de informacién y téc-
nicas de clasificaciéon de textos. Este comienza con un pre-procesado con técnicas de PLN
a nivel sintactico y semantico; después, utiliza anotaciéon automatica de frases para incluir
frases que presentan evidencia de pertenecer a una clase en especifico. Posteriormente, cada
oracién es asociada con un nivel en caso de que contenga evidencia de pertenencia, utiliza
las frases anotadas automaticamente y ademaés se realiza una clase especifica para los valores
de cada nivel, utilizando el modelo BOW. Finalmente, el reporte de clasificaciéon se da al
unir las oraciones clasificadas de acuerdo a reglas heuristicas propuestas por los autores. El
segundo modelo es similar al primero, solo cambia el proceso mediante el cual se clasifican
las oraciones en clases. El texto se anota usando una etiqueta de clase especifica para cada
nivel, sin utilizar una segunda clasificacion. El tercer modelo esta basado en BOW, donde el
reporte completo es utilizado para obtener la clasificacién. Este iltimo modelo no utiliza la
anotacion manual ni automética. Para los métodos que requirieron el uso del modelo BOW,
se utilizaron cuatro modelos de ML para llevar a cabo la clasificacion: NB, SVM, RF y
MLP. Los datos utilizados por los autores fueron obtenidos de tomografias computarizadas
del hospital Spedali Civil di Brescia), dividiendo el 80 % de los reportes como datos de en-
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trenamiento y un 20 % de prueba. Para el primer método se obtuvo que RF tiene el mejor
desempeiio para los niveles més altos de la clasificacion, obteniendo un 95.6 % de precision
en la clasificaciéon de “tipo de examen”. Finalmente, los autores también reportan que el
tercer método tiene un desempenio mayor en los niveles més altos de clasificacién utilizando
RF (98.3% en el nivel mas alto); sin embargo, para niveles mas especificos, su desempefio
disminuye considerablemente. En contraste, el desempeno de los métodos que utilizan una
clasificacion a nivel de oracién obtienen mejores resultados, considerando como evidencia
que a niveles mas especificos es necesario llevar a cabo el andlisis a nivel oracion.

La extraccién de informacion a partir de certificados de muerte por cancer es presentado
en [68]. En este trabajo, los autores extraen informacion de los certificados de muerte para
obtener estadisticas de mortalidad por cancer. Esto con el objetivo de tener informacién
de mortalidad para monitoreo, planificacién y evaluacién de la administracién del céncer,
asunto de gran importancia para la salud ptblica. El modelo propuesto por los autores para
llevar a cabo la extraccion de informacién considera cuatro etapas. La primera considera la
extraccion de caracteristicas basandose en dos categorias: caracteristicas basadas en términos
y en conceptos que son derivados de términos que pertenecen a las terminologfas médicas
Systematized Nomenclature of Medicine — Clinical Terms (SNOMED-CT) y International
Classification of Diseases for Oncology (ICD-0). Una vez que se lleva a cabo la extraccion
de caracteristicas, se procede a generar un vector de caracteristicas para los términos. Una
primera clasificacion puede darse con un proceso basado en reglas. En el caso de los conceptos
SNOMED-CT, se llevd a cabo una conversién a ICD-O en un proceso basado en reglas
y una transformacion final a un codigo del International Classification of Diseases (ICD)
versién 10. Los autores utilizan SVM para obtener una clasificacion sobre la causa de muerte,
utilizando como datos de entrada los vectores de caracteristicas obtenidos previamente.
Para este proceso se consideran miultiples modelos de SVM, uno para cada tipo de cancer
a considerar. Posteriormente, se propone un método de fusién para la clasificacién obtenida
mediante SVM vy el proceso basado en reglas, considerando las puntuaciones normalizadas
de cada uno de los clasificadores, ademas de una estrategia para seleccionar un tinico cédigo
para el certificado. Los datos utilizados para el estudio fueron obtenidos de certificados
de muerte provistos por Cancer Institute NSW, donde cada certificado contenia un tnico
codigo ICD-10 para indicar la causa de muerte. Los autores encontraron que la fusién tuvo
un incremento del 5 %, en la clasificaciéon de cancer comun y del 1 % para cancer raro, ambos
bajo la medida F.

El procesamiento de notas de evolucién extraidas de EHR para identificar ocurrencias
locales de cancer de mama es presentado en [69]. En su estudio, los autores proponen una
metodologia para obtener informacién de notas de progreso y patologicas de los pacientes,
con la finalidad de predecir la probabilidad de que el paciente presente una lesién local de
cancer de mama. La metodologia propone el anotado manual de oraciones, anotadas como
positivas, para la presencia de una lesion local de cdncer de mama, anotada con el uso
de MetaMap. Posteriormente, se realiza un pre-procesamiento del conjunto de notas, para
eliminar duplicados, segmentacion y eliminacién de simbolos no alfanumeéricos. Luego de
este pre-procesado, el conjunto de notas son anotadas utilizando MetaMap, para obtener
identificadores tinicos de cada concepto, del inglés Concept Unique Identifier (CUIs). Una
vez obtenidos los CUIs, se generan conjuntos de CUIs con la combinacién de los conceptos
individuales, que ayudan a inferir la recurrencia local de cdncer de mama. Ademds, utilizan
informacién como el nimero de reportes o la presencia de biopsias como caracteristicas
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adicionales a los CUIs y a los conjuntos de CUIs para ayudar a la inferencia. Finalmente,
las caracteristicas filtradas, junto con el niimero de reportes patolégicos son ingresados a un
modelo SVM para indicar la posibilidad de presentar lesiones locales. El modelo propuesto
por los autores es comparado con tres clasificadores entrenados en tres conjuntos distintos: un
conjunto completo de los conceptos anotados con MetaMap, solo las caracteristicas filtradas
sin el nimero de reportes patoldgicos y un modelo de BoW. La comparacién se basé en
valores de precision, recall, F1-score y Area Under the Curve (AUC). Como resultado se
encontrd que el modelo propuesto por los autores (combinacion de caracteristicas filtradas
con la clasificacion SVM obtiene el mejor desempeno con un valor AUC de 0.93 en cross-
validation, en comparacién con los otros tres modelos.

La busqueda de recurrencias distantes del cancer de mama es presentado en [70]. Las
recurrencias distantes se definen como la metéastasis de un tumor primario hacia nodos linfa-
ticos o locaciones mas all4 del campo patolégico, en este caso, locaciones distintas al tumor
primario de pecho. Los autores combinaron datos extraidos de EHR, tanto de las narraciones
clinicas, como de los datos estructurados con el objeto de determinar si el paciente presenta-
ria una recurrencia distante del cancer de mama. Los datos estructurados fueron extraidos
de la base Northwestern Medicine Enterprise Data Warehouse (NMEDW), correspondientes
a variables demogréficas, historia familiar, caracteristicas de tumor y tratamiento. En el caso
de los textos clinicos, se llevd a cabo un pre-procesamiento. Posteriormente, se realizé6 un
anotado de los conceptos médicos utilizando MetaMap, obteniendo los CUIs mas relevantes.
Una vez llevado a cabo el proceso anterior, los datos de CUIs se unieron con 18 variables
estructuradas para crear las caracteristicas para llevar a cabo la clasificacion. Finalmen-
te, estas caracteristicas fueron utilizadas entrenar modelos de ML y Deep Learning (DL).
El modelo SVM fue entrenado con cuatro tipos de datos: conceptos médicos etiquetados
por MetaMap, conjunto filtrado de MetaMap, solo datos estructurados y modelo BOW con
TF-IDF. En el caso de los modelos de DL se consider6 MLP entrenado con CUIs y datos
estructurados, Convolutional Neural Network (CNN) entrenado con textos clinicos, CUIs y
datos estructurados, y CNN utilizando la codificacién de palabras con word2vec entrenado
con la base de datos MIMIC-III, datos estructurados y CUIs. El estudio encontréd que el mo-
delo MLP entrenado con datos estructurados y valores filtrados de CUIs fue el que demostré
el mejor desemperio predictivo, obteniendo una precision del 81 %.

La comparacion de técnicas de vectorizaciéon de textos oncoldgicos y su efecto en el desem-
penio de algoritmos de ML es presentado en |71]. Su estudio se basa en comparar modelos de
ML con distintas técnicas de PLN para vectorizar texto, categorizando los reportes radio-
légicos con base en su seguimiento. Las categorias de seguimiento propuestas en el estudio
son: progresion, mejora, enfermedad estable y resolucion/no cancer. El modelo propuesto
realizé un pre-procesamiento de las notas (eliminacién de puntuaciéon, segmentacion y stem-
ming). Tres modelos de vectorizacion fueron utilizados para los textos: pesado TF-IDF, TF
y feature hashing. Cada uno de los modelos fueron optimizados con base en sus parametros.
Para TF y TF-IDF se consideraron los parametros de tamano K-skip, frecuencia de N-grama
minima y proporcién maxima de N-gramas. Los algoritmos de ML considerados para la cla-
sificacion fueron LR, Random Decision Forest (RDF), SVM, Bayes Point Machine (BPM)
y NN. Se encontré que el mejor conjunto de pre-procesamiento consistié en segmentacion
por unigramas y bigramas con TF-IDF, eliminacién de palabras vacias, stemming y filtrado
de caracteristicas. El modelo encontrado con el mejor desempefio, bajo el pre-procesamiento
6ptimo mencionado anteriormente fue SVM, obteniendo una precision del 90.6 %.
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Un método de extraccion de informacion relacionada con el cancer, a partir de notas cli-
nicas es presentado en |72, En este estudio los autores buscan la extraccién de informacion
sobre cancer, basandose en la teoria de frame semantics, misma que se basa en eventos, esta-
dos y relaciones. Esta teorfa indica que las palabras o frases que desencadenan un frame son
unidades léxicas (Lexical Units (LU)), y los elementos descritos tienen un rol o son partici-
pantes del frame que define las caracteristicas o atributos asociadas a las LU. En este estudio
se consideran las LU como los distintos tipos de cdncer que pueden ser encontrados en las
narraciones médicas, y los elementos del frame son la informacién que describe a un cancer
en particular, por ejemplo, estatus, caracteristicas histologicas, etc. La metodologia propues-
ta comienza por un conjunto de datos anotados con las LU y los elementos correspondientes
a frames especificos. Los frames considerados fueron: diagnéstico del céncer, procedimiento
terapéutico y descripcion del tumor. Posteriormente, se propone un flujo de anotaciéon que
extrae las LU en dos pasos. Primero, un sistema de reconocimiento de conceptos identifica
todas las LU que desencadenan uno de los frames indicados anteriormente. Este sistema se
basa en una combinacion de redes Long short-term memory (LSTM) bidireccionales para
capturar informacién tanto anterior como posterior a la oracién, con CRF en la capa de
de-codificacion para considerar correlacion, usado para predecir el frame de la palabra. Ade-
més, se considera la codificacién por caracter en cada palabra. En el segundo paso, se asigna
la LU interesada y la sentencia es dividida basandose en los LU asignados, donde cada una
se centrard en un LU en especifico. Finalmente, los resultados de cada anélisis individual
de las oraciones se unen en una oracion final. Se realizé la experimentacién considerando la
concatenacion de la representacién por cardcter de 100 dimensiones, con la representacion
de la palabra. Para la representacion de palabras se utilizé GloVe con 100 dimensiones, co-
dificacion del dominio con 100 dimensiones basados en la base de datos MIMIC-III, y una
unién de ambos. El estudio encontr6 que las anotaciones son realizadas con un F1-Score del
93.7%, 96.33 % y 87.18 % para diagnoéstico de cancer, procedimiento terapéutico y descrip-
cion, respectivamente. Ademaés, encontraron que la mejor metodologia de codificacion, por
un pequeno margen, fue la combinacion de GloVe con la codificaciéon de dominio basada en
MIMIC-III.

El proceso de identificacién de enfermedades es presentado en [73]. Los autores buscan
identificar pacientes con diagnéstico quirtrgico de neumoperitoneo, asi como el diagnostico
meédico de metastasis del leptomeningeo, que es secundaria en la etapa cuatro del cancer de
mama, con el objetivo de mejorar el cuidado paliativo de los pacientes. La metodologia con-
sisti6 en la identificacion de pacientes con algunas de estas enfermedades, utilizando codigos
ICD-9. Posteriormente, con los registros encontrados anteriormente, se utilizo el software
ClinicalReger para identificacion de oraciones que contuvieran palabras clave para las en-
fermedades. Para ambos padecimientos, se analizaron las notas basadas en palabras clave
especificas para cada uno. En ambos casos, las notas analizadas fueron revisadas por un
profesional del area correspondiente, donde se realzaban las palabras o frases clave encon-
tradas. Mediante este estudio, los autores indican una disminucién de alrededor del 95 % de
notas clinicas utilizando la anotacién mediante PLN, posterior al filtrado inicial con c6digos
ICD-9. De esta manera el tiempo que se lleva a cabo para la revisiéon de notas clinicas de
pacientes con enfermedades criticas disminuye gracias al segundo filtrado.

La identificacién de pacientes que requieren seguimiento adicional ante la sospecha de
algin tipo de cancer es presentado en [74]. En su estudio, los autores indican la necesidad
de identificar pacientes que requeriran estudios adicionales ante la sospecha de tumores ma-
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lignos de higado, pancreas, rinén y glandulas suprarrenales. Durante el proceso, se toman
notas radiologicas de pacientes que presentan algunos de estos tumores, asf como se etiquetan
para identificarlos como benigno, indeterminado, sospechoso o malignos. De esta manera,
aquellos etiquetados como indeterminado o sospechoso son aquellos que necesitaran estudios
posteriores. El flujo de pre-procesamiento de las notas consistio en la transformaciéon de las
palabras a mindsculas, eliminacién de palabras vacfas y caracteres especiales y stemming.
Posteriormente, para generar las caracteristicas de los documentos, se consider6 el modelo
BoW con unigramas, bigramas y trigramas. Dada la alta dimensionalidad de la representa-
cién se llevé a cabo el proceso joint mutual information para conservar las caracteristicas
relevantes. Una vez que se tuvieron las caracteristicas, tres modelos de ML fueron utilizados,
siendo estos: NB, DT y Méaxima Entropia. Los resultados mostraron que el algoritmo DT
obtuvo la mejor precision en la clasificacion, siendo esta del 86.2 %.

La extraccion de la etapa del cancer a partir de notas clinicas es presentado en [75]. En
este estudio, los autores buscan extraer la etapa del cancer basandose en el sistema TNM con
el objetivo de generar anotaciones automaticas de esta informaciéon. La metodologia consistio
en la comparaciéon de dos métodos para obtener la etapa del cancer. El primero consistio
en un flujo PLN para el tratamiento de las notas CT de los pacientes. El proceso PLN de
pre-procesamiento consistié en la segmentacién, eliminaciéon de palabras vacias, aplicacion
de reglas para la extracciéon de informacion y aplicacién de reglas para TNM para obtener
la etiqueta de la etapa. El segundo método consisti6 en el uso de una red LSTM, utilizando
GloVe para la codificacion de las palabras. El estudio encontré que el método que mejor
llevo a cabo el etiquetado fue el basado en LSTM obteniendo una precision de hasta el 85 %.

La clasificaciéon de pacientes con base en la etapa de cancer de prostata es presentado en
|76]. Los autores buscaron la clasificacion de pacientes con este tipo de cancer a partir de
registros de EHR, que fueron mapeados a un modelo de datos conocido como Observational
Health Data Sciences (OHDSI), para posteriormente utilizar algoritmos de ML para llevar a
cabo la clasificacion. La metodologia consistié en la comparacién de pacientes encontrados
con el tipo de cancer, basandose en una bisqueda mediante coédigo ICD y algoritmos de ML.
Para la clasificacién mediante algoritmos de ML se considerd la construccién de vectores
de caracteristicas basado en el paquete APHRODITE que considera la frecuencia de los
siguientes elementos: condicién, procedimientos, observacién, exposicién a medicamentos y
valores de laboratorio. Los modelos de ML considerados para el estudio fueron RF, GBM,
XGBoost y LR-LASSO. Los resultados mostraron que el modelo que present6 la mayor
precision fue RF obteniendo un 90 %, considerando una ventana de tiempo de 12 meses.

La prediccién sobre uso adicional de recursos radiolégicos por pacientes en vigilancia por
carcinoma hepatocelular es presentado en [77]. En este estudio, los autores buscan predecir si
es que un paciente utilizara recursos de imagen radiolégica al estar en vigilancia por lesiones
del higado en caso de presentar un carcinoma hepatocelular. Esto con el objetivo de mejorar
la demanda de dichos recursos en los pacientes. El proceso consistié en el uso de reportes
radiol6gicos para predecir el uso de recursos, anotando cada uno de los reportes para indicar
el uso o no de estos. El proceso de PLN para las notas consistié en un pre-procesamiento
clasico, asi como el uso de dos representaciones: BOW y TF-IDF. Posteriormente, tres al-
goritmos de ML fueron utilizados con cada una de las representaciones para predecir el uso
de los recursos. Los modelos considerados para el estudio fueron LR, SVM y RF. El estu-
dio encontr6 al modelo de TF-IDF con el modelo SVM como el que mejor se desempend,
obteniendo una precision del 92.2 %.
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3.3. Comparativa de los trabajos relacionados

Con base en los trabajos discutidos en las secciones 3.1 y 3.2, se muestra la tabla 3.1,
donde se realiza una comparacién de dichos trabajos con el propuesto en esta tesis. Para la
comparacién se consideran los algoritmos utilizados, los tipos de datos y el tipo de cancer
analizado.

Trabajo Tipo de cancer Algoritmo(s) Tipo de dato
Delen et al. [45] Pecho MLP, DT, LR Estructurados
Montazeri et al. [46] Pecho NB, TRF, 1NN, AD, SVM, Estructurados
RBFN y MLP
Tapak et al. [47] Pecho NB, LR, LDA, RF, SVM, Estructurados
LS-SVM, AD y Adabag
Farooqui and Ritika [48] Pecho DT, RF y SVM Estructurados
Sharma et al. [49] Pecho RF, k-NN y NB Estructurados
Liu et al. [50] Pecho CSSVM Estructurados
Lynch et al. [51] Pulmén LR, DT, GBM, SVM y Estructurados
Personalizado por votacion
Faisal et al. [52] Pulmén NB, RF, SVM, MLP, GBT, Estructurados
NN y Sistema de voto
Kumar et al. [53] Pulmén SVM, k-NN, RF, ANN y Estructurados
DT
Deist et al. [54] Pulmén, cabeza y cuello EL-LR, RF, NN, SVM, Lo- Estructurados
gitBoost y DT
Bartholomai and Frieboes Pulmén GL, GBM, RF y Sistema Estructurados
[55] de pesos
Pradeep and Naveen [56] Pulmoén SVM, C4.5 y NB Estructurados
Ksiazek et al. [57] Higado SVM linear, SVM, MLP, k- Estructurados
NN, NB, LDA, QDA, LR y
RF
Sato et al. [58] Higado LR, LR con penalizado L1, Estructurados
L2 y elastico, SVM, GB,
RF, NN y DL
Priya et al. [59] Higado RF, SVM, J-48, MLP y NB Estructurados
Rahman et al. [60] Higado LR, k-NN, DT, SVM, NB Estructurados
y RF
AlicjaSala [61] Higado RF, Bagging, AdaBoost, Estructurados
LRy DT
Abdelaziz et al. [62] Higado ANN, SVM, DT, RepTree, Estructurados
RF, JRip y PART
Bozkurt et al. [63] Pecho BN No Estructurados
Patel et al. [64] Pecho MOTTE (Basado en PLN) No Estructurados
AAlAbdulsalam et al. [65] Pulmén, Colon y Prostata REGEX y CFR No Estructurados
Forsyth et al. [66] Pecho CRF No Estructurados
Gerevini et al. [67] Orientado a lesiones BoW, Heuristicas No Estructurados
Koopman et al. [68] Todos los presentes en conjunto de SNOMED, ICDO, n- No Estructurados
datos Gramas, Reglas y SVM
Zeng et al. [69] Pecho MetaMap y BoW No Estructurados
Zeng et al. [70] Pecho MetaMap, SVM, BoW, No Estructurados
word2Vec, MLP y CNN
Chen et al. [71] Todos los presentes en conjunto de BoW, RDF, SVM, BPM y No Estructurados
datos NN
Si and Roberts [72] Todos los presentes en conjunto de Frame Semantics, LSTM, No Estructurados
datos CRF, GloVe
Udelsman et al. [73] Pecho ClinicalRegex No Estructurados

Lou et al. [74]

Higado, pancreas, rifion y glandulas
suprarrenales

BoW, Joint Mutual Infor-
mation, NB, DT y Maxima
Entropia

No

Estructurados

Gupta et al. [75] Todos los presentes en conjunto de GloVe y LSTM No Estructurados
datos
Seneviratne et al. [76] Prostata Modelo OHDSI, APHRO- No Estructurados
DITE, RF, GBM, XG-
Boost y LR-LASSO
Brown and Kachura [77] Higado BoW, LR, SVM y RF No Estructurados

Tabla 3.1: Tabla comparativa de trabajos de clasificacion de cancer e informacién clinica

A diferencia de los trabajos presentados en la tabla 3.1, la presente tesis aborda la inte-
gracion de ambos tipos de datos, tanto estructurados como no estructurados, para verificar
el desempeno de tres algoritmos de ML. Los algoritmos considerados para el presente trabajo
toman en consideraciéon algunos de los utilizados en los trabajos relacionados. Como es el
caso de SVM, que demuestra un desempefio estable y en la mayoria de los casos uno los
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mejores algoritmos para llevar a cabo la clasificacién; de igual manera se considera la inte-
gracion de MLP, ya que recientemente se han obtenido buenos resultados en la clasificacion
considerando métodos basados en redes neuronales. El caso de AdaBoost se considera dado
que es un algoritmo que ha presentado buenos resultados y ademas es considerado como una
combinacién de clasificadores para dar un resultado final.

Finalmente, también podemos considerar que los trabajos presentados consideran infor-
macién altamente especializada sobre el tipo de cancer que se busca clasificar. En el caso
del presente trabajo, se considera informacion mas general que puede encontrarse en los
expedientes clinicos de los pacientes con cancer. Esto puede ser de gran ayuda, pues la infor-
macién de pacientes puede ser ingresada con la metodologia propuesta, sin requerir esfuerzo
ni tiempo en filtrar la informacioén.
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Capitulo 4

Metodologia de solucion

En este capitulo se presenta la metodologia propuesta para la clasificacion de pacientes
con cancer de mama, pulmén e higado, utilizando informacién de notas clinicas asi como
informacién estructurada de bases de datos clinicas.

El flujo completo se muestra en la Figura 4.1. La primera etapa consiste en la extraccién
tanto de notas clinicas como de datos estructurados de la base de datos clinica descrita en
la secciéon 2.5. Posteriormente, cada conjunto de datos pasa por un pre-procesamiento para
convertirlos en una representacién numeérica. Esta representacion se utiliza como datos de
entrada para los algoritmos de ML. Finalmente, los hiper-parametros de los algoritmos son
ajustados para obtener el modelo con el mejor desempeno.

Las siguientes secciones describen a detalle cada uno de los procesos llevados a cabo
para obtener el modelo de ML con el mejor desempefio en la clasificacion. La Seccién 4.1
describee el proceso de extracciéon de los datos estructurados y no estructurados desde la
base de datos clinica. La seccién 4.2 describe el pre-procesamiento llevado a cabo tanto
para datos estructurados como para no estructurados. La Seccién 4.3 detalla el proceso
de representaciéon numérica para ambos tipos de datos. Finalmente, la Seccién 4.4 muestra
tanto los algoritmos de ML considerados, asi como los hiper-parametros considerados para
cada uno.

4.1. Extracciéon de datos

La metodologia parte de la extracciéon de los datos que seran utilizados por procesos
posteriores. La base de datos considerada para esta metodologia fue MIMIC-II[43], que
contiene la informacién de pacientes admitidos al area de cuidados intensivos del hospital
Beth Israel Deaconess Medical Center en Boston, EE. UU.. Esta base de datos contiene
tanto informacion demografica como estudios de laboratorio realizados a los pacientes. Su
estructura general y los datos de pacientes contenidos en esta base de datos se describen en
la Seccién 2.5. El proceso de extraccién fue llevado a cabo tanto para los datos estructurados,
como para las notas clinicas de los pacientes.

Se lleva a cabo la extraccion del identificador unico (ID) de los pacientes. Esta extraccion
se realiz6 mediante identificacién de pacientes con cancer de higado, pulmoén o pecho, a través
de su codigo ICD-9 [78]. Una vez obtenida la lista de pacientes a considerar, es posible
proceder la informaciéon estructurada de cada uno de ellos, que consiste en resultados de
estudios de laboratorio e informacién personal y demografica.
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Datos estructurados Extraccion de datos
de pacientes estructurados del
paciente (estudios
de laboratorio,
microbiologia,

Extraccién de notas
de pacientes

Notas clinicas
de pacientes

etc.)
<+

(@

Base de datos clinica

Representacion en

Pre-procesamiento de 8
espacio de vectores

datos estructurados

Datos estructurados y
no estructurados en
representacion numérica

Modelos de
Machine Learning

o)

Afinacion de parametros,
puntaje y evaluacion

Modelo con el
mejor desempefio

>

BB
BB

|

Pre-procesamiento de
datos no estructurados

Figura 4.1: Metodologia propuesta para la clasificacién de pacientes con cancer
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La informacién estructurada a utilizar para cada uno de los pacientes consiste en 19

variables que se muestran en la Tabla 4.1.

Variable Descripcién Tipo
Sexo biolégico (Binario) Sexo del paciente Alfanumeérica (A)
Estatus Marital Estatus marital del paciente A
Etnicidad Etnicidad del paciente A
Religion Religion del paciente A
Tipo de admision Razon por la que el paciente ingres6 al hospital A
Fuente de admisi6n Lugar desde el cual fue transferido el paciente A
Altura Altura del paciente Numeérica (N)
Peso Peso del paciente N
UREA N Valores del exdmen de nitrégeno ureico en sangre N
PLT CNT Valores del estudio del conteo plaquetario N
HCT Valores del estudio de hematocrito N
HGB Valores del estudio de hemoglobina en sangre N
MCHC Valores del estudio de concentracién corpuscular media de hemo- N
globina
MCH Valores del estudio para hemoglobina corpuscular media N
MCV Valores del estudio para volumen corpuscular medio N
RBC Valores del estudio de conteo de células rojas N
CREAT Valores del estudio de nivel de creatinina en sangre N
RDW Valores del estudio de distribucion de células rojas N
WBC Valores del estudio para conteo de células blancas N

Tabla 4.1: Variables estructuradas obtenidas de la base de datos MIMIC-II

Una vez obtenida la informacién estructurada de cada uno de los pacientes, esta se

almacena en un archivo para ser utilizada por los proceso posteriores.

La informacién no estructurada consiste en el conjunto de notas clinicas de los pacientes.
FEstos archivos contienen narrativas sobre el diagnéstico y tratamiento de cada paciente. Para
esto es necesario obtener el archivo de nota para cada uno de los pacientes considerados y
renombrarlo con su ID, ademés de almacenarlo en un directorio para su manejo posterior.

Al finalizar el proceso de extraccion, obtenemos un archivo que contiene el conjunto de
datos estructurados por paciente en un archivo, que sera utilizado por el pre-procesamiento
de datos estructurados. Ademads se contard con el conjunto o corpus de notas clinicas de
los pacientes que se utilizaran como datos de entrada al pre-procesamiento de datos no

estructurados.

En el Algoritmo 1 se muestra el proceso de extraccion descrito en esta seccion.

Algoritmo 1: Algoritmo para extracciéon de datos estructurados del paciente.

Datos: I= Lista de pacientes con céncer de pecho, pulmén o higado.
Resultado: A — Estructurados= Archivo de pacientes con sus datos estructurados,
D — Notas= Directorio con el conjunto de notas clinicas

para Paciente p en I hacer

d= Obtener datos demograficos de p

[= Obtener resultados de estudios de laboratorio de p

n= Obtener nota médica del paciente p

Almacenar los datos de d, [ en el archivo A — Estructurados
Renombrar el archivo n con el ID del paciente p.

Almacenar archivo n en el directorio D — Notas

fin
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4.2.

Pre-procesado de notas clinicas y datos estructurados

Como se mostro en la seccién 2.2.1, el pre-procesamiento en textos es necesario para dar
un formato mas estructurado al texto y después convertirlo en una representacion vectorial.
A continuacion se describe el proceso realizado tanto para las notas clinicas como para los
datos estructurados.

Pre-procesado de notas clinicas (textos)

El proceso de pre-procesamiento para los datos textuales propuesto para las notas clinicas
consiste se muestra en la Figura 4.2 y se describe a continuacion.

1.

Segmentacion de archivo: Este proceso permite obtener los “segmentos” relevantes
dentro del archivo para la clasificaciéon, en este caso se realiza la extraccion de cada
uno de los textos de narracién médica dentro del archivo. En la Figura 4.3 se muestra
un ejemplo de la segmentacién de archivo realizada. La nota clinica por paciente se
encuentra en formato CSV, separando valores dentro de la nota del paciente. Para
nuestro interés, solo es necesario la narrativa de la nota, por lo cual es necesario remover
toda la informacién adicional. Cabe mencionar que por archivo, existen varias secciones
de narrativa, por lo cual es necesario extraer cada una de estas secciones de interés.
En la figura se resalta en color rojo los distintos valores separados por coma que es
necesario eliminar, asi como en color verde, la seccién del archivo que corresponde a
la narrativa que se requiere extraer.

Segmentacion de texto: Este proceso considera la division del texto en unidades
atémicas, en este caso se considera la divisién por palabra. Los procesos posteriores
analizan el texto por token para llevar a cabo el pre-procesamiento. En la Figura 4.4
se muestra una oraciéon de ejemplo encontrada en una de las notas. En este proceso
cada palabra es almacenada en una posicién de un arreglo.

Eliminacién de caracteres especiales: Debido a que los caracteres especiales den-
tro del texto no brindan informacién relevante, se analiza cada uno de los tokens
obtenidos, y si se encuentra un caracter especial, este es eliminado. En la Figura 4.5
se muestra un ejemplo de palabras contenidas en el arreglo. Como se puede observar
la posicién resaltada con color rojo contiene una cadena compuesta solamente de ca-
racteres especiales y numéricos. Por esta razén, como parte del pre-procesamiento se
eliminan todos estos caracteres de dicha posicién del arreglo, como al eliminarlos ya
no queda mas informacién, esta posicién es eliminada del arreglo.

Lematizaciéon de palabras: Con la finalidad de reducir la dimensionalidad del texto,
las palabras se llevan a su representaciéon rafz. De esta manera distintas conjugaciones
verbales son representadas de manera tnica. En la Figura 4.6 se muestra un ejemplo
del proceso de lematizacién. Las palabras resaltadas en color azul son las que a través
del proceso de lematizacién resultaran en aquellas resaltadas en color verde.

Eliminaciéon de palabras vacias: Algunas de las palabras contenidas en el texto no
tienen suficiente poder de discriminacién. Estas palabras tienen una ocurrencia alta
en todas las notas analizadas, por lo que se decide eliminarlas. Este proceso se llevé a
cabo considerando una lista definida de palabras vacias en el idioma inglés [79]. En la
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Segmentacion Segmentacion
de archivo de texto

Figura 4.2: Flujo de pre-procesado aplicado a las notas clinicas.

Archivo de notas de pacientes

2297,27954, ,,3370-03-85 60:00:00 EST,,,,,"DISCHARGE_SUMMARY" "

SUBJECT_ID,HADM_ID, ICUSTAY_ID,ELEMID, CHARTTIME ,REALTIME ,CGID,CORRECTION, C

Admission Date: [**3378-3-5%*] Discharge Date: [**3378-3-15%*]
Date of Birth:  [**3320-12-4**] Sex: F

Service: OMED

HISTORY OF PRESENT ILLNESS: 49-year-old female with

metastatic breast cancer diagnosed in 18/98 noted to be
infiltrating ductal carcinoma with ER positive and HER-2/neu

2297,27954, ,,3370-03-85 00:00:00 EST,,,,, "RADIOLOGY_REPORT", "

DATE: [**3378-3-5%*] 3:45 PM

CTA CHEST W&h/0 C &RECONS; CT NECK W/CONTRAST (EG:PAROTIDS) Clig
CT 158CC NONIONIC CONTRAST

Reason: BREAST CA FACTAL AND UPPER EXTREMITY SWELLING »PE.THROMBUS
Contrast: OPTIRAY Amt: 150

UNDERLYING MEDICAL CONDITION:

49 year old woman with breast ca, facial and upper extremity swelli
REASON FOR THIS EXAMINATION:

look for pe, thrombus

No contraindications for IV contrast

Segmentacion
de archivo

Archivo de notas de pacientes posterior
al segmentado del archivo

Admission Date: [*3370-3-5%=]
Date of Birth:  [+*3320-12-4%4]

Service: OMED

IIISTORY OF PRCSCNT ILLNC:

DATE: [**3370-3-5%*] 3:45 PM

CTA CHEST Waw/0 C &RECONS; CT NECK W/CONTRAST (EG:PAROTIDS) Clip

CT 156CC NONIONIC CONTRAST

Reason: BREAST CA FACIAL AND UPPER EXTREMITY SWELLING ?2PE.THROMBUS

Contrast: OPTIRAY Amt: 150

Discherge Dale: [**3370-3-15%*]

Sex: F

UNDERLYING MEDICAL CONDITION:

49 year old woman with breast ca, facial and upper extremity swelli

REASON FOR THIS EXAMINATION:
look for pe, Lhrombus

Mo contraindications for IV contrast

WET READ: DCsc MON [**3370-3-5%*] 5:04 PM

NO PE
SVC THROMBUS
NO IJ THROMBUS™

Figura 4.3: Ejemplo de segmentacion de archivo aplicado a las notas clinicas

Figura 4.7 se muestra un ejemplo de la eliminacién de palabras vacfas. En la oracién
de la izquierda se resalta en color rojo las palabras que son consideradas como vacias
en el ejemplo, posterior al proceso se eliminan de la oracién, como se muestra en la

parte derecha de la figura.

El proceso descrito anteriormente es aplicado al conjunto de notas obtenidas del proceso
de extraccion de datos. En la Figura 4.8 se muestra uno de los archivos del corpus que
contienen notas clinicas del paciente, al que se le aplicé el pre-procesamiento.

Las distintas notas de un paciente se encuentran en un archivo dividido por comas,
como se muestra resaltado en color rojo en la figura mencionada. Por esta razén es necesario
obtener cada una de las notas, como segmentos del archivo original.

The patient also noticed some dyspnea

)
=3

p

Figura 4.4: Ejemplo de segmentacion de texto aplicado a las notas clinicas.

47



48 Capitulo 4

Figura 4.5: Ejemplo de eliminacién de caracteres especiales del texto, aplicado a las notas
clinicas.

The lung The lung
parenchyma parenchyma
diffuse diffuse
emphysema emphysema
without focal without focal
masses or mass or
consolidations consolidation

Figura 4.6: Ejemplo de lematizacién aplicado a una oracidn.

The The
hzge:rt] ‘ patient

MRI
MRI of pelvis
‘her pelvis

Figura 4.7: Ejemplo de eliminacién de palabras vacias aplicado a una oracién.
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Posteriormente, cada uno de los segmentos obtenidos es considerado una nota médica, a
la que se le aplica el proceso de segmentacién. Mediante este proceso, se divide por palabras
el texto obtenido.

La eliminacién de caracteres especiales se realiza, ya que dentro de las notas se encuentra
informacién extra, como la fecha de admisién y nacimiento, resaltado en color azul en la
Figura 4.8. Los datos numéricos y los caracteres especiales como *,[,:,etc. no son relevantes
para la clasificacion, por lo cual son eliminados de la nota médica.

El proceso de lematizacién se llevé a cabo en palabras tales como la que se encuentra
resaltada en color café. En este caso palabras conjugadas se llevaron a su representacion
base, en este caso received, se representé como receive.

Finalmente, con base en la lista de palabras vacfas considerada para el proceso, las
palabras como las resaltadas en color verde fueron eliminadas, ya que al ser muy comunes,
no poseen gran capacidad de discriminacién entre textos. La Figura 4.9 muestra un segmento
de una nota clinica posterior al pre-procesamiento.

Como salida de este proceso obtenemos un nuevo corpus que contendra el conjunto de
notas clinicas pre-procesadas. Este conjunto de notas se utilizard como entrada al proceso
de representacion en espacio de vectores. El Algoritmo 2 muestra el procedimiento realizado
para el pre-procesado de cada nota clinica.

Algoritmo 2: Algoritmo de pre-procesado de notas clinicas

Datos: C= Corpus de notas clinicas de los pacientes, V= Conjunto de palabras
vacias, CV = Conjunto de caracteres a eliminar.

Resultado: Cy= Corpus de notas clinicas pre-procesadas.

para cada Nota clinica ¢ en C hacer

S = Aplicar el proceso de segmentacién a ¢

para cada Segmento s en S hacer

P = Aplicar segmentacion de palabras a s

para cada Palabra p en P hacer

si La palabra p contiene algin caracter de C'V entonces
| Elimina los caracteres

fin
Aplicar proceso de lematizaciéon a p

si La palabra p estd contenida en V entonces
| Elimina la palabra p

fin

fin

Concatenar el segmento s a una variable auxiliar aux

fin
Almacenar aux en el corpus Co
Limpiar los contenidos de aux

fin

Cabe mencionar que a través de este proceso, es posible que cualquier nota médica que
respete la estructura descrita pueda ser pre-procesada. Esto con la finalidad de obtener
informacioén relevante en textos y ser preparada para su representacion vectorial, usada para
algoritmos de ML.
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File _Edit Format View Help

KUBIECT_TD, HADM_ID, TCUSTAY_ID, ELEMID, CHARTTIME, REALTIME,, CG
2297,27954,,,3370-03-05 00:00:00 EST,,,,,"DISCHARGE_SUMMAR

Admission Date: |[**337@8-3-5%%] Discharge Date: [*%33

Date of Birth: [*%3320-12-4%*] Sex: F

Service: OMED

HISTORY OF PRESENT ILLNESS: 49-year-old female with
metastatic breast cancer diagnosed in 18/98 noted to be
infiltrating ductal carcinoma with ER positive and HER-2/n
positive, node negative. SheFUur cycles of
Adriamycin, and Cytoxan and radiation therapy and had rela
with metastases in [**1-/3368%*] to bone, liver, and lung.
now status post her second Arimidex with progression of
disease and status post Taxotere, Adriamycin, and Navelbin

She is currently on Xeloda, Zometa, and Herceptin and
relatively stable since [**78%*]/2003.

The patient was usual state of health until one wee

prior to admission, when she began noticing facial swellin
neck and hand swelling. The natient alsn noticed some

Figura 4.8: Ejemplo de una nota clinica sin pre-procesar.

Ladmission date discharge date date birth sex service omed history present
adiation therapy tamoxifen changed herceptin arimidex the patient receive
es she right greater than left upper extremity diffuse swelling non pitti
according radiology secondary report the patient was immediately placed h
ct there was fibrin sheath residual clot was unclear along the terminal p
on the patient remained hospital until inr became therapeutic coumadin wh
home discharge condition good status post tpa infusion therapeutic inr up
tiray amt underlying medical condition year old woman with breast facial
thin the azygos multiple lumbar veins contrast enters the heart through t
is however treated metastasis will also appear sclerotic bone scan will b
randing nonenlarged nodes seen within the left axilla presumably node dis

Figura 4.9: Ejemplo de una nota clinica posterior al pre-procesamiento.

Pre-procesado de datos estructurados

Este proceso utiliza como datos de entrar el archivo de datos estructurados obtenidos de
la extraccién de datos.Para el conjunto de datos estructurados, el pre-procesamiento se basa
en el tipo de variable, ya sea numérica o alfanumérica. La Figura 4.10 muestra un fragmento
de ejemplo sobre los datos estructurados que se utilizaron. El proceso que se llevé a cabo
fue el siguiente:

1. Manejo de valores faltantes: En los registros de los pacientes es comin que los va-
lores de algunas variables no estén especificados. En el caso de las variables categéricas
se considero6 la estrategia de completar estos valores, utilizando el valor mas utilizado
en la variable. Para el caso de las variables continuas se consideré utilizar el promedio
de la variable para completar los datos faltantes.

2. Codificacion de valores categoéricos: Por la naturaleza de los algoritmos de ML
a utilizar, es necesario que la entrada a los algoritmos considerados estén en una
representacién numeérica. Por esto, los valores categoricos presentes en los registros
tuvieron que ser codificados para ser representados de forma numérica. EI método que
se llevo a cabo para esta codificacién corresponde al proceso de One-Hot encoding.

3. Escalamiento: Por la naturaleza de los datos, es comtn que las magnitudes de cada
una de las categorias difieran entre si. El proceso de escalamiento se llevd a cabo
para evitar que exista un gran margen en la magnitud de las caracteristicas, y de
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SubjectID sex marital_status ethnicity religion admission_type admission_source height weight_first UREAN
56 F WHITE NOT SPECIFIED EMERGENCY EMERGENCY ROOM ADMIT 49.2 21
103 F  MARRIED UNKNOWN/NOT SPECIFIED CATHOLIC EMERGENCY  TRANSFER FROM HOSP/EXTRAM 165.1 61.5 7
143 M SINGLE WHITE NOT SPECIFIED EMERGENCY PHYS REFERRAL/NORMAL DELI 180.34 113 9
150 F MARRIED OTHER UNOBTAINABLE EMERGENCY TRANSFER FROM HOSP/EXTRAM  160.02 36.5 7
188 M MARRIED WHITE CATHOLIC EMERGENCY EMERGENCY ROOM ADMIT 19
236 M MARRIED PATIENT DECLINED TO ANSWER CATHOLIC EMERGENCY PHYS REFERRAL/NORMAL DELI 162.56 74 16
246 M MARRIED WHITE CATHOLIC ELECTIVE PHYS REFERRAL/NORMAL DELI 182.88 95.4 23
281 F  SINGLE BLACK/AFRICAN AMERICAN PROTESTANT QUAKER EMERGENCY EMERGENCY ROOM ADMIT 84.3 28
329 M MARRIED ASIAN - VIETNAMESE BUDDHIST EMERGENCY EMERGENCY ROOM ADMIT 14
393 M SINGLE WHITE CATHOLIC EMERGENCY TRANSFER FROM HOSP/EXTRAM  182.88 100.3 16

Figura 4.10: Ejemplo de los datos estructurados extraidos del expediente clinico del paciente,
obtenida de la base de datos MIMIC-II[43].

esta manera, evitar que algunas de ellas cobren mayor importancia solamente por la
diferencia en el margen.

Este proceso toma el archivo obtenido de la extraccién y lo aplica a cada una de las
variables consideradas. Como resultado se obtiene un nuevo archivo, con cada una de las
variables pre-procesadas. El Algoritmo 3 muestra el procedimiento llevado a cabo para rea-
lizar el pre-procesado de datos estructurados, y obtener el nuevo archivo que sera utilizado
por procesos posteriores en la metodologia.

Algoritmo 3: Algoritmo de pre-procesamiento de datos no estructurados
Datos: A= Archivo con datos estructurados de los pacientes
Resultado: As= Archivo con datos estructurados pre-procesados
para cada Variable v en A hacer
si v es una variable alfanumérica entonces
Completa los valores faltantes de v con el valor més utilizado en v
Codifica de forma numérica los valores de v usando One-Hot encoding

fin

si no, si v es una variable numérica entonces

Completa los valores faltantes de v con el promedio de los valores de v
Aplica escalamiento de valores a v

fin
Almacena los valores de v en Ay

fin

La metodologia de pre-procesado de datos estructurados permite transformar este tipo de
datos, obtenidos a partir de bases de datos clinicas, y prepararlos para su uso por algoritmos
de clasificacién.

4.3. Representaciéon de notas clinicas y datos estructurados

La representacion de datos depende de los algoritmos de ML que se utilizaran para el
proceso de clasificaciéon. Por la seleccién de los algoritmos en este estudio, los valores de
entrada deben ser vectores numeéricos.

Para el caso de las notas clinicas, se utiliza como entrada el corpus compuesto por las
notas clinicas de los pacientes. Cada una de las notas del conjunto debe ser representada
como un vector de longitud fija, para ser utilizado como entrada de los algoritmos de ML.
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En este caso el proceso de codificacion a vector se baséd en el proceso de Paragraph Vectors
(PV) [25].Como parte del proceso descrito por PV se llevo a cabo el proceso de aprendizaje
para la representacion vectorial de cada palabra presente en el corpus.

Posteriormente, en conjunto con los vectores de palabras obtenidos, se lleva a cabo el
proceso de aprendizaje del vector que representa el parrafo. En este caso el parrafo se define
como cada uno de los archivos que contienen el conjunto de notas clinicas por paciente.

Lo anterior genera un modelo que puede ser utilizado para codificar un texto en un vector
de longitud fija. Asf se utiliza el modelo generado para obtener la representacién vectorial de
todo el conjunto de notas del corpus. Los vectores obtenidos son almacenados en un archivo
para su manipulacién posterior. El proceso de representacion vectorial es presentado en el
Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Algoritmo para la representacion vectorial de las notas clinicas

Datos: Co= Corpus de notas clinicas pre-procesadas

Resultado: AP= Archivo con los vectores de parrafo de todos los pacientes

M P= Llevar a cabo el proceso de aprendizaje de representacién de palabras del
corpus Co

PV = Llevar a cabo el proceso de aprendizaje de representacién de documentos
usando M Py Cy

para cada Nota n en Cy hacer

v = Obtener la representaciéon vectorial de n usando PV

Agregar en AP el vector v junto con el ID de la nota.
fin

Utilizando el archivo pre-procesado de datos estructurados, asi como el archivo de vec-
tores obtenido, se procede a realizar la unién de ambos tipos de datos.

Dado que los datos estructurados ya cuentan con una representacién numeérica, no es
necesario realizar procesamiento adicional a estos datos para ser utilizados como datos de
entrada a los modelos de ML. La unién propuesta se muestra en la Figura 4.11. Se toma
como ejemplo las caracteristicas estructuradas de un paciente, resaltado en recuadros de
color azul el conjunto de caracteristicas estructuradas obtenidas. En color rojo se muestran
las caracteristicas del vector obtenido a través de la representacién en espacio vectorial de
el conjunto de notas del paciente. En color verde se resalta la caracteristica que indica a
la clase que pertenece el conjunto anterior mencionado. En este caso indica si el paciente
fue diagnosticado con céncer de pecho, pulmoén o higado. Asi, la unién de ambos tipos de
caracteristicas, junto con su etiqueta de clase, resultaran en un solo vector que representara
la informacién del paciente.

Finalmente, a través de la unién los vectores provenientes de los datos no estructurados,
asi como las variables obtenidas a través de datos estructurados se unen en una representa-
cion en comin (numérica) para que ambos tipos de datos sean utilizados en el proceso de
aprendizaje y clasificaciéon de los algoritmos de ML. Cada uno de los vectores de los pacien-
tes, como son mostrados en la Figura 4.11, se unen para formar solo un archivo de valores
separados por comas, del inglés Comma-Separated Values (CSV) que contendra el conjunto
de vectores de todos los pacientes, como se muestra en la Figura 4.12.

Gracias a la transformacion de archivos de texto, pre-procesados en representacion vec-
torial, es posible utilizar algoritmos de ML para llevar a cabo la clasificacion. Dentro de la
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Caracteristicas no estructuradas.
Cada cuadro indica una caracteristica,
del vector obtenido de las notas médicas, y
cada uno es separado por comas.

EEN--NEEN---En
l

Caracteristicas estructuradas.
Cada cuadro indica una
de las caracteristicas
separadas por comas.

Clase a la que pertenece
el conjunto de
caracteristicas

Figura 4.11: Forma de unién propuesta para las caracteristicas estructuradas y no estructu-
radas.

Cada fila
representa
el vector
de ——
caracteristicas
para un
paciente.

Figura 4.12: Unién de los vectores de cada paciente en un solo archivo CSV.
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metodologia se propone el uso de un algoritmo de PLN que ha demostrado tener buenos
resultados en la codificacion vectorial de textos. Asi, considerando la metodologia propuesta
para el pre-procesamiento de datos no estructurados, el aplicar técnicas de representaciéon
vectorial para textos se realiza de manera directa.

4.4. Clasificacion de notas clinicas

Una vez obtenida la representacién numeérica de los datos estructurados y no estructura-
dos, se procede a realizar el proceso de aprendizaje y mejora de los algoritmos de ML para
la clasificacién de los pacientes. Donde el archivo de entrada para cada uno de los algoritmos
serd el archivo de unién de caracteristicas estructuradas y no estructuradas.

Los algoritmos considerados para la tarea de clasficacién fueron: Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM), Perceptréon Multi-Capa (MLP) y AdaBoost. El funcionamiento de cada
uno de estos algoritmos esta descrito en la Secciéon 2.4.

El proceso realizado para la clasificacion de notas médicas dentro de la metodologia
general es presentado en la Figura 4.13. En esta figura se muestra el proceso realizado
dentro del bloque de algoritmos de ML presentado en la metodologia general. Como se
puede observar, los datos de entrada son los archivos csv generados de la unién de datos
estructurados y no estructurados (Figura 4.12).

Cada uno de los modelos serédn entrenados y evaluados de manera separada, cada uno
considerando el mismo conjunto de datos. En las siguientes secciones se discutirén los hiper-
parametros de cada modelo, que seran considerados para su entrenamiento. Ademas se pre-
sentan las métricas bajo las cuales se medira el desempeno de cada uno de los modelos.

4.4.1. Hiper-parametros de modelos

Cada algoritmo considerado tiene su conjunto de hiper-parametros cuyo valor es utilizado
para controlar el proceso de aprendizaje.

Los hiper-parametros de SVM afectan principalmente la generacién del hiper-plano ba-
sandose en las muestras tomadas del conjunto para generarlo, asi como la dimensionalidad
del conjunto de datos. Los hiper-parametros considerados para ajustar en este modelo son
los siguientes:

» Kernel: Este parametro es utilizado para indicar la funcién de transformacién para
un espacio N — dimestonal a uno M — dimensional, tal que N < M. Es utilizado
cuando los problemas de clasificacién no son separables de forma lineal.

= C: Este parametro es utilizado para la penalizacion de los errores en la clasificacion.
Ya que el algoritmo busca el mayor margen entre los vectores de soporte para la clasi-
ficacion, el parametro C indica la penalizacién de que una de las muestras se encuentre
mal clasificada, pero que aumente el margen entre los vectores. Es considerado para
la compensacion entre un margen amplio y errores en la clasificacion.

= Gamma: Define el alcance de las muestras para definir la region de decision; es decir,
indica la lejania de las muestras que se consideraran para definir la regiéon de clasifica-
cion. Ante altos valores de gamma, las muestras mas lejanas seran consideradas para
definir la region.
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Datos estructurados y
no estructurados en
representacién numérica

Modelos de Machine Learning
Calculo de Calculo de Calculo de
métricas y métricas y métricas y
@ Afinacién de @ Afinacion de @ Afinacion de

parametros: Lp parédmetros: parédmetros:

% Y| Y

Mejor modelo SVM Mejor modelo MLP Mejor modelo AdaBoost

. C «  Activacion AdaBoost «  Numero de
*  Kernel ¢ Optimizador estimadores
. Iteraciones « Tasade
maximas aprendizaje
¢ Tamafio de * Tipode
capa algoritmo
AdaBoost

SVM
l *  y(gamma)

Comparacion de métricas de
los mejores modelos y
seleccién del mejor modelo en
base a las métricas.

®<

Modelo con el
mejor desempefio

Figura 4.13: Seccién de procesamiento de ML dentro de la metodologia general de solucién.
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Los principales parametros del modelo MLP modifican la manera en que se generan las
salidas, asi como la actualizacién de los pesos del modelo. Los hiper-parametros considerados
para este modelo son los siguientes:

= Activacion: Indica la funcién de activacién para los perceptrones. Esta funcién tiene
caracterfsticas que activardn o no la salida del perceptrén, asi como los valores que
se presentaran. Por ejemplo, una funcién sigmoide confina los valores de salida del
perceptron entre 0 y 1 con base en los pesos de entrada, lo cual es Gtil para indicar
probabilidad como salida.

= Optimizador: Es el algoritmo utilizado para la actualizaciéon de los pesos. Durante
el proceso de aprendizaje de la red neuronal, su salida es comparada con los valores
esperados. Basidndose en esto se calcula la funcidon de error y los pesos de la red son
actualizados.

= Tasa de aprendizaje: Es el valor utilizado como “paso” para actualizar los pesos en
la red. Los valores altos de la tasa de aprendizaje indican que la actualizacién de los
pesos realizados por el optimizador se realizara con una mayor o menor amplitud. Este
parametro afecta la convergencia pues los valores pequetios pueden quedar atrapados
en minimos locales, mientras que valores grandes pueden incluso divergir de la solucién.
Cabe mencionar que este pardmetro es utilizado por los optimizadores de descenso de
gradiente.

» Iteraciones maximas: Namero maximo de iteraciones que realizara el proceso de
aprendizaje de la red. Incluye el proceso de optimizacién de los pesos de la red.

» Tamano de la capa: Numero de perceptrones por capa de la red.

Los hiper-parametros de AdaBoost consideran principalmente a los clasificadores a uti-
lizar. Los hiper-parametros considerados para este modelo son los siguientes:

= Numero de estimadores: Ntumero de clasificadores “débiles” a utilizar. Estos son los
clasificadores que se entrenaran con el conjunto de datos para contribuir a la decision
de clasificacion.

= Tasa de aprendizaje: Indica la contribucién de cada clasificador en la decision. Este
parametro incrementa o decrementa los pesos asignados a las muestras del conjunto
de pruebas, acelerando o disminuyendo el proceso de aprendizaje.

= Algoritmo: Algoritmo usado para llevar a cabo el proceso de AdaBoost. Original-
mente AdaBoost fue propuesto sin restriccion del niimero de clases; sin embargo se ha
mejorado este algoritmo para trabajar en estos escenarios.

Considerando los hiper-parametros descritos anteriormente para los algoritmos. Cada
uno serd entrenado realizando una variaciéon de dichos parametros.
4.4.2. Meétricas de evaluaciéon

Para poder determinar el desempeno de cada modelo obtenido, es necesario realizar
un calculo de métricas. Las métricas consideradas para la evaluacién del desempeno de los
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modelos de clasificacion fueron precision (precision ), recuperacion (recall ) y Fy-score. Estas
meétricas son mostradas en [80] y se discuten a continuacion.

La precision, como se muestra en la Ecuacion 4.1, es la razén entre los casos clasificados
como verdaderos positivos (TP), y la suma de los verdaderos positivos y los falsos positivos
(FP). En este contexto los verdaderos positivos son aquellas instancias clasificadas en la
clase correcta, y los falsos positivos fueron aquellas instancias que fueron clasificadas en la
clase, pero que realmente no pertenecen a ella. Se considera esta métrica como el desempeno
que tiene el algoritmo en clasificar correctamente las instancias. Su valor va de 0 a 1, como
0 indicando que todas las instancias fueron clasificadas de manera errénea.

. TP

Precision = TP L FP (4.1)

El valor de la recuperacioén, tal como se muestra en la Ecuaciéon 4.2, es la razén entre los
casos clasificados como verdaderos positivos, y la suma los verdaderos positivos y los falsos
negativos (FN). Los valores considerados son similares a los de la métrica de precision,
pero se introducen los valores de los falsos negativos. En este caso los falsos negativos son
aquellas instancias que fueron clasificados erréneamente en otra clase. Se puede considerar
esta métrica como el desempeno del clasificador en encontrar las instancias pertenecientes a

la clase. Tp
ll= ———— 4.2
Recall = 757N (42)

Por 1ltimo, la métrica F;-score considera las dos anteriores para indicar el desempeno
del modelo. Esta métrica se interpreta como el promedio ponderado de la precisiéon y la
recuperacién, con contribuciones equitativas entre ambas métricas. Su cdlculo se muestra en
la Ecuacién 4.3.

Fl—2x Precision x Recall (4.3)

Precision + Recall

Para cada uno de los algoritmos se lleva a cabo un proceso de evaluacién, considerando
meétricas estandar. Estas métricas son utilizadas para ajustar los hiper-parametros de los
algoritmos, para asi obtener el modelo con el mejor desempeno asi como el conjunto de
hiper-parametros que generan dicho modelo. Este proceso es realizado de manera individual
para cada uno de los modelos de ML considerados. Es decir. Una vez obtenido el mejor
modelo de cada uno de los algoritmos, se procederd a comparar sus métricas, para de esta
manera elegir el modelo que mejor desempeno presenta para la clasificacion de los tipos de
cancer.

4.4.3. Entrenamiento y evaluacién de modelos

Una vez definidos los hiper-parametros bajo los cuales se trabajaran en cada uno de los
modelos, asi como las métricas de evaluacién de los mismos, se procede a discutir el proceso
de entrenamiento y evaluaciéon del conjunto de modelos.

Como se present6 al inicio de la Seccién 4.4, cada uno de los modelos se entrenarin
de manera individual bajo el mismo conjunto de datos de entrada. Para realizar el proce-
so de entrenamiento, en cada modelo se definird el conjunto de posibles valores para los
hiper-parametros propios del algoritmo. Posteriormente se procedera a realizar el proceso de
entrenamiento bajo cada uno de los posibles valores considerados para cada hiper-pardmetro.
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FEl modelo serd entrenando considerando todas las combinaciones posibles entre el conjunto
de valores para cada hiper-pardmetro. Para cada modelo entrenado se realizara la evaluacion
del modelo bajo las métricas presentadas en la Secciéon 4.4.2. Una vez obtenidas las métricas
de desempeno para todas las diferentes configuraciones de hiper-parametros del modelo, se
procederd a obtener el que mejor desempeno presento.

El proceso anteriormente descrito serd aplicado para cada uno de los algoritmos de ML,
para asi, obtener el mejor modelo generado para cada uno de los algoritmos. Es decir, se
obtendra el modelo de SVM, MLP y AdaBoost con el mejor desempefio.

El Algoritmo 5 muestra el proceso seguido para el entrenamiento y evaluacion del modelo
SVM. De igual manera el Algoritmo 6 y el Algoritmo 7 presentan el mismo proceso para
MLP y AdaBoost respectivamente.

Algoritmo 5: Algoritmo para el proceso de entrenamiento y evaluacion de SVM

Datos: D— Archivo con los vectores que representan a cada paciente,C— Conjunto
de posibles valores para el hiper-parametro C, G= Conjunto de posibles
valores para el hiper-parametro gamma, K= Conjunto de posibles valores
para el hiper-parametro kernel

Resultado: M= Mejor modelo de SVM

para cada Valor ¢ en C hacer

para cada Valor g en G hacer

para cada Valor k en K hacer
Entrenar modelo SVM usando los hiper-parametros ¢, g, k en un conjunto

de entrenamiento x C D

Evaluar el modelo generado bajo las métricas consideradas con un
conjunto de prueba y C D

Registrar en aux las métricas obtenidas por el modelo, asi como su
configuracion.

fin

fin
fin
Obtener de aux el modelo con el mejor desempeno

Finalmente, al obtener el mejor modelo para cada uno de los algoritmos, es posible
comparar entre ellos su desempeifio, y asi obtener el mejor modelo para la clasificaciéon de
pacientes con cancer de pecho, pulmén e higado.

Introduciendo dentro de la metodologia un proceso de evaluacién y mejora, permite
seleccionar el mejor algoritmo de clasificacién para una tarea en especifico. Este caso es
aplicado al cancer de pecho, pulmén e higado, y a través de la evaluacién de los modelos
encontrados, es posible encontrar aquél modelo que mejor se desempernie en la clasificacion.
Esto permite que ante la adicién de nuevos datos, el sistema se encuentre en mejora continua
y se pueda decidir por un modelo de clasificacién u otro basdndose en sus métricas de
desempeno.
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Algoritmo 6: Algoritmo para el entrenamiento y evaluacion de MLP

Datos: D= Archivo con los vectores que representan a cada paciente, A= Conjunto
de posibles valores para la funcion de activacion, O= Conjunto de posibles
optimizadores, /= Conjunto valores para las iteraciones méaximas, C'=
Conjunto de posibles valores para el tamano de capa

Resultado: M= Mejor modelo de MLP

para cada Valor a en A hacer

para cada Valor o en O hacer

para cada Valor ¢ en I hacer

para cada Valor ¢ en C hacer
Entrenar modelo MLP usando los hiper-pardmetros a, 0, %, c en un

conjunto de entrenamiento x C D

Evaluar el modelo generado bajo las métricas consideradas con un
conjunto de prueba y C D

Registrar en auz las métricas obtenidas por el modelo, asf como su
configuracion.

fin

fin

fin
fin
Obtener de aux el modelo con el mejor desempenio

Algoritmo 7: Algoritmo para el proceso de entrenamiento y evaluaciéon de Ada-
Boost

Datos: D= Archivo con los vectores que representan a cada paciente, K=
Conjunto de posibles valores para el ntmero de estimadores, T= Conjunto
de posibles valores para la tasa de aprendizaje, V= Conjunto de posibles
valores para el tipo de algoritmo AdaBoost

Resultado: M= Mejor modelo de AdaBoost

para cada Valor a en A hacer

para cada Valor t en T hacer

para cada Valor v en V hacer
Entrenar modelo AdaBoost usando los hiper-parametros a,t,v en un

conjunto de entrenamiento x C D

Evaluar el modelo generado bajo las métricas consideradas con un
conjunto de prueba y C D

Registrar en aux las métricas obtenidas por el modelo, asi como su
configuracion.

fin

fin
fin
Obtener de aux el modelo con el mejor desempeifio
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Capitulo 5

Experimentaciéon y Resultados

En esta seccién se presentan el proceso de experimentacion llevado a cabo mediante la
metodologia propuesta en la Seccion 4. Ademés se presentan las caracteristicas del hardware
v software mediante los cuales se ejecuto el proceso.

5.1. Especificaciones técnicas

El proyecto se realizé utilizando el lenguaje de programacién java version 1.8, actualiza-
cion 181. Ademas de utilizar las siguientes librerias:

» Aprendizaje Profundo para Java, del inglés Deep Learning for Java (dl4j)[81] en su
versiéon 1.0.0-beta3

» Commons-csv [82]
= OpenNLP version 1.9.1

El lenguaje java se utilizé principalmente por la flexibilidad que se cuenta en el desarrollo, ya
que su codigo puede ser ejecutado en cualquier dispositivo que cuente con su implementacién
de la maquina virtual de java, del inglés Java Virtual Machine (JVM). Ademds se cuenta
con la disponibilidad de bibliotecas como dl4j, que se encuentra en constante mejora al
ser un proyecto open-source. Asi mismo, esta biblioteca cuenta con una implementacion de
Doc2Vec, que permitié llevar a cabo el que cuenta con la implementacién del algoritmo
Doc2Vec. En el caso de la biblioteca Commons-csv se utilizé para procesar los archivos CSV
que correspondian a las notas médicas de los pacientes. En el caso de OpenNLP se utiliz6 para
realizar tareas del pre-procesamiento de los datos no estructurados, méas especificamente, la
segmentacion de texto en tokens.

Para el manejo de la informaciéon se utilizé el servidor de base de datos PostgreSQL
[83]. Esta decision se tomo ya que la base de datos MIMIC-II [43] indica este servidor como
el oficial para cargar dicha base. La base de datos se encuentra en archivos con formato
csv, que en total tienen un peso 2.4 Gb. Esto es dado que no se considerd el componente
de formas de onda de la base de datos, debido a que esta informacién no era Gtil para el
alcance del presente trabajo. La decisién sobre el uso de esta base de datos se da debido a que
fue debido a que su disponibilidad y acceso. Existen otras bases de datos con informacién
de pacientes, sin embargo, debido al complicado uso de informacién de pacientes, muchas
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de ellas restringen los accesos a la informacion, haciendo mas complicada la recoleccién
de datos. Ademaés, la decision sobre utilizar informacién en el idioma inglés se da, de igual
manera, por la disponibilidad de la informacion. Hay menor cantidad de informacién publica
y disponible, sobre pacientes en el idioma espaiiol.

Otro lenguaje de programacion utilizado para el desarrollo de este proyecto fue Python
[84],en su version 3.7. Ademés se utilizaron los siguientes paquetes:

s Pandas version 0.23
= scikit-learn version 0.19.2

La razon de utilizar Python se da debido a la gran facilidad que brinda el lenguaje para
realizar manipulacién de datos, a través de Pandas. Ademas de el uso de las implementaciones
de los algoritmos de SVM, MLP y AdaBoost presentes en scikit-learn.

En cuanto a especificaciones de hardware, se utilizé6 una PC personal con las siguientes
caracteristicas:

» Procesador Intel Core 15-4690K / 3.5 GHz
s Memoria RAM 8 Gb a 1866 MHz
= Sistema Operativo Microsoft Windows 10 de 64 bits

» Almacenamiento de 1 Th de Disco Duro

5.2. Configuracién de experimentos

Dado que la presente tesis aborda el tema de clasificaciéon de tipos de cancer basado en
datos estructurados y no estructurados, los experimentos realizados tuvieron la finalidad de
buscar el mejor algoritmo de clasificacién para desempenar esta tarea. Para determinar esto,
se realizaron tres tipos de experimentos considerando las distintas fuentes de datos que se
tienen, siendo estas estructuradas y no estructuradas. De esta manera, los algoritmos de ML
fueron entrenados considerando tres configuraciones de datos de entrada:

1. Entrenamiento utilizando solo los vectores obtenidos de los datos no estructurados.
2. Entrenamiento utilizando los datos estructurados pre-procesados.

3. Entrenamiento considerando la uniéon de ambos tipos de datos, considerando los vec-
tores de datos no estructurados asi como los datos estructurados.

Para la generaciéon de los vectores de parrafo para las notas de los pacientes se conside-
raron un total de 10,518 notas distribuidas a través de 225 pacientes, como se muestra en la
Tabla 5.1. Ademas se consideraron los siguientes valores para el algoritmo de PV:

= Tasa de aprendizaje: 0.020
= Tasa minima de aprendizaje: 0.001
» Tamano de capa: 300 (por recomendacion de los autores [24])

= Epochs: 45
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Tipo # de # de Promedio de
Céancer pacientes notas notas por paciente
Pulmén 75 3653 48
Pecho 75 2157 28
Higado 75 4708 62

Total 225 10518

Tabla 5.1: Total de notas médicas utilizadas por tipo de cancer

Hiper-parametro Conjunto de valores

C Valores del 1 a 1000 en incremetos de 100
¥ Valores del 0.1 al 1 en incrementos de 0.1
Kernel RBF

Tabla 5.2: Conjunto de valores para hiper-parametros de SVM usados para llevar a cabo el
entrenamiento.

En todos los casos se considerd una particion de 80 % de los datos para fines de entrena-
miento del algoritmo, asi como un 20 % de datos para validacion. Se utilizé la implementacion
de cada uno de los algoritmos de ML utilizando el APl de Python scikit-learn [85]. Para
el entrenamiento de los modelos, fue importante considerar el problema de over-fitting [86],
que implica que un algoritmo de ML se desempena con métricas muy buenas (quizas perfec-
tas), sin embargo, esto solo logra hacerlo bajo sus datos de prueba. En el caso de que se le
presenten nuevos conjuntos de datos, que nunca han sido alimentados al modelo, este fallara
vy sus puntajes en las métricas se veran altamente afectados. Esto debido a que el modelo
presenta problemas de generalizacion fuera de sus datos de entrenamiento. Este problema
utiliz6 un proceso de validacion cruzada (cross-validation) [87], utilizando el método k-fold.
FEste proceso realiza subdivisiones del conjunto de datos de entrenamiento, posteriormen-
te uno de estos subconjuntos funciona como datos de validacién, mientras que los demés
funcionan como datos de entrenamiento. En cada una de las iteraciones del algoritmo de
validacién cruzada, la divisién del conjunto de prueba se hace de manera distinta y se calcula
la desviacién estandar del modelo en cada iteracién del proceso.

Para el proceso de buisqueda 6ptima de hiper-pardmetros se utiliz6 el método Grid-
SearchCV contenido en scikit-learn. Este proceso busca un conjunto de valores posibles
para los hiper-pardmetros de los modelos, y realiza el entrenamiento y validaciéon de los
modelos con cada uno de estos hiper-parametros. Ademads, aplica el proceso de validacion
cruzada para cada iteracién del mismo y busca el mejor modelo entre los parametros de
configuracion, tomando en cuenta las métricas mencionadas anteriormente.

El conjunto de hiper-parametros considerado para la busqueda a través de GridSearchCV
se muestran en la Tabla 5.2, Tabla 5.3 y Tabla 5.4 para los modelos de SVM, MLP y
AdaBoost respectivamente.
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Hiper-parametro Conjunto de valores

Tamano de capa Valores del 300 al 600 en incrementos de 100
Funcién de activacion identity, logistic, tanh y relu

Optimizador Ibfgs, sgd y adam

Iteraciones maximas  Conjunto de valores del 100 al 1000 en incrementos de 100

Tabla 5.3: Conjunto de valores para hiper-parametros de MLP usados para llevar a cabo el
entrenamiento.

Hiper-parametro Conjunto de valores

Numero de estimadores Valores del 50 al 100 en incrementos de 1
Tasa de aprendizaje Valores del 0.1 al 1 en incrementos de (.01
Algoritmo de AdaBoost SAMME y SAMME.R

Tabla 5.4: Conjunto de valores para hiper-pardmetros de AdaBoost usados para llevar a
cabo el entrenamiento.

5.3. Analisis y discusién de resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos al entrenar los algoritmos de ML
con las configuraciones discutidas en la seccién 5.2. Cada una de las subsecciones siguientes
presenta los resultados considerando las distintas configuraciones, asi como la discusion de
los mismos. En cada uno de los casos la representacion vectorial de los datos descritos al
inicio de este capitulo es utilizada como valor de entrada en los algoritmos. Posteriormente,
su desempeno es evaluado para realizar el ajuste de los hiper-parametros y obtener el mejor
modelo para el conjunto de datos utilizado. En cada seccién se presentan los valores de los
hiper-parametros especificos para cada modelo, asi como la precisién promedio obtenida por
cada uno de los casos presentados. Ademés se mostrara el reporte detallado de clasificacion
del mejor caso para cada modelo de clasificacién.

5.3.1. Configuraciéon solo con datos no estructurados

Esta configuracion consideré solamente los vectores obtenidos a través del algoritmo de
representacion vectorial. Los resultados obtenidos bajo esta configuracion para las maquinas
de soporte vectorial se muestran en la Tabla 5.5.

Como se puede observar en la Tabla 5.5 y su gréafica correspondiente (Figura 5.1), el
modelo que mostré el mejor desempeno bajo la métrica de precisién obtuvo un 87 %, con
una diferencia de 0.021 en la desviaciéon estandar, considerando el modelo con la medida de
desviacién mas baja. También se puede notar que para los mejores casos, se tiene un valor
de C y v altos, aunque para los casos mas bajos, un valor alto de v compensa un valor bajo
de C. También se observa una diferencia minima entre el caso 1 y el caso 10, que difieren solo
con 0.002. El reporte detallado de clasificacion para el mejor modelo (caso 1) es presentado
en la Tabla 5.6. En esta tabla se puede observar que este modelo se desempeiia mejor en
la clasificacion de cancer de pecho bajo la métrica de precision, mientras que el desempeno
también es muy bueno considerando la medida de recuperacién para el cincer de higado,
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Caso C Valor Precisién o
# Valor ~

100 0.8 0.870 0.072

—_

2 100 0.6 0.868 0.080
3 100 0.7 0.866 0.084
4 100 0.3 0.864 0.093
5 1 0.5 0.861 0.059
6 100 0.4 0.860 0.084
7 100 0.9 0.857 0.082
8 1 0.8 0.855 0.052
9 1 0.9 0.854 0.051
10 1 0.4 0.850 0.074

Tabla 5.5: Mejores 10 configuraciones de SVM para clasificacién de pacientes con cancer
utilizando datos estructurados

Mejores 10 ejecuciones SVM - Solo datos no estructurados
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Figura 5.1: Grafica de los 10 mejores casos de SVM entrenados en la configuracion de datos
no estructurados.
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Precision Recall F;-Score

Pecho 0.92 0.80 0.86
Higado 0.87 1.0 0.93
Pulmoén 0.83 0.83 0.83

Promedio 0.87 0.87 0.87

Tabla 5.6: Puntajes obtenidos por el mejor modelo de SVM entrenado con datos no estruc-
turados

Caso  Funcién Tamano Iter. Precision o
de de capa
# activaciéon escondida Max.
1 Relu 300 500 0.890 0.065
2 Relu 300 200 0.865 0.109
3 Relu 400 800 0.864 0.057
4 Logistic 300 600 0.862 0.082
5 Tanh 400 100 0.861 0.045
6 Logistic 500 700 0.860 0.064
7 Relu 500 100 0.859 0.042
8 Tanh 300 800 0.858 0.034
9 Identity 400 800 0.857 0.053
10 Logistic 400 200 0.856 0.079

Tabla 5.7: Mejores 10 configuraciones de MLP para clasificacién de pacientes con cancer
utilizando datos no estructurados

obteniendo una medida de 1.0.

Para el modelo MLP, los hiper-pardmetros de los 10 mejores casos son presentados en
la Tabla 5.7 y su grafica correspondiente (Figura 5.2). Se puede observar que el modelo con
el mejor desempeno presenta una precision del 89 % con una diferencia maxima de 0.0034
entre el mejor y el peor caso mostrado. Ademas, se observa que la funcién de activacion
utilizada por los tres primeros casos es la funcién relu, con un tamafio de capa de 300, que
corresponde al tamafio de los vectores obtenidos por el algoritmo Paragraph Vectors.

El reporte detallado de clasificaciéon para el mejor modelo de MLP se presenta en la
Tabla 5.8. Puede observarse como este modelo gana en desempeno a SVM en precision para
el cancer de pulmoén e higado, y ademds, muestra un excelente desempeno bajo la métrica
de recuperacién para el cidncer de pecho.

Precision Recall F;-score

Higado 0.95 0.90 0.93
Pecho 0.73 1.00 0.85
Pulmén 0.91 0.71 0.80
Promedio 0.89 0.87 0.87

Tabla 5.8: Puntajes obtenidos por el mejor modelo de MLP entrenado con datos no estruc-
turados
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Mejores 10 ejecuciones MLP - Solo datos no estructurados

©
[00]
(0]
o
ion

o
(00}
~
(0]
Precis

Figura 5.2: Gréfica de los 10 mejores casos de MLP entrenados en la configuracion de datos

no estructurados.
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Caso Tasa de aprendizaje # de estimadores Precision o
1 0.939 90 0.856 0.100
2 0.989 81 0.849 0.102
3 0.939 93 0.845 0.105
4 0.939 76 0.844 0.093
5 0.979 99 0.843 0.095
6 0.899 90 0.841 0.151
7 0.589 76 0.840 0.092
8 0.979 72 0.839 0.068
9 0.589 78 0.838 0.073
10 0.899 53 0.837 0.135

Tabla 5.9: Mejores 10 configuraciones de AdaBoost para clasificacion de pacientes con cancer
utilizando datos no estructurados

Precision Recall F;-score

Higado 0.58 0.85 0.69
Pecho 0.91 0.71 0.80
Pulmoén 0.73 0.61 0.67
Average 0.74 0.72 0.72

Tabla 5.10: Puntajes obtenidos por el mejor modelo de AdaBoost entrenado con datos no
estructurados

Por altimo, para el modelo de AdaBoost, la Tabla 5.9 presenta los 10 mejores casos del
modelo, asi como los hiper-parametros asociados. Se puede observar que el mejor modelo
obtuvo una precision del 85.6 %, siendo la mas baja entre los modelos entrenados con datos
no estructurados. Se puede observar que el algoritmo de boosting preferido fue SAMME,
también considerando una alta tasa de aprendizaje, por arriba de 0.5.

El reporte detallado de clasificaciéon se presenta en la Tabla 5.10 y su grafica correspon-
diente (Figura 5.3). Se observa que este modelo tiene una buena precision para la clasificacion
del cancer de pecho (91 %), aunque para los otros tipos de cancer muestra un desempeno
deficiente.

Podemos concluir que para esta configuracion el modelo que menor desempeno mostré fue
AdaBoost, que si bien mostr6 un buen desempefio en precision en la clasificacién del cancer
de pecho, esta fue menor que los otros dos modelos, ademéas de que en los otros dos tipos de
cancer el desempeno fue muy bajo, mostrando una precision apenas por arriba del 70 %. En
cambio los modelos de SVM y MLP mostraron mejores resultados en promedio. En el caso
de MLP muestra su mejor desempefio en precision para la clasificacion de cancer de higado y
pulmoén, siendo estas métricas las mas altas para este tipo de cancer en esta configuracién. Sin
embargo, el desempenio en precisién para el cincer de pecho se ve disminuido en gran manera,
aunque en este caso la métrica de recall muestra su valor mas alto. Para el caso de SVM
se muestra un desempefio mas constante a través de los tres tipos de cancer, manteniendo
una precision por arriba del 80 % en los tres casos, mostrando el mejor desempefio para la
clasificacion del cancer de pecho. También se muestra que en el caso de cancer de higado,
la métrica de recuperacién muestra su valor mas alto entre los tres modelos, obteniendo un
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Mejores 10 ejecuciones AdaBoost - Solo datos no estructurados

0.12 0-8(5264\60

TaSa '
de aprendiZaj 0.14
e

Figura 5.3: Grafica de los 10 mejores casos de AdaBoost entrenados en la configuracion de

datos no estructurados.
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Valor Valor Precision o

C y

300 0.2 0.575 0.146
1 0.8 0.557 0.158
1 0.9 0.554 0.135
1 0.6 0.553 0.174
0.4 0.540 0.221
100 0.9 0.536 0.185
1 0.3 0.533 0.260
1 0.7 0.532 0.143
100 0.5 0.525 0.128
1 0.5 0.524 0.184
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Tabla 5.11: Mejores 10 configuraciones de SVM para clasificacién de pacientes con cancer
utilizando datos estructurados

Precision Recall F;-Score

Pecho 0.70 0.74 0.72
Higado 0.56 0.38 0.45
Pulmoén 0.44 0.54 0.48

Promedio 0.56 0.55 0.55

Tabla 5.12: Puntajes obtenidos por el mejor modelo de SVM entrenado con datos estructu-
rados

valor de 1.0.

5.3.2. Configuraciéon solo con datos estructurados

Esta configuracion solo considera los valores procesados de los datos estructurados de
los pacientes. Estos valores son los mostrados en la Tabla 4.1.

Los 10 mejores casos para SVM bajo esta configuraciéon se muestran en la Tabla 5.11 y su
correspondiente grafica (5.4). Como se puede observar, la precision de los modelos bajo esta
configuracion se mantiene ligeramente sobre el 50 %, donde la mejor configuracion presenta
un desempeno del 57.5 % en la precision. También se puede observar que los valores preferidos
de C son bajos, considerando que en la mayoria de los casos el valor es 1, que contrasta con
los altos valores de C presentes al entrenar este modelo con datos no estructurados. Sin
embargo, también cabe mencionar que para esta configuraciéon de igual manera el mejor
modelo tiene un valor alto de C (300). El reporte detallado de clasificacion para el mejor
modelo SVM para esta configuracion es presentado en la Tabla 5.12.

En este reporte se puede observar que el desempeno en las tres métricas disminuyé con-
siderablemente en comparacién con la configuracién utilizando solo datos no estructurados.
Sin embargo, se muestra que el cancer de pecho mostré el mejor desempenio en las tres
métricas teniendo un 70 % de precision, donde en contraste con la configuracion de datos
estructurados, también muestra que este tipo de cancer es el que muestra mejor desempenio
en la precision.

Para el modelo MLP, la Tabla 5.13 y su grafica correspondiente (Figura 5.5) muestran los
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Mejores 10 ejecuciones SVM - Solo datos estructurados

Precisién

Figura 5.4: Gréfica de los 10 mejores casos de SVM entrenados en la configuracion solo con

datos estructurados.
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Caso Funcién Tamano Iter. Precision o
de de capa

# activaciéon escondida Max.

1 Identity 300 500 0.608 0.178
2 Identity 400 400 0.603 0.171
3 Tanh 500 700 0.598 0.219
4 Relu 400 400 0.597 0.266
5 Identity 300 100 0.592 0.257
6 Identity 300 600 0.589 0.197
7 Relu 300 500 0.588 0.188
8 Identity 400 900 0.587 0.175
9 Identity 500 400 0.585 0.209
10 Identity 300 800 0.583 0.222

Tabla 5.13: Mejores 10 configuraciones de MLP para clasificacién de pacientes con cancer
utilizando datos estructurados

Precision Recall F;-score

Higado 0.65 0.65 0.65
Pecho 0.44 0.67 0.53
Pulmoén 0.60 0.38 0.46
Promedio 0.56 0.56 0.56

Tabla 5.14: Puntajes obtenidos por el mejor modelo de MLP entrenado con datos estructu-
rados

10 mejores casos con sus hipe-pardmetros asociados. Se puede observar que el mejor caso gana
en desempeno promedio de precision al modelo de SVM, obteniendo un 60 % de precision.
También es posible mostrar que para este tipo de datos, la funcién de activacién preferida
es Identity, contrastando con los modelos entrenados solo con datos no estructurados, cuya
funcién de activacion preferida fue Relu. En el caso del tamafio de capa este valor se quedd
cercano a 300, aunque el nimero de valores de entrada no corresponden a ese nimero en
este caso. El reporte detallado de clasificacion se presenta en la Tabla 5.14.

Este reporte muestra como el modelo MLP mantiene valores de precisién maés estables a
través de la métrica de precisién. Sin embargo, se puede observar una disminucién considera-
ble en el desempeno en comparacién con el modelo entrenado con datos no estructurados. De
igual manera, se puede observar que los tipos de cancer que mostraron mejor desempeno en
precisiéon fueron el de higado y pulmén, manteniendo esta cualidad con el modelo entrenado
con datos no estructurados.

Para el modelo de AdaBoost bajo esta configuracion, la Tabla 5.15 y su grafica corres-
pondiente (Figura 5.6) presentan los 10 mejores casos del modelo. Como se puede observar
en esta tabla, la precision promedio mas alta fue del 67 %, siendo esta la més alta en esta
configuracion en comparaciéon con los otros modelos. En contraste con el modelo entrenado
con datos no estructurados, en este caso se prefiere una tasa de aprendizaje baja, man-
teniéndose por debajo de 0.3. El reporte detallado del mejor caso se muestra en la Tabla
5.16.

En este reporte se muestra que los valores de precisiéon disminuyeron en comparaciéon
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Mejores 10 ejecuciones MLP - Solo datos estructurados
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Figura 5.5: Gréfica de los 10 mejores casos de MLP entrenados en la configuracion solo con
datos estructurados.

Caso Tasa de aprendizaje # de estimadores Precision o
1 0.25 65 0.677 0.202
2 0.229 53 0.671 0.239
3 0.259 59 0.670 0.193
4 0.279 51 0.669 0.239
5 0.199 61 0.668 0.237
6 0.189 70 0.667 0.236
7 0.289 56 0.665 0.185
8 0.169 81 0.664 0.234
9 0.299 54 0.663 0.190
10 0.130 87 0.661 0.244

Tabla 5.15: Mejores 10 configuraciones de AdaBoost para clasificacion de pacientes con
cancer utilizando datos estructurados
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Mejores 10 ejecuciones AdaBoost - Solo datos estructurados

recisiéon

Figura 5.6: Grafica de los 10 mejores casos de AdaBoost entrenados en la configuracién solo

con datos estructurados.

Precision Recall Fy-score

Higado 0.46 0.46 0.46

Pecho 0.63 0.67 0.65
Pulmén 0.46 0.43 0.44
Promedio 0.52 0.52 0.52

Tabla 5.16: Puntajes obtenidos por el mejor modelo de AdaBoost entrenado con datos es-

tructurados
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Caso C Valor Precision o

# Valor v

1 100 0.1 0.84 0.069
2 1 0.1 0.713 0.164
3 100 0.2 0.703 0.135
4 1 0.2 0.701 0.170
5 100 0.3 0.695 0.142
6 1 0.5 0.690 0.159
7 1 0.3 0.680 0.168
8 1 0.4 0.679 0.150
9 100 0.4 0.671 0.168

—
o

100 0.6 0.667 0.157

Tabla 5.17: Mejores 10 configuraciones de SVM para clasificacién de pacientes con cancer
utilizando datos estructurados y no estructurados

con el modelo entrenado con datos no estructurados. Sin embargo, también se muestra que
el cancer que presenté el mejor desempeno en la clasificacién fue el cancer de pecho, al igual
que el modelo entrenado con datos no estructurados.

Para esta configuracién los tres modelos considerados tuvieron una disminucién consi-
derable en su desempeno. Sin embargo, considerando los resultados obtenidos en la con-
figuracion con datos no estructurados, podemos observar cierto patrén en la clasificacién.
En el caso del modelo SVM y AdaBoost presenta el mejor desempefio para el cancer de
pecho. Aunque bajo la configuracién con datos no estructurados el desempeno disminuyo, la
caracteristica de que dichos modelos muestran el mejor desempeno para el cancer de pecho
se mantiene. De igual manera, esta caracteristica se mantiene para el modelo MLP para el
cancer de pulmén e higado.

5.3.3. Configuracion con datos estructurados y no estructurados

Esta configuracion considera el entrenamiento de los modelos de ML utilizando ambos
tipos de datos. Estos datos se unen en un archivo en formato csv y se consideran como
valores de entrada para los algoritmos.

Los 10 mejores casos para el modelo SVM bajo esta configuracién se muestran en la
Tabla 5.17 y en su grafica correspondiente (Figura 5.7). Se puede observar que la mejor
precision promedio fue del 84 %, mostrando una diferencia considerable al caso 10, siendo
esta diferencia de 0.73, mostrando contraste con la pequena diferencia que se obtuvo en
el modelo entrenado con datos estructurados. También se puede observar que los hiper-
parametros prefieren valores pequenos de gama, y valores pequenios de C, en comparacién
con el modelo entrenado con datos no estructurados. El reporte detallado de clasificacién
para el mejor modelo de SVM se muestra en la Tabla 5.18. En esta tabla se observa que los
valores de precisién para el cancer de pecho e higado aumentaron; sin embargo, hubo una
cafda considerable en el desempeno del cancer de pulmén. Para la métrica de recuperacion,
también se observa una considerable disminucién en el desempeno para el cancer de pecho
y una disminucién mas ligera para el cincer de higado. Por el contrario, esta configuracién
mostré una mejora en esta métrica para el cancer de pulmoén.

Para el modelo MLP, los 10 mejores resultados bajo esta configuraciéon se presentan en

75



76 Capitulo 5

Mejores 10 ejecuciones SVM - Ambos tipos de datos

0.825
0.800
0.775:
0.750 &
0.725 &
0.700

0.675

ISIon

ec

0.08
0.10
0.12 20 o

DeSv' >
lacign Est‘a’?{C}a4 0.16 0
r

Figura 5.7: Gréfica de los 10 mejores casos de SVM entrenados en la configuracion con ambos

tipos de datos (estructurados y no estructurados).

Precision Recall F;-Score

Pecho 0.93 0.68 0.79
Higado 0.92 0.92 0.92
Pulmoén 0.69 0.92 0.77

Promedio 0.84 0.84 0.83

Tabla 5.18: Puntajes obtenidos por el mejor modelo de SVM entrenado con datos estructu-

rados y no estructurados
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Caso  Funcién Tamano Iter. Precision o
de de capa

# activaciéon escondida Max.

1 Logistic 400 700 0.849 0.150
2 Tanh 500 900 0.846 0.160
3 Identity 300 800 0.845 0.146
4 Logistic 500 500 0.844 0.147
5 Identity 400 100 0.841 0.148
6 Identity 300 200 0.840 0.149
7 Logistic 500 200 0.839 0.108
8 Tanh 400 700 0.838 0.140
9 Identity 300 400 0.837 0.161
10 Identity 300 700 0.836 0.139

Tabla 5.19: Mejores 10 configuraciones de MLP para clasificacién de pacientes con cancer
utilizando datos estructurados y no estructurados

Precision Recall F;-score

Higado 0.64 0.75 0.69
Pecho 0.94 0.89 0.92
Pulmén 0.77 0.71 0.74
Promedio 0.80 0.80 0.80

Tabla 5.20: Puntajes obtenidos por el mejor modelo de MLP entrenado con datos estructu-
rados y no estructurados

la Tabla 5.19 y su correspondiente grafica (Figura 5.8). En este caso, la mejor precision
para el modelo fue del 89.4 %, con poca diferencia entre el mejor y peor caso presentado,
siendo esta una diferencia de 0.013. Se muestra que la funciéon de activacion preferida por
el modelo fue Identity; sin embargo, se muestra que en los dos mejores casos la funcién
preferida fue Logistic y Tanh, respectivamente. La funcién de activacion contrasta con la
configuraciéon del modelo con datos no estructurados, en donde se muestra que la funcién
de activacion preferida por el modelo fue Relu. El reporte detallado de clasificaciéon para el
mejor modelo MLP se presenta en la Tabla 5.20. Este reporte muestra como el desempenio
de la precisién en la clasificacion del cancer de pecho aumenta considerablemente, incluso
siendo este el mejor desempeno mostrado para esta métrica con un 94 % de precision. Sin
embargo, contrario a las dos configuraciones anteriores, el desempeno en la clasificacién en
los otros dos tipos de cancer sufridé una baja de desempeno considerable, incluso mas que la
ganancia en precisiéon para el cancer de pecho.

Los resultados para el modelo AdaBoost considerando esta configuracion se presentan en
la Tabla 5.21 y su grafica correspondiente (Figura 5.9). Como se observa en la tabla, la mejor
precision encontrada para el modelo fue de 85.2 %, siendo un gran aumento en consideracion
del modelo entrenado solo con datos estructurados, y manteniéndose con un valor similar
comparando con el modelo entrenado con datos no estructurados. Para el caso del parametro
de tasa de aprendizaje, se puede observar que los valores se mantienen entre 0.2 y 0.6, sin
llegar a considerar valores tan altos como el modelo entrenado con datos no estructurados.
Incluso se puede observar que los valores de la tasa de aprendizaje se mantienen similares a
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Figura 5.8: Grafica de los 10 mejores casos de MLP entrenados en la configuracién con ambos

tipos de datos (estructurados y no estructurados).
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Caso Tasa de aprendizaje # de estimadores Precision o
1 0.369 55 0.852 0.096
2 0.279 72 0.850 0.118
3 0.569 78 0.849 0.107
4 0.589 69 0.848 0.144
5 0.499 99 0.847 0.100
6 0.329 54 0.846 0.131
7 0.449 61 0.845 0.089
8 0.269 55 0.844 0.057
9 0.259 72 0.843 0.105
10 0.259 64 0.842 0.099

Tabla 5.21: Mejores 10 configuraciones de AdaBoost para clasificaciéon de pacientes con
cancer utilizando datos estructurados y no estructurados

Precision Recall F;-score

Higado 1.0 0.83 0.91
Pecho 0.80 0.75 0.77
Pulmén 0.70 0.82 0.76
Promedio 0.83 0.80 0.81

Tabla 5.22: Puntajes obtenidos por el mejor modelo de AdaBoost entrenado con datos es-
tructurados y no estructurados

los presentados en el entrenamiento con datos estructurados. De igual manera, al considerar
el nimero de estimadores utilizados, en esta configuracién no se tiene un nidmero alto,
siendo 55 para el mejor caso. Comparando con los modelos de configuraciones anteriores,
el namero de estimadores para la configuracién de datos estructurados consideraba valores
altos, cercanos a 100. El reporte detallado de clasificacion para el mejor modelo de AdaBoost
para esta configuracion es presentado en la Tabla 5.22. En este reporte se puede observar que
esta configuracion permitio que el modelo AdaBoost obtuviera un considerable aumento en
la precisién del cancer de higado, obteniendo el mejor desempeno en esta métrica a través de
todas las configuraciones, con un 100 % de precision. En comparacion con la configuracion de
datos estructurados, el aumento en el desempefio de las métricas se realizé de manera general
para los tres tipos de cancer. Para el caso de la configuracién con datos no estructurados, se
observa un decremento en el desempefio de la precision para el cancer de pecho y pulmoén;
sin embargo, la ganancia presentada para el cidncer de higado sobrepasa la pérdida de la
precisién de los otros dos tipos de céancer.

Para concluir, en general para esta configuracion, se reflejé un aumento en el desempefio
de las métricas para un tipo de cancer en particular. Los modelos MLP y SVM muestran
un aumento considerable en un tipo de cancer, que en otras configuraciones se mostraba
como el de menor desempeno. Sin embargo, derivado de este aumento también presentan
pérdidas de desempeno en las métricas de los tipos de cancer restantes. Un caso particular
fue AdaBoost, que en comparacion con la configuracion estructurada, el aumento a través
de todas sus métricas se hizo muy notable, incluso obteniendo la mejor métrica de precisiéon
para la clasificacion de cancer de higado. De igual manera, teniendo pérdida de desempeno
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Figura 5.9: Grafica de los 10 mejores casos de AdaBoost entrenados en la configuraciéon con

ambos tipos de datos (estructurados y no estructurados).
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en los otros tipos de cancer, pero dicha pérdida no siendo tan pronunciada como el caso de
los modelos SVM y MLP. Se puede considerar que la integraciéon de ambos tipos de datos
presentan un aumento considerable en las métricas de los tipos de cancer que anteriormen-
te presentaban el menor desempefio. Sin embargo, como resultado, se tiene una pérdida
considerable en el desempefio de la clasificacién de los tipos de céncer restantes.
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Capitulo 6

Conclusiones y trabajo a futuro

Esta tesis presenta una metodologia para la clasificacién de pacientes con cancer de
pecho, pulmén e higado, considerando la inclusiéon tanto de datos estructurados como no
estructurados. Dicha metodologia consideré técnicas de PLN para la extracciéon de conoci-
miento a partir de notas médicas, escritas como texto libre. También se incluyeron en el
anélisis los datos de estudios de laboratorio y demograficos que son realizados de manera
rutinaria a pacientes que ingresan a los hospitales.

Los resultados mostraron que la precision en la clasificacion muestra valores mas estables
cuando se entrenan los modelos utilizando datos no estructurados. En particular, el modelo
SVM resulta el mejor clasificador de cancer de pecho bajo esta configuracion, asi como el
modelo MLP para los tipos de cancer restantes.

De igual manera se observd que utilizar solamente datos estructurados para la clasifica-
cién muestra un deterioro en el desempenio de las métricas mostrando un desempeno en la
precision por debajo del 50 %. Esto podria ser derivado que estos tipos de datos son muy
genéricos. Los datos considerados son informaciéon de rutina recabada para los pacientes
ingresados al hospital.

Por otro lado, al entrenar los modelos con ambos tipos de datos se observa un aumento
en el desempefio de algunos tipos de cancer. Incluso los mejores valores en el desempeno de
precision se obtuvieron mediante el entrenamiento de los modelos incluyendo datos estruc-
turados y no estructurados. Siendo el modelo MLP para la clasificaciéon de cancer de pecho,
obteniendo un 94 % de precision, y Adaboost para el cancer de higado, obteniendo un 100 %
de precisién. Sin embargo, este aumento en el desempeiio de métricas para algunos tipos de
cancer, también presenta una disminucién para los otros tipos de cancer, incluso mostrando
mayor disminucién mayor que la ganancia en precisién obtenida.

Basado en la consistencia de los resultados y métricas de desempeno estables, se considera
al modelo MLP como el que mejor desempernio muestra en la clasificacién de tipo de cancer,
entrenado con datos no estructurados, mostrando una precision promedio del 89 %.

Con base en los resultados obtenidos, la metodologia propuesta presenta las siguientes
caracteristicas, considerando solamente su aplicacion a la base de datos MIMIC-II[43]:

= Se cuenta con un moédulo para el pre-procesamiento de notas médicas en forma de texto
libre. A través de este proceso las notas son preparadas para que un modulo posterior
pueda transformar dichas notas en una representacion necesaria para ser utilizada por
algoritmos de ML.
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El moédulo de representacién vectorial permite que las notas pre-procesadas sean uti-
lizadas como valores de entrada al proceso. Esto para que cada nota sea transformada
en una representacion vectorial que esté lista para utilizarse como valores de entrada
en algoritmos de ML.

Considerando el manejo de datos estructurados, se cuenta con el médulo de pre-
procesamiento de este tipo de datos. De esta manera, permite que informacién es-
tructurada de bases de datos clinicas (estudios de laboratorio, datos demogréficos,
etc.) sea utilizada en conjunto con la representacion vectorial de las notas médicas
como datos de entrada para algoritmos de ML.

El médulo de clasificacién permite que la informacion obtenida de procesos anteriores

sea utilizada para clasificar a los pacientes. Este médulo incluye el uso de los algoritmos
SVM, MLP y Adaboost.

Gracias al proceso de evaluacién de desempeno y mejora de modelo, fue posible obtener
el modelo que mejor desempeno presentd en cada tipo de cancer.

Como trabajo a futuro se pueden hacer mejoras desde las distintas etapas de la metodo-

logfa propuesta.

= En la etapa de extraccién de informacién, es posible implementar bases de datos con

una estructura méas 6ptima para el registro de datos, que puede ser adaptada para
una generacion continua de informaciéon. Ademaés, se puede considerar una integracién
transparente con los sistemas actuales, para causar el minimo impacto en la operacién.
Por otra parte, es posible realizar un pre-procesamiento previo al almacenamiento, para
asi disminuir la carga de trabajo posterior.

En el area de Procesamiento de Lenguaje Natural, es posible integrar distintas técnicas
para la representaciéon de texto. Incluso, es posible utilizar diccionarios y sistemas de
modelado de lenguaje orientadas especificamente al campo clinico, como es el caso de
UMLS.

En el drea de ML es posible la integracion de algoritmos de aprendizaje profundo (deep
learning), como lo son las FFNN, para manejar grandes cantidades de datos, dado las
caracteristicas de la informacién generada. La integraciéon de algoritmos de aprendizaje
profundo a estas tareas puede suponer una mejora en el desempeno de la clasificacion,
considerando también una mayor variedad de datos de pacientes.
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Apéndice B

Codigo fuente

Listado B.1: Clase java con métodos para pre-procesamiento de notas médicas

import java.io.BufferedReader;

import java.io.File;

import java.io.FileReader;

import java.io.IOException;

import java.io.Reader;

import java.nio.file.Files;

import java.nio.file.Path;

import java.nio.file.Paths;

import java.util.ArrayList;

import java.util.Iterator;

import java.util.List;

import java.util.logging.Level;

import java.util.logging.Logger;

import opennlp.tools.tokenize.SimpleTokenizer;
import opennlp.tools.tokenize.TokenizerModel;
import org.apache.commons. csv.CSVFormat;
import org.apache.commons. csv.CSVParser;
import org.apache.commons. csv.CSVRecord;

/% %

*

* @author Erick Montelongo

public class MedicalNotePreprocessing{

/xLista que tendra las subnotas de el archivox/

private ArrayList<String> medicalNotes;

/+*Lista que contiene cada una de las palabras vaciasx/

private ArrayList<String> stopWords;

/+*Variable que contiene la ruta del archivo de la nota médidax/
private String filePath =

/*Constructor que recibe la ruta del archivo a pre—procesar,
asi como la ruta del archivo que contiene la lista de palabras vaciasx/
public MedicalNotePreprocessing (String file , String sWord){
medicalNotes = new ArrayList <>();
stopWords = new ArrayList <>();
filePath = file;
stopWordPath = sWord;
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}

/#Método que carga en la varaible correspondiente la lista de palabras vac
fasx/
private void getStopWords (){
try {
String temp;
FileReader reader = new FileReader(new File(stopWordPath));
BufferedReader bf = new BufferedReader(reader);
while ((temp = bf.readLine()) != null){
stopWords . add (temp) ;

} catch (IOException ex) {
Logger.getLogger (MedicalNotePreprocessing. class.getName()).log(
Level .SEVERE, null, ex);

/*Metodo que realiza el proceso de segmentacién del archivox/
public void segmentFile() {
try{
Reader reader = Files.newBufferedReader (Paths.get(filePath));
CSVParser cvsParser = new CSVParser(reader, CSVFormat.EXCEL.
withFirstRecordAsHeader () ) ;
for (CSVRecord record: cvsParser){
medicalNotes.add(record. get ("TEXT"));
}

catch (IOException e){
e.printStackTrace () ;
}

}

/*Método que realiza la eliminaci6n de caracteres especiales. Recibe el
patron
a eliminar, asi como la cadena con la que se sustituirax/
public void eliminateNoise (String pattern, String replace) {
ArrayList<String> auxMed = new ArrayList <>();
StringBuilder sb = new StringBuilder () ;
for (String s: medicalNotes){
try{
SimpleTokenizer tokenizer = SimpleTokenizer .INSTANCE;
for (String token: tokenizer.tokenize(s)){
if (! token.matches(pattern) && token.length () > 2)
sb.append (token.toLowerCase () ).append("_");

}
}

catch (Exception e){
e.printStackTrace () ;

auxMed.add(sb.toString());
sb.delete (0, sb.length());

}

medicalNotes = auxMed;
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/+*Método que itera sobre cada palabra y revisa si es una palabra vacia.
En caso de ser asi la elimina.x/
public void eliminateStopWords () {
ArrayList<String> auxMed = new ArrayList<>();
StringBuilder aux = new StringBuilder () ;
getStopWords () ;
for (String s: medicalNotes){
for (String k: s.split("_")){
if (!stopWords. contains (k. toLowerCase ())){
aux.append (k) ;
aux.append("_");
}
}
auxMed . add (aux. toString () );
aux. delete (0, aux.length());

medicalNotes = auxMed;

}

/*Método que regresa todas las subnotas como una sola cadena de textox/
public String toSingleString () {
StringBuilder sb = new StringBuilder () ;

for

}

(Iterator <String> it = medicalNotes.iterator (); it.hasNext(); ){
String note = it.next();
if (note.matches (" (\\n)+"))
it .remove();
sb.append(note);
sb.append("\\n");

return sb.toString();

Listado B.2: Clase java con métodos para generar los vectores de los documentos y enviarlos
a un archivo csv

import java.io.BufferedWriter;

import java.io.IOException;

import java.util.List;

import java.io.File;

import java.nio.file.Files;

import java.nio.file.Paths;

import java.nio.file.StandardOpenOption;

import java.util.Arrays;

import org.apache.commons. csv.CSVFormat;

import org.apache.commons. csv.CSVPrinter;

import org.datavec.api.util.ClassPathResource;

import org.deeplearning4j.models.embeddings.inmemory.InMemoryLookupTable;
import org.deeplearning4j.models.embeddings.learning.impl.sequence .DM;
import org.deeplearning4j.models.embeddings.loader. WordVectorSerializer ;
import org.deeplearning4j.models. paragraphvectors.ParagraphVectors;
import org.deeplearning4j.models.word2vec.VocabWord;

import org.deeplearning4j.models. word2vec.Word2Vec;

import org.deeplearning4j.text.documentiterator.FileLabelAwarelterator;
import org.deeplearning4j.text.documentiterator.LabelAwarelterator;
import org.deeplearning4j.text.documentiterator.LabelledDocument;
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import

org.deeplearning4j.text.tokenization.tokenizer.preprocessor.

CommonPreprocessor ;

import

org.deeplearning4j.text.tokenization.tokenizerfactory.

DefaultTokenizerFactory ;

import
import
import
import
import

/% %
*

org.deeplearning4j.text.tokenization.tokenizerfactory . TokenizerFactory;
org.nd4j.linalg.api.ndarray.INDArray;

org.nd4j.linalg . primitives. Pair;

org.slf4j.Logger;

org.slf4j.LoggerFactory;

* @author Erick Montelongo

*,//
public class ParagraphVectorsClassifier {
ParagraphVectors paragraphVectors;
LabelAwarelterator iterator;
TokenizerFactory tokenizerFactory;
/*Tamanio de la capa de salida. Es el ntumero de caracteristicas,
que tendra el vectorx/
private static final int LAYER SIZE = 300;
/*Ruta donde se guardara el archivo csv generado del vectors/
private static final String PARAGRAPH VECTORS CSV = "./paragraphVectors.
csv'";
private static final Logger log = LoggerFactory.getLogger(
ParagraphVectorsClassifier.class);
public static void main(String[] args) throws Exception {

}

ParagraphVectorsClassifier modelo = new ParagraphVectorsClassifier () ;
modelo. crearModelo () ;
modelo. generaVectores () ;

void crearModelo() throws Exception {

/*Ruta dentro del ClassPath que contiene las notasx/
ClassPathResource resource = new ClassPathResource("data");
System.out.println (resource.getURL().toString());

/*Se construye un iterador para el conjunto de datos. En este caso toma
el nombre
de la carpeta como la clase a la que pertenece el documentox/

iterator = new FileLabelAwarelterator.Builder ()
.addSourceFolder (resource. getFile ())
. build () ;

tokenizerFactory = new DefaultTokenizerFactory ();

tokenizerFactory.setTokenPreProcessor (new CommonPreprocessor());

/*Parametros utilizados para configurar al algoritmox/
paragraphVectors = new ParagraphVectors.Builder ()
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.learningRate (0.020)

.minLearningRate (0.001)

.batchSize (32)

.epochs (45)

.iterate(iterator)

.trainWordVectors (true)

.layerSize (LAYER_SIZE)

.tokenizerFactory (tokenizerFactory)

.sequenceLearningAlgorithm ("org. deeplearning4j.models.embeddings
.learning .impl.sequence .DM")

. build () ;

paragraphVectors. fit () ;
/*Método utilizado para escribir el modelo generadox/
WordVectorSerializer . writeParagraphVectors(paragraphVectors,
paragraphVectorModel . txt");
}

n

/*Método utilizado para generar los vectores de parrafoss/
void generaVectores () throws IOException {

//*

Se itera de nuevo sobre el iterator para obtener el valor numérico (
documentAsVector)

de cada uno de los documentos.

*/

MeansBuilder meansBuilder = new MeansBuilder (
(InMemoryLookupTable<VocabWord>)paragraphVectors.getLookupTable (),

tokenizerFactory);

iterator .reset () ;

while (iterator .hasNextDocument ()) {
LabelledDocument document = iterator .nextDocument () ;
INDArray documentAsCentroid = meansBuilder.documentAsVector (document )

toCSVFile(documentAsCentroid, document.getLabels().get(0));

}

/*Método que sirve para escribir los valores del vector en un archivo csv
x/

private void toCSVFile(INDArray row, String label){
try{

BufferedWriter writer = Files.newBufferedWriter (Paths. get (
PARAGRAPH VECTORS CSV), StandardOpenOption.APPEND) ;

CSVPrinter csvPrinter = new CSVPrinter (writer , CSVFormat.DEFAULT) ;

String [| aux = new String [LAYER SIZE+1];

for (int i = 0; i < LAYER SIZE; i++)
aux[i] = String.valueOf(row.getDouble(0, i));

aux [LAYER SIZE| = label;

System.out.println (aux[0]) ;

csvPrinter . printRecord ((Object []) aux);

csvPrinter . flush () ;

catch (IOException e){
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e.printStackTrace () ;

Listado B.3: Clase de utilidad de java para obtener la representacion en vector de un docu-
mento, en base a un modelo de Doc2Vec previamente entrenado

import org.deeplearning4j.models.embeddings.inmemory.InMemoryLookupTable;
import org.deeplearning4j.models.word2vec.VocabWord;

import org.deeplearning4j.models.word2vec.wordstore. VocabCache;

import org.deeplearning4j.text.documentiterator.LabelledDocument;

import org.deeplearning4j.text.tokenization.tokenizerfactory.TokenizerFactory;
import org.nd4j.linalg.api.ndarray.INDArray;

import org.nd4j.linalg.factory.Nd4j;

import java.util.List;
import java.util.concurrent.atomic. Atomiclnteger;

/% x
*
* @author Erick Montelongo
/% %
x Clase de utilidad para construir vectores de parrafo en base a
un modelo de paragraph vectors
public class MeansBuilder {
private VocabCache<VocabWord> vocabCache;
private InMemoryLookupTable<VocabWord> lookupTable;
private TokenizerFactory tokenizerFactory;

public MeansBuilder (InMemoryLookupTable<VocabWord> lookupTable ,
TokenizerFactory tokenizerFactory) {
this.lookupTable = lookupTable;
this.vocabCache = lookupTable.getVocab();
this.tokenizerFactory = tokenizerFactory;

/
*
/ xk

* Método que regresa un vector en base a un documento

public INDArray documentAsVector(LabelledDocument document) {
List <String> documentAsTokens = tokenizerFactory.create (document.
getContent () ).getTokens () ;
AtomicInteger cnt = new AtomicInteger (0);

for (String word: documentAsTokens) {
if (vocabCache.containsWord(word)) cnt.incrementAndGet();
}

INDArray allWords = Nd4j.create (cnt.get(), lookupTable.layerSize());
cnt.set (0);
for (String word: documentAsTokens) {
if (vocabCache.containsWord (word))
allWords . putRow (cnt . getAndIncrement () , lookupTable. vector (word
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)
}

INDArray mean = allWords.mean (0) ;
return mean;

Listado B.4: Script de python para entrenamiento y busqueda de hyper-pardmetros éptimos
para SVM, MLP y AdaBoost
# —x— coding: utf—8 —x—

nnn

Created on Tue Jul 30 22:38:47 2019

@author: Erick Montelongo

nnn

import pandas as pd

import numpy as np

"""Funcién utilizada para el manejo de valores faltantes de datos

estructurados"""

def missingValuesStrategy (dataframe, numericStrategy, categoricalStrategy):
from sklearn.impute import SimpleImputer

imputer = Simplelmputer (missing values=np.nan, strategy=numericStrategy)
frame = dataframe.iloc[:,6:19]

imputer. fit (frame)

dataframe.iloc[:,6:19] = imputer.transform (frame.values|[:,0:13])

imputer = Simplelmputer(strategy=categoricalStrategy)

frame = dataframe.iloc[:,0:6]

imputer. fit (frame)

dataframe.iloc[:,0:6] = imputer.transform (frame.values|[:,0:6])

"""Funcion utilizada para el escalamiento entre —1 y 1 de los datos

estructurados"""
def standarizeMinMaxFeatures(dataframe) :

from sklearn import preprocessing

min _max_scaler = preprocessing.MinMaxScaler (feature range=(—1,1))

frame = dataframe.iloc[0:,6:19]

min_max_scaler. fit (frame)

dataframe.iloc [0:,6:19] = min max scaler.transform (frame.values[:,0:13])

"""Funcién utilizada para la codificacién de las caracteristicas alfanuméricas
nnn

def encodeCategoricalFeatures(dataframe):

dataframe = pd.concat ([pd.get dummies(dataframe.iloc [:,0:6]) ,dataframe],
axis=1)

dataframe.drop ([ "sex’, marital status’,’ethnicity’,’religion’,’
admission type’,’ admission source’], axis=1,inplace=True)

return dataframe
"""Funcién utilizada para el proceso de entrenamiento, bisqueda de parametros
y medicién del
desempenio de un clasificador"""
def process(X _ train,X test, Y train, Y test, classificator , tunedParameters,
outputFile):
scores = [’precision’|
f = open(outputFile ,"w+")
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for score in scores:
print ("Ajustando_hyper—parametros_para_%" % score)
print ()
#Se considera un valor de CV=)
clf = GridSearchCV (classificator , tunedParameters, cv=5, scoring="%
s_macro’ % score)
clf . fit (X train,Y train)
print ("Los_mejores_parametros_encontrados_en_el_conjunto:_")
print ()
print (clf.best params )
f.write("Best_Param:_"+str (score)+":"+str (clf.best params )+"\r\n")
print ()
print ("Valores_del_grid_en_el_conjunto:")
print ()
means = clf.cv_results [’mean test score’]
stds = clf.cv_results [’std test score’]
for mean, std, params in zip (means, stds, clf.cv_results [’ params’]):
print (" %0.3f_(+/—%0.03f) _for_%"
% (mean, std x 2, params))
f.write (" %0.3f_(+/—%0.03f) _for_%_\n"
% (mean, std x 2, params))
print
print ("Reporte_detallado_de_clasificacién:")
print ()
print ()
y_true, y_pred = Y test, clf.predict (X _test)
print (classification report(y_true, y_ pred))
f.write(str(classification report(y true, y_ pred)))
print ()

(
(
(
(

""" Archivo csv que contiene los datos estructurados y no estructurados"""

dataframe = pd.read csv("allData.csv", header=0, index col=0)
Y = dataframe.iloc[:,319]

missingValuesStrategy (dataframe, ’mean’, ’'most frequent’)
standarizeMinMaxFeatures (dataframe)

dataframe = encodeCategoricalFeatures (dataframe)

#X = dataframe.iloc[:,19:319] # Datos no estructurados

#X = dataframe.iloc [:,0:52] # Datos estructurados

X = dataframe.iloc[:,0:352] # Todos los datos

"""Division del conjunto de datos en 80% entrenamiento y 20% prueba"""
from sklearn.model selection import train_ test split

X train, X test, Y train, Y test = train_test_split(X, Y, test_size = 0.20)

"""Importaciéon de GridSearchCV para busqueda de pardmetros Optimos en un
conjunto

de hyper—parametros definidos"""

from sklearn.model_selection import GridSearchCV

from sklearn.metrics import classification report

"""Importe de modelos de ML"""

from sklearn.svm import SVC

from sklearn.neural network import MLPClassifier

from sklearn.ensemble import AdaBoostClassifier

"""Hyper—parametros a optimizar para SVM, asi como los distintos valores que
tomaran
Incremento de gamma desde 0.1 a 1 en pasos de 0.1
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Incremento de C de 1 a 1000 en incrementos de 100
Kernel rbf"""

svmm_tuned parameters = [{ kernel’:[’rbf’],
’gamma’ :np.arange (0.1,1,0.1),
’C’:np.arange (1,1000,100) }]

"""Hyper—parametros a optimizar para MLP, asi como los distintos valores que

tomaran

Tamanio de capa de 300 a 600 en incrementos de 100

Funciones de activaciéon: ’identity’, ’logistic’, ’tanh’, ’relu’
Optimizador: lbfgs’, ’sgd’, ’adam’

Iteraciones maximas: de 100 a 10000 en incrementos de 1000"""
mlp tuned parameters = [{ ’hidden layer sizes :np.arange(300,600,100), °’
activation ’:[ ’identity’, ’logistic’, ’tanh’, ’relu’],
"solver’:[’1bfgs’, ’sgd’, ’adam’], ’max_iter’:np.arange
(100,1000,100) }]

"""Hyper—parametros a optimizar para AdaBoost, asi como los distintos valores
que tomaran
Nimero de estimadores: de 50 a 100 en incrementos de 1
Tasa de aprendizaje: de 0.1 a 1 en incrementos de 0.01
Algoritmo de AdaBoost: ’'SAMME’, 'SAMME.R’
nnn
adaboost tuned parameters = [{’n_estimators’:np.arange(50,100,1),
’learning rate’:np.arange(0.1,1,0.01),
>algorithm ’ : [ "SAMME’ , "SAMME.R’ | } |

"""En esta seccion se indica el clasificador que se probara, asi como el

conjunto de parametros (definidos anteriormente) de los cuales buscard el 6
ptimo,

ademas del archivo donde se depositard la salida. En este caso se esta
buscando

mediante AdaBoostClassifier, el conjunto definido por
adaboost tuned parameters, y

su salida se depositard en AdaBoost BestParams all take.txt"""

process (X train, X test, Y train, Y test, AdaBoostClassifier (),
adaboost tuned parameters,"AdaBoost BestParams all take.txt")
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