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RESUMEN

El trabajo realizado en este proyecto se enmarca dentro del area de Proce-
samiento del Lenguaje Natural aplicado al &mbito de la medicina. Para este
fin se han utilizado técnicas de mineria de datos y aprendizaje automatico.
El objetivo principal de este proyecto es el desarrollo de un modelo capaz
de automatizar la clasificacién de textos clinicos segtn el estdndar ICD-9-
CM (codificacion estdndar utilizada por la red hospitalaria europea). Aun-
que existe una herramienta web (https://eciemaps.mspsi.es/ecieMaps/
browser/index_9_mc.html) que facilita la clasificacién, este trabajo, hoy en
dia es realizado manualmente. Bisicamente se trata de un diccionario on-line
de los términos del estdndar.

Basdndonos en trabajos previos relacionados, se ha obtenido un baseline a
partir del cual se ha construido el proyecto. En primer lugar, como en cual-
quier trabajo relacionado con los Sistemas de Apoyo a la Decision (DSS) se
ha estructurado el trabajo en dos médulos principales: el preproceso y la
clasificaciéon. En el médulo dedicado al preproceso, se tratan los datos pa-
ra hacerlos comprensibles a los algoritmos de clasificacién. En este primer
moédulo también se realiza una fase de adicién de atributos que aporten
informacién dtil a la hora de la clasificacién y una posterior seleccién de
los mismos, por si alguno fuera redundante o irrelevante. En el segundo
moédulo dedicado a la clasificacién, seleccionamos aquellos algoritmos que
consideramos mejores, basdndonos para ello, en otros trabajos previos que
abordan un problema similar. Una vez seleccionados los algoritmos, se pro-
cede a realizar barridos de pardmetros que optimicen su rendimiento.

Finalmente, se ha realizado la experimentacién con distintas técnicas de
preprocesamiento de los datos y con los distintos algoritmos de clasificacion
automadtica. Esta tultima de experimentacién tiene como objetivo, encontrar
la combinacién de métodos que optimice el rendimiento de ambos médulos,
y por tanto de todo el sistema.


https://eciemaps.mspsi.es/ecieMaps/browser/index_9_mc.html
https://eciemaps.mspsi.es/ecieMaps/browser/index_9_mc.html
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INTRODUCCION

En este capitulo se realiza una introduccién al Trabajo de Fin de Grado
presentado. Se explicard la estructura del documento, el problema aborda-
do, la motivacién y el propésito que nos han llevado a desarrollarlo, asi
como la contribucién realizada, el dmbito en el que se trabaja y una breve
introduccién a la Mineria de Datos.

1.1 ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

Este documento estd compuesto por 10 capitulos, siendo el primero de
ellos una introducciéon general. En el segundo se recoge el planteamiento
inicial de este proyecto, los objetivos propuestos, planificaciones, evaluacio-
nes, etc. A continuacién se expone el trabajo previo relacionado, el cual ha
servido de base y guia. El cuarto y quinto capitulo tratan aspectos generales
sobre el proyecto, como la captura de requisitos, el andlisis y el disefio. Los
tres siguientes capitulos contienen el desarrollo del proyecto, una presenta-
cién detallada de los datos utilizados y el trabajo realizado dividido en las
fases de “Preproceso” y “Clasificacién”, tanto teéricamente como a nivel de
experimentacién. En el capitulo nueve, se explica el software disefiado para
abordar esta tarea, y finalmente en el dltimo capitulo, se exponen el andlisis
de los resultados y objetivos conseguidos, las conclusiones alcanzadas y el
trabajo futuro. Ademads se incluyen como apéndices, un glosario que reco-
pila ciertos términos técnicos utilizados a lo largo de este documento, un
conjunto de tablas de resultados de experimentos realizados que, por espa-
cio y claridad, no se han incluido en la memoria. También se incluyen en
los apéndices, una lista de acrénimos y un enlace a una carpeta compartida,
que contiene todas las figuras que aparecen en este documento. Finalmente
se encuentra la bibliografia.

1.2 PROBLEMA ABORDADO

El problema abordado en este proyecto es la automatizacién del proceso
de clasificacién de diagnésticos clinicos, asigndndo a cada término diagnés-
tico, el cédigo correspondiente del estindar. En la tabla 1 se muestra un
ejemplo del término escrito por el médico junto con el cédigo que le co-
rresponde y su forma estdndar. El sistema de codificacién o estdndar con el
que trabajaremos es “Clasificacién Internacional de Enfermedades, 9¢ Edi-
cién, Modificacién Clinica” (CIE-9-MC). A partir de ahora, nos referiremos
a él como ICD-9-CM, International Statistical Classification of Diseases, Ninth
Revision, Clinical Modification, para mds informacién ir al capitulo ntmero 6,
dedicado a los datos 6.

La razén por la cual se quiere automatizar la clasificacén de estos diag-
nésticos, es que estdn escritos en lenguaje natural (con faltas de ortografia,
abreviaturas acrénimos etc), y actualmente para estandarizarlos es necesario
realizar este proceso manualmente. En la tabla 1 podemos ver una compa-
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| CODIGO | DIAGNOSTICO DEL MEDICO | ESTANDAR \
327.3 D/ SAOS Trastorno del ritmo circadiano del suefio
782.0 Parestesias a estudio Trastorno de la sensibilidad
728.6 Dupuytren Contractura de fascia palmar
401.9 HTA Hipertension No especificada

Tabla 1: Comparativa entre algunos diagnosticos escritos por el médico y su corres-
pondencia con el estandar ICD-9-CM.

rativa entre algunos diagnoésticos escritos por el médico en lenguaje espon-
tdneo y su correspondencia con el ICD-9-CM.

El hecho de que no sigan ningtn estdndar, es debido a que el médico
escribe el diagndstico del paciente en el momento de la consulta, por lo
tanto cada médico lo escribe de una forma diferente y sin seguir ninguna
codificacién. Esta es una de las dos dificultades principales a las que nos
enfrentamos.

Por otro lado, tenemos que el caso mas bascio de clasificacién median-
te aprendizaje automatico, es aquél que afronta una disyuncién binaria, es
decir, que discrimina entre dos opciones o clases. Por ejemplo, un sistema
que decide si un paciente estd o no enfermo, asignaria a una situacién o
instancia descrita por ciertas caracteristicas o atributos (edad, peso, sinto-
mas etc), la clase “Si” o la clase “No”. Sin embargo, en este caso queremos
saber el codigo correspondiente al diagnodstico redactado por el médico.
Que conozcamos, en el campo de la clasificacién de diagnésticos clinicos,
el mayor ntimero de opciones o clases que se han abordado ha sido de 45
[Zhang & Patrick(2008)]. Por lo tanto pensamos que ésta es otra de las difi-
cultades del proyecto ya que, se pretende conseguir una herramienta capaz
de discriminar entre las mas de 14000 clases posibles. Las 14000 clases entre
las que debe decidir el sistema son las correspondientes al estdndar.

Concluimos que las dos principales dificultades son: la forma en que los
diagndsticos estan redactados, utilizando el lenguaje espontaneo y perso-
nal de cada médico, y la gran cantidad de clases diferentes existentes para
realizar la clasificacion.

1.3 MOTIVACION

Los diagnésticos clinicos redactados por médicos contienen mucha infor-
macién de gran importancia. Sin embargo, no estan redactados de una ma-
nera estdndar. La red de hospitales que configuran el sistema espafol de
sanidad utiliza ICD-9-CM (ver acrénimo en C) para codificar partes de al-
ta hospitalaria. Hoy en dia, este trabajo lo realizan a mano los médicos y
teniendo en cuenta la dificultad de esta tarea ha surgido la idea de este pro-
yecto, cuyo principal objetivo es automatizar la clasificacién de diagndsticos
clinicos en lenguaje natural siguiendo el estdndar del ICD-9-CM.

1.4 PROPOSITO

El propésito de este proyecto consiste en la experimentacién con varios
sistemas de aprendizaje automadtico para solventar el problema abordado y
asf lograr automatizar la tarea de la clasificacién de diagnoésticos clinicos. El
principal objetivo es obtener un método efectivo para clasificar con la mayor
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precisién posible, los diagnésticos clinicos redactados en lenguaje natural en
cédigos clinicos predefinidos (ICD-9-CM). Para ello, se divide el problema
en dos bloques principales, que se optimizardn por separado. El primer blo-
que, que llamaremos “preproceso”, se ocupara del tratamiento de los datos
para representarlos de la forma que mds informacién aporten. El segundo
bloque, “clasificaciéon”, se ocupara de todo lo relacionado con la clasifica-
cién del diagnoéstico. Ambos bloques se explican mas en profundidad en los
capitulos 7 y 8 respectivamente.

1.5 CONTRIBUCION

La principal contribucién de este proyecto se basa en la implementaciéon
de un método capaz de realizar esta tarea combinando los métodos de pre-
proceso y clasificacién mas adecuados, con el objetivo de conseguir un alto
rendimiento. Tal y como se expone en el capitulo sobre andlisis de antece-
dentes 3, anteriormente se han llevado a cabo otros proyectos con objetivos
similares. Sin embargo, han trabajado con un maximo de 45 clases diferen-
tes, frente a las 14000 a las que nos enfrentamos en este caso. Ademds, hasta
ahora, no se ha intentado nunca para diagndsticos clinicos en castellano.

1.6 AMBITO

Este proyecto se ha llevado a cabo utilizando el entorno de programacion
Eclipse. Se ha desarrollado utilizando el lenguaje Java e incluyendo librerias
de Weka, las cuales se explican en la seccion 2.5. Consideramos muy impor-
tante el acceso a las maquinas de la universidad via ssh posibilitindonos
lanzar los experimentos desde casa ya que nuestros portétiles no disponen
de la capacidad de célculo suficiente. Para la realizacién de este proyecto
se establece una realcion estrecha entre las integrantes del grupo debido al
cardcter grupal del mismo y por tanto, la necesidad de una coordinacién
minuciosa.

1.7 MARCO TEORICO: INTRODUCCION A LA MINE-
RiIA DE DATOS

En los préximos capitulos se alude a menudo a conceptos relacionados
con la Minerfa de Datos. Por ello, en esta seccién, se recoge un resumen de
las bases de la Minerfa de Datos, el aprendizaje automaético y los Sistemas
de Apoyo a la Decisién. Comenzaremos por definir la Mineria de Datos, tal
y como se define en [lan H. Witten(2011)].

“La Mineria de Datos es la extraccién de informacion potencialmente 1itil, desco-
nocida hasta el momento, de un conjunto de datos.”

Por otro lado, el Aprendizaje Automatico nos provee de las bases técnicas
de la Mineria de Datos. La idea es construir programas informéticos capaces
de encontrar patrones. Estos patrones, sirven para generalizar y conseguir
predicciones acertadas a partir de datos futuros. El proceso se reduce a: to-
mar los conjuntos de datos tal y como estdn, e inferir un modelo. Este mode-

5
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lo puede utilizarse para realizar predicciones, cuando los datos disponibles
describan situaciones ocurridas en el pasado. Sin embargo, en este trabajo
nos centraremos en las aplicaciones del Aprendizaje Automético en las que
el resultado del “aprendizaje”, es un modelo capaz de clasificar ejemplos.
Estos ejemplos vienen descritos por una serie de caracteristicas que a partir
de ahora llamaremos atributos. Los atributos son la entrada del modelo de
clasificacion y la clase serd la salida del modelo.

Un Sistema de Aprendizaje Automatico se divide en dos médulos princi-
pales: el preproceso de los datos y la clasificacién de los mismos. Ademas
los datos no siempre estan representados de la forma que mds informacién
aporta. Por lo tanto es necesario aplicar una serie de técnicas de preproceso
de datos, con el fin de optimizar el rendimiento del sistema de aprendizaje.

1.7.1  Preproceso

Los datos no estdn estructurados tal y como exigen las herramientas de
clasificacién, en nuestro caso, la herramienta utilizada es Weka.
[lan H. Witten(2011)]. Por lo tanto, es necesario tratar los datos para que se
adapten a un formato compatible con las librerias de Weka. Es necesario
que cada ejemplo o instancia a clasificar, esté descrito por una serie de
caracteristicas o atributos diferenciados. Uno de éstos atributos seré lo que
se denomina clase, que es lo que se quiere que el modelo aprenda a clasificar.
Ademés el conjunto de instancias, debera incluir una cabecera detallando
los atributos que contiene cada instancia, asi como el tipo de los mismos
(numérico, nominal etc). En la figura 1 se puede observar un ejemplo de la
estructura que deberfa tener el conjunto de datos a la entrada del sistema
de aprendizaje.

ORELATION titulo

@ATRIBUTE edad int

Q@ATRIBUTE peso real

OATRIBUTE estatura real

Q@ATRIBUTE class {femenino, masculino}

@DATA
27,57,1.70,femenino
25,78,1.85,masculino

Figura 1: Estructura de un conjunto de datos adecuado.

Es necesario elegir qué atributos recibira el clasificador como entrada. Es-
tos serdn aquellos que sean mas representativos y marquen la diferencia
entre las clases, es decir, sean mds discriminantes entre las clases. De esta
manera, quedardn descartados aquellos que sean irrelevantes y no aporten
informacién de utilidad para el problema abordado. También se puede re-
currir a otras técnicas para encontrar nuevos atributos que aporten informa-
cién relevante. Este problema se aborda en la seccién de preproceso de los
datos 7.
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Clase Estimada
Positivo Negativo Total
Positivo |TP (true positive): |FN (false p=TP + FN
Correcto Positiva |negative): Falso
Negativo
CIaST Negativo |FP (false positive): |TN (true N=FP + TN
Rea Falso Positivo negative):
Correcto Negativo
Total p'=TP + FP n'=FN+TN N=p+n=p'+n’

Figura 2: Matriz de confusién.

1.7.2 Clasificacién

Los clasificadores se pueden dividir en dos categorias. Por un lado, la
clasificacién no supervisada, caracterizada por el desconocimiento de las
clases de los datos y muy ttil a la hora de descubrir familiaridades entre las
diferentes instancias del conjunto de datos. La segunda categoria es la clasi-
ficacién supervisada, ésta es la categoria en la que se enmarca este proyecto.

En los problemas de clasificacién supervisada, disponemos de un con-
junto de N muestras etiquetadas con su clase asociada y cada muestra se
caracteriza por un conjunto de n atributos. El objetivo es inferir un mode-
lo M que dé cuenta de las muestras y sea capaz de clasificar una nueva
muestra descrita por sus n carateristicas o atributos. El caso méas simple
de un problema de clasificacién supervisada es aquel en el que se dispone
tnicamente de dos clases: positiva y negativa. En este caso el modelo debe-
rd analizar y estudiar las carateristicas comunes a todas aquellas muestras
que pertenezcan a la clase postiva, para asf ser capaz de clasificar una nue-
va muestra de clase desconocida, comparando los atributos de ésta con la
descripcién que ha aprendido.

Al conjunto de muestras clasificadas que utiliza el modelo para aprender
se le llama training set o conjunto de entrenamiento y al conjunto de mues-
tras no clasificadas que se utiliza para realizar una evaluacion de la calidad
del modelo, se le llama test set o conjunto de evaluacién. Para estimar la
calidad de un modelo se utilizard un conjunto de datos intermedio deno-
minado development set o conjunto de desarrollo, este conjunto cuenta con,
aproximadamente el mismo ntmero de instancias que el conjunto de test.
A partir de la evaluacién del modelo obtenemos una matriz de confusion
como podemos ver en la figura 2 con los valores:

o True Positive: Nimero de instancias positivas que el modelo ha clasifi-
cado como positivas.

o True Negative: Numero de instancias negativas que el modelo ha clasi-
ficado como negativas.

e False Positive: Numero de instancias negativas que el modelo ha clasi-
ficado como positivas.

e False Negative: Ntimero de instancias positivas que el modelo ha clasi-
ficado como negativas.

La suma de estos cuatro valores se corresponde con el valor del niimero
total de instancias, es decir, como se observa en la figura [2]: n+p =n' +
p’ = N. Estos valores sirven para obtener un conjunto de figuras de mérito,
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que seran los indicadores de la calidad del clasificador. Para su cdlculo se
utilizan los valores normalizados de la matriz de confusién. Las ecuaciones
de las figuras de mérito mads tipicas son:

tp

Precision = ———— )
tpHip (1)
tp .
Recall = ——— = TruePositiveRate(TPR) 2)
tp+fn
tp+1tn
A =
ccuracy T fprtnt G
isi 1
F-measure = Fy = 2 % precision * reca "

precision 4 recall

Ahora bien, esto es asi cuando el problema sélo consta de dos clases, como
“positivo” y “negativo”. Sin embargo, existe gran variedad de problemas,
como es nuestro caso, en los que el clasificador deberd discernir entre n cla-
ses diferentes. Lo que se hace en estos casos para conseguir las medidas de
Precision, Recall, Accuracy y F-measure, es tomar una de las clases como posi-
tiva cada vez. Con la matriz de confusién resultante, de n * n dimensiones,
se calculan los promedios de las figuras de mérito.

Existen varias técnicas de evaluacién de un modelo de aprendizaje auto-
matico. A continuacién recopilamos las que se han utilizado en este trabajo.

o Resustitucion, ya que, se le pasa el mismo conjunto para el entrena-
miento y para el test. De forma que todas las instancias que tiene que
clasificar, ya las ha visto antes. Aunque evidentemente no es fiable pa-
ra dar una cifra de aciertos realista debido a que el modelo habra visto
con anterioridad todas las instancias del conjunto de test. Sin embar-
go, este tipo de evaluacién es muy ttil para saber la cota superior de
aciertos del modelo.

e Holdout La evaluacién por holdout es basicamente una particion del
conjunto de datos en dos partes, una parte se utiliza para el entrena-
miento y la otra se utiliza para el test. En el caso de este proyecto, los
conjuntos de entrenamiento y test, vienen definidos previamente.

o k-foldCrossValidation Esta técnica simplemente es hacer el Holdout k ve-
ces. Es decir se parte el conjunto y se divide en k subconjuntos, enton-
ces se toma uno para test y el resto para entrenamiento. Este proceso
se repite k veces, y finalmente se calcula una media de los resultados
obtenidos tras la evaluacion de cada parte k; del conjunto total. Preci-
samente debido a que aporta una media de k resultados en vez de uno
soOlo, esta técnica de evaluaciéon es mas realista de cémo funcionari el
sistema ante una particion no-vista con anterioridad. Sin embargo, tie-
ne el problema del alto coste temporal, ya que si el Holdout tiene un
coste temporal n, el k-foldCrossValidation tendrd un coste del orden de
n k.
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En este capitulo se exponen distintos aspectos relacionados con la gestion
del proyecto. También se presentan las distintas cuestiones a decidir y pla-
nificar antes de comenzar. Se expondran los objetivos perseguidos en este
trabajo, la arquitectura implementada, el alcance del proyecto mediante la
definicién del ciclo de vida y de un diagrama de Estructura de Descompo-
sicién del Trabajo (EDT). También se presentard la planificacién temporal
expresada mediante un diagrama Gantt, las herramientas necesarias para
el desarrollo del proyecto, el analisis y gestiéon de riesgos y la evaluacion
econdémica.

2.1 OBJETIVOS PRINCIPALES

El principal objetivo de este proyecto es desarrollar un software capaz
de alcanzar la mayor precisién y cobertura posibles, en la clasificacién de
diagnosticos clinicos.

Hay que tener en cuenta, que tenemos una cota superior que no se su-
perard en ningln caso. Esto es debido a que el sistema alcanza su maximo
rendimiento cuando tiene como entrada para entrenar y para testear, el mis-
mo conjunto de datos. De manera que todas las instancias que se le piden
que clasifique, ya las habria visto previamente en la fase de entrenamiento.

2.2 ARQUITECTURA

La arquitectura implementada en este proyecto es de tipo pipeline. Se par-
te de unos datos de entrada a los que se les aplica una serie de operaciones
o filtros de manera secuencial. La salida de cada una de estas operaciones
es la entrada de la siguiente. Cada fase se ejecuta de manera independiente
a las demads. En la figura 3 se muestra este estilo de arquitectura de manera
gréfica. En el caso concreto de nuestro proyecto la secuencia de operacio-
nes aplicadas seria la siguiente: Preparacién de los datos — Extraccién de
features — Modo representacién — Seleccion de features — Clasificacion

. Preparacion ‘ IE)u.l 16 de‘ | Modo de | \ 16n de |
de los datos | “| features | [representacién| | features |

| Clasifi

Figura 3: Representacion de las diferentes fases.

2.3 ALCANCE

Ciclo de vida. Como punto de partida para la planificacién, elegiremos el
ciclo de vida adecuado a nuestro proyecto. Hemos elegido un ciclo de vida
incremental. Dividimos la duracién total del proyecto en diferentes etapas
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o sprints de 15 dias cada uno marcados por las reuniones de seguimiento
con nuestras tutoras. En estas reuniones después de cada sprint se revisa
el trabajo realizado durante ese periodo de tiempo, y se decide el trabajo a
desarrollar durante el siguiente sprint. Trds cada etapa vamos consiguiendo
un prototipo del proyecto final con mas requisitos satisfechos. Se sigue una
metodologia similar al modelo “Scrum” pero con la diferencia de que en
este caso, no estdn definidas todas las tareas desde un principio, ya que
se trata de un proyecto de investigacion, en el que se han ido afiadiendo
y modificando tareas segiin se iban viendo los resultados obtenidos y las
necesidades surgidas.

Estructura de Descomposicién del Trabajo (EDT). A continuacién reali-
zaremos un EDT. Esta es una buena herramienta para la gestién de nuestro
proyecto. Vamos a realizar una estructura jerarquizada, completa y descen-
dente en la que se van a reflejar las distintas acciones y sus responsables
durante el desarrollo de nuestro proyecto. El diagrama de Estructura de
Descomposicién del Trabajo, recogido en la lista de acrénimos presente al fi-
nal de esta memoria C, es un elemento organizativo completo y jerarquizado
que permite identificar en cada momento cudl es la situacién del proyecto y
quién es el responsable de la accién a realizar. El diagrama EDT de nuestro
proyecto es el mostrado en la figura 4.

TFG

Investigacion Software Experimentacion Memoria

\L_

Preproceso Clasificacion

Figura 4: Estructura de Descomposicién del Trabajo.

1. Investigacion.
Responsables: Nerea Aguirre y Estibaliz Amillano.
Esfuerzo: 58 horas/persona.
Duracién: 29 horas.
Descripcién: Realizar el trabajo de documentacién e investigacion. In-
formarse sobre trabajo previo realizado relacionado con nuestro pro-
yecto y posibles técnicas a aplicar adecuadas a las caracteristicas de
este trabajo.
Entradas: Libros, articulos, tesis y documentos especializados en la te-
matica abarcada en este trabajo.
Salidas/Entregables: Documentos con resimenes y datos importantes
que se utilizardn para la ayuda a la elaboracién de nuestro proyecto.
Recursos necesarios: Los dos miembros implicados con sus correspon-
dientes ordenadores y un editor de textos IATEX.
Precedencias: Ninguna.
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2. Software.
Responsables: Nerea Aguirre y Estibaliz Amillano.
Esfuerzo: 474 horas/persona.
Duracién: 237 horas.
Descripcién: Disefio y programacién del software de este trabajo.
Entradas: corpus disponible para la realizacién de este proyecto, do-
cumentacion especializada sobre las técnicas aplicables a este proyec-
to asi como los documentos y notas redactados en la tarea de inves-
tigacién, y documentaciéon especializada sobre las librerfas de Weka
[lan H. Witten(2011)], explicada en la seccién dedicada a las herra-
mientas 2.5 .
Salidas/Entregables: Software completo.
Recursos necesarios: Los dos miembros implicados con sus correspon-
dientes ordenadores y las herramientas Eclipse y Weka.
Precedencias: Tarea de investigacion empezada.

a) Software. Preproceso
Responsables: Estibaliz Amillano.
Esfuerzo: 237 horas/persona.
Duracién: 118.5 horas.
Descripcién: Disefio y programacién de la parte del preproceso
del software.
Entradas: corpus disponible para la realizacién de este proyecto,
documentacién especializada sobre las técnicas aplicables a este
proyecto asi como los documentos y notas redactados en la tarea
de investigacién, y documentacién especializada sobre la utiliza-
cién de las librerfas de Weka.
Salidas/Entregables: La parte del preproceso del software elabo-
rado en este trabajo.
Recursos necesarios: Los dos miembros implicados con sus co-
rrespondientes ordenadores y las herramientas Eclipse y Weka.
Precedencias: Tarea de investigaciéon empezada.

b) Software. Clasificacidon.
Responsables: Nerea Aguirre.
Esfuerzo: 237 horas/persona.
Duracién: 118.5 horas.
Descripcién: Disefio y programacién de la parte de clasificacién
del software.
Entradas: corpus disponible para la realizacién de este proyecto,
documentacién especializada sobre las técnicas aplicables a este
proyecto asi como los documentos y notas redactados en la tarea
de investigacién, y documentacién especializada sobre la utiliza-
cién de las librerfas de Weka.
Salidas/Entregables: La parte de la clasificacion del software ela-
borado en este trabajo.
Recursos necesarios: Los dos miembros implicados con sus co-
rrespondientes ordenadores y las herramientas Eclipse y Weka.
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Precedencias: Tarea de investigaciéon empezada.

3. Experimentacién.
Responsables: Nerea Aguirre y Estibaliz Amillano.
Esfuerzo: 20 horas/persona.
Duracién: 10 horas.
Descripcién: Realizacién de los experimentos pertinentes para obte-
ner la informacién necesaria que nos permita tomar decisiones sobre
las técnicas mds adecuadas a utilizar.
Entradas: corpus disponible para la realizaciéon de este proyecto y el
software desarrollado en este trabajo .
Salidas/Entregables: Tablas de resultados y conclusiones alcanzadas.
Recursos necesarios: Los dos miembros implicados con sus correspon-
dientes ordenadores.
Precedencias: Tareas de investigacién y software en un punto de desa-
rrollo avanzado .

4. Memoria.
Responsables: Nerea Aguirre y Estibaliz Amillano.
Esfuerzo: 222 horas/persona.
Duracién: 111 horas.
Descripciéon: Redacciéon de la memoria del trabajo realizado y docu-
mentacién del software desarrollado.
Entradas: Libros, articulos, tesis y demds documentos especializados
en la temadtica abarcada en este trabajo.
Salidas/Entregables: Memoria del proyecto.
Recursos necesarios: Los dos miembros implicados con sus correspon-
dientes ordenadores y un editor de texto I&TgX.
Precedencias: Tareas de investigacién, software y experimentacién.

2.4 PLANIFICACION TEMPORAL

En la figura 5 se detalla la planificaciéon temporal del proyecto, representa-
da mediante un diagrama de Gantt. La planificacién de horas es la estimada
al comienzo del proyecto, para uno de los integrantes del equipo, 424 horas.
Estimamos el mismo tiempo para ambos integrantes, aunque como se puede
ver en las figuras 64 y 65 en el capitulo 10 donde se muestra una compara-
cién entre las horas estimadas y las horas reales invertidas, ésto no ha sido
asi exactamente. Por tanto para conocer el total de horas invertidas estima-
das, habria que duplicar el tiempo reflejado en el diagrama, es decir, en este
trabajo estaba previsto invertir un total de 848 horas (sin contar las horas
invertidas por las dos personas encargadas de la tutorizaciéon del mismo).
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2.5

HERRAMIENTAS

En esta seccion describiremos las herramientas de las que nos serviremos
para desarrollar el proyecto:

2.6

2.

Eclipse: Entorno de programacion para desarrollar el software en Java,
para mas informacién sobre Eclipse y Java consultar en la bibliografia;

[Java(2014)] y [Eclipse(2014)].

Weka: Software libre para la ayuda en el desarrollo de proyectos de
mineria de datos y aprendizaje automatico. Contiene herramientas de
preproceso, clasificacion, regresién, etc. Se trata de un software desa-
rrollado por la universidad de Waikato. Para méas informacién consul-
tar en la bibliograffa [lan H. Witten(2011)].

Dropbox: Servicio disponible para el almacenamiento de archivos en
la nube. Se permite compartir estos archivos con uno o mas usuarios
en linea [Dropbox(2014)].

Documentacién especializada: Textos clinicos y notas médicas propor-
cionados por el Hospital de Galdakao.

Documentacién especializada sobre IAIEX . Necesaria para el apren-
dizaje de una forma de editar textos desconocida hasta el momento
[LaTeX(2014)].

Procesadores de textos XIEX (Kile, TeXworks, WinEdt) [LaTeX(2014)].

Cacoo: Herramienta web utilizada para la creacién de diagramas y
figuras. Elegida debido a que ofrece la posibilidad de editar diagramas
por mdltiples usuarios, en tiempo real. [Cacoo(2014)]

Cliente VPN. Software que permite la conexién remota via ssh. En el
caso de este proyecto lo utilizamos para ejecutar experimentos en las
maquinas de la universidad.

GESTION DE RIESGOS

. Pérdida o corrupcién del corpus.

e Descripcién: En caso de perder o corromper el corpus completo
o parte de el, nos encontrariamos ante una grave situacién debido
al cardcter confidencial de los datos.

o Prevencién: Se almacenaran copias duplicadas del corpus en dos
memorias flash diferentes cuidandoloas con especial atencién y
responsabilidad. No se compartird ningin extracto del corpus
via Internet.

e Plan de contingencia: Se restaurardn los datos obteniéndolos de
la otra memoria.

e Probabilidad: Poco probable.

e Impacto: En caso de sufrir esta pérdida el impacto serd importan-
te.

Mala planificacién.
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Descripcién: Debido a que se trata de un proyecto de una dura-
cién en el tiempo considerable, hay que tener en cuenta que es
dificil realizar un planificacién temporal correcta desde el princi-
pio puesto que es muy probable que surjan complicaciones en las
tareas planteadas y que lleven mds tiempo del planificado, o que
por el contrario ciertas partes del proyecto resulten mds sencillas
de lo esperado en un primer momento.

Prevencion: Para evitar que esto ocurra se realizard un planifi-
cacion temporal analizando atentamente el tiempo que deberia
llevar cada tarea y basada en experiencias previas con proyectos
similares.

Plan de contingencia: En caso de detectarse un error en la pla-
nificacién, habrd que modificarla ajustando los plazos desde el
momento en que se ha producido dicho error hasta el final del
proyecto.

Probabilidad: Muy probable

Impacto: El impacto de este riesgo en caso de producirse, variard
dependiendo de la magnitud del error cometido.

3. Pérdida de datos.

Descripcién: Pérdida de los datos del proyecto en un ordenador
causada por un virus u otras razones.

Prevencion: Para evitarlo se realizardn copias de seguridad de los
avances que se vayan haciendo.

Plan de contingencia: Hacer una recuperacién de las copias de
seguridad realizadas.

Probabilidad: Poco probable.

Impacto: El impacto de este riesgo en caso de producirse, variara
dependiendo de la cantidad de datos perdidos.

4. Pérdida de un equipo.

Descripciéon: Hay que considerar la pérdida de un ordenador por
diferentes causas, ya que puede estropearse o romperse asi como
perderse o ser robado.

Prevencién: Para evitarlo se tendrd especial cuidado con cual-
quier equipo que se utilice para la realizacién del proyecto. Se
utilizardn fundas especiales o resistentes para reducir el impacto
de golpes y se pondré especial atencién en no dejarlos descuida-
dos ni olvidados.

Plan de contingencia: Recuperar los datos del dropbox y conse-
guir un equipo nuevo.

Probabilidad: Probable.

Impacto: El impacto de este riesgo en caso de producirse, variara

dependiendo de si es una pérdida temporal o definitiva y de la
cantidad de datos perdidos en caso de perderse alguno.

5. Pérdida de algin miembro del equipo.

Descripcién: Este proyecto se esta realizando en colaboraciéon
dentro de un equipo de trabajo y por lo tanto hay que considerar
el riesgo de sufrir una baja en el grupo, temporal o definitiva, por
enfermedad, abandono u otros motivos.
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o Prevencién: Se realizardn reuniones periédicas para estar al tanto
de la situacién de todos los componentes del equipo y del trabajo
que estan llevando a cabo.

e Plan de contingencia: En caso de que se produjera una baja tem-
poral se le mantendrd informado de los avances durante su ausen-
cia para minimizar el impacto. En caso de ser una baja definitiva
se reasignardn las tareas que debia realizar y afecten al trabajo de
otros miembros del equipo.

e Probabilidad: Poco probable.

o Impacto: En caso de baja temporal el impacto dependerd del tiem-
po que se ausente. En caso de baja definitiva el impacto puede ser
importante.

6. Pérdida del servicio de Dropbox.

o Descripcién: En este proyecto se utiliza Dropbox como herra-
mienta de almacenamiento de la informacién y por tanto se debe
considerar el riesgo de la pérdida de servicio de este.

o Prevencién: Se descargaré la aplicaciéon de Dropbox en el equipo
para que los datos esten almacenados en la memoria y no solo en
la red.

o Plan de contingencia: En caso de perder Dropbox se abrird una
cuenta en otra aplicacion de almacenamiento web y se cargaran
los datos en la misma.

e Probabilidad: Poco probable.

o Impacto: En caso de sufrir esta pérdida el impacto serd minimo.

2.7 EVALUACION ECONOMICA

Antes de entrar a valorar el contexto econémico de este proyecto es ne-
cesario mencionar que no existe ninguna pretensiéon econdmica, ya que se
trata de un Trabajo Fin de Grado desarrollado dentro del grupo de investi-
gacién IXA (http://ixa.si.ehu.es). La finalidad de este trabajo no es de
cardcter comercial, puesto que estd englobado en un proyecto de investiga-
cién mucho mds amplio. No obstante vamos a presentar los costes asociados
a la realizacién del trabajo y los costes que supondria si el trabajo hubiese
sido remunerado.

Costes en equipos informaticos:

Elemento | C. adquisicién | Duracién | Unidades | Tiempo uso
Portatiles 800 € 60 meses 2 12 meses
Mesa 1600 € 72 meses 4 4 meses

Costes salariales:

Personal Salario/hora | Total horas | Salario total
Investigador 1 15 € 424 horas 6360 €
Investigador 2 15 € 424 horas 6360 €

A tenor de los datos tabulados, se obtienen los datos necesarios para es-
timar el posible coste econémico derivado de los equipos y el personal ne-
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cesario para el desarrollo. En las siguientes ecuaciones (5, 6, 7, 8, 9, 10) se
detallan los célculos necesarios para obtener el coste total.

.. . Coste total . .
Amortizacion equipos = = — : * Tiempo de uso * Unidades
Duracién estimada

(5)

Amortizacién ordenadores portétiles = % x12%2 =320,00 € (6)

1600
Amortizacién maquinas laboratorio = 7 x4 x4 = 355,56 € (7)

Costes salariales = Coste por hora * n.° horas * n.° de investigadores (8)
Costes salariales = 15 %424 %2 = 12720,00 € (9)

Total costes : 320 + 355,56 + 12720 = 13395,56 € (10)

Por tanto el coste total del proyecto ascenderia a un total de 13395,56 €, no
obstante habria que mencionar que Estibaliz recibié una beca de colabora-
cién en investigacién del Gobierno Vasco por lo que en este caso los costes
totales se reducirian en 2800,00 €, que es la cuantia de la beca mencionada.
Finalmente concluimos que este trabajo podria valorarse en 10595,56 €.
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ANALISIS DE ANTECEDENTES

En este capitulo se realiza un andlisis de los antecedentes de nuestro pro-
yecto. En la seccién 3.1, se explica el estado en que se encuentra la mineria
de datos en el drea de la lingiiistica computacional para procesamiento del
lenguaje natural, drea en que se desarrolla nuestro proyecto . A continua-
cién, en la seccién titulada “Estado del arte” 3.2, explicamos las similitudes
y diferencias con trabajos previos relacionados, y aspectos en los que nos
han sido de ayuda.

3.1 MINERIA DE DATOS EN EL AREA DE LA LIN-
GUISTICA COMPUTACIONAL PARA PROCESAMIEN-
TO DEL LENGUAJE NATURAL

Las técnicas de procesamiento de lenguaje natural permiten extraer in-
formacion ttil y conocimiento de textos. Gracias a éstas técnicas, tenemos
sistemas que son capaces de llevar a cabo tareas tales como la traduccién
automatica o el didlogo con el usuario. Tal y como se explica en el articulo
[Gelbukh(2002)], el esquema general que siguen la mayoria de los sistemas
que implementan procesamiento del lenguaje es el siguiente: en primer lu-
gar, se realiza un preproceso de los datos, aplicindoles las técnicas que mas
convengan, con el fin de obtener una representacion del texto que preserva
sus caracteristicas mds relevantes. Después, el programa principal manipu-
la esta representacion, transformédndola segtin la tarea, buscando en ella las
subestructuras necesarias, etc. Finalmente, si es necesario, los cambios rea-
lizados sobre la representacioén obtenida en el preproceso, por el programa
principal, se transforman en lenguaje natural.

El procesamiento del lenguaje natural no es una tarea sencilla. A la hora
de implementar estos sistemas hay que enfrentarse a diversos problemas.
El primero de ellos es la ambigiiedad del lenguaje. Una misma expresion
o palabra puede interpretarse de diferentes maneras puesto que dependera
del contexto concreto de cada caso. La desambiguacién, es algo que el cere-
bro humano hace autométicamente sin darse cuenta. Sin embargo, para una
maquina, elegir la opcién del significado correcto puede entrafiar una gran
complejidad. Se hace necesario por tanto, aportar a la méquina el conoci-
miento necesario para entender el sentido y el contexto de cada texto. Para
dotar a la maquina de tal conocimiento, seria necesaria una base de datos
de gran tamario para almacenar tal cantidad de informacién. El aprendizaje
automadtico tiene como fin el descubrimiento totalmente automatico de las
regularidades y las relaciones en los datos y asi solucionar los problemas
anteriormente mencionados.

En nuestro caso, el problema de la ambigiiedad es uno de las mayores
dificultades a las que nos enfrentamos, puesto que, como ya hemos mencio-
nado anteriormente, cada médico escribe el diagnéstico de una forma dife-
rente. Ademds hay una considerable cantidad de diagnésticos que tienen el
mismo codigo ICD-9-CM para ambas partes del cuerpo, es decir, una afec-
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cién del brazo derecho tiene el mismo cédigo que una afeccién en el brazo
izquierdo. Para ayudar al sistema a decidir qué términos son equivalentes,
se ha utilizado una forma de representacion basada en clases de equivalen-
cia o “etiquetas” de sinénimos, ésto se explica en el capitulo dedicado al
preproceso, en la seccién 7.2.3.

3.2 ESTADO DEL ARTE

Desde hace afios se han llevado a cabo diversos estudios con objetivos
similares al que perseguimos nosotras en este trabajo dentro del proyec-
to SENDAUR, automatizar la clasificacién de diagndsticos clinicos escritos
en lenguaje natural siguiendo el estdndar del ICD-9-CM. Sin embargo, no
conocemos ningun estudio que se haya realizado para textos escritos en
castellano.

Aronson en [Aronson & et al.(2007)] realiz6 un estudio en el que se adap-
t6 el Medical Text Indexer o Indexador de Textos Médicos (MTT) de la Libreria
Nacional para convertir textos clinicos en su correspondiente cédigo ICD-9-
CM. El MTI se comportaba ligeramente parecido a un clasificador SVM (el
cual se detalla en el capitulo dedicado a la clasificacién 8.1.4). S6lo conta-
ba con las caracteristicas obtenidas después de aplicar el filtro Bag of Words
7.1.3.1. Uniendo el MTI, el clasificador SVM, el clasificador KNN C y un
simple reconocedor de patrones, la nota final obtenida en el test oficial fue
de 85.

El estudio de Aronson resulta muy ttil, ya que al igual que nosotras,
pretende clasificar los diagnodsticos segtn el estdindar ICD-9-CM. Por tanto,
también probaremos el filtro Bag of Words en nuestro trabajo.

Yitao Zhang [Zhang(2006)], utilizé un corpus compuesto por el conjunto
de datos oficial para el Concurso de Medicina Computacional de 200y. El re-
to consistia en clasificar 1954 informes radiolégicos del Cincinnati Children’s
Hospital Medical Center divididos en 978 instancias para el conjunto de entre-
namiento y 976 instancias para el conjunto de test. Este corpus presenta un
total de 45 codigos diferentes pertenecientes al ICD-9-CM. Para realizar los
experimentos, en este estudio se utiliza el clasificador SVM y se genera uno
por cada instancia del corpus que coincide con algtn cédigo ICD-9-CM. Ca-
da clasificador realiza una decisién binaria “5i” o “No” haciendo referencia
a si deberia asignarse o no el c6digo a la instancia. En cuanto al preproceso,
todos los términos negados o que no tienen relacién con conceptos clinicos,
son eliminados del corpus. Con las técnicas explicadas previamente, consi-
guieron una F-measure de 0,85.

En nuestro caso, a diferencia de Zhang, no se conoce el informe completo,
tnicamente se dispone del término diagndstico. También existen un par de
diferencias con respecto al tamario del conjunto de entrenamiento y al ntime-
ro de clases a predecir. Mientras que en el concurso de 2007 se trataba con
un total de 45 c6digos, en nuestro caso tratamos con el estindar ICD-9-CM
completo, esto es un total de 14000 cédigos posibles. En cuanto al tamafio
del conjunto de entrenamiento, contamos con un conjunto de entrenamien-
to de 23130 instancias y un conjunto de test de 2850 instancias frente a las
978 y 976 instancias con las que contaba Zhang para el conjunto de entrena-
miento y el conjunto de test respectivamente. En nuestro caso generaremos
un solo clasificador que decida qué cédigo corresponde a cada instancia, a
diferencia del estudio de Zhang, en el que se generé uno por cada instancia
que coincidia con algtin c6digo ICD-9-CM.
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Julia Medori y Cédrick Fairon en [J.Medori(2010)] llevaron a cabo un es-
tudio sobre la seleccién de atributos necesaria para optimizar los resultados,
en un proyecto que realizaron con el objetivo de ayudar a la codificacién
de informes de alta de pacientes. Los informes estaban escritos en Francés.
Al igual que en nuestro proyecto, se enfretaban al estindar completo del
ICD-9-CM. El proceso se automatizé en el hospital de Bruselas. El sistema
elaborado en dicho proyecto estaba estructurado en dos médulos, un médu-
lo de extraccién en el que se obtiene la informacién considerada relevante
e importante para la codificaciéon y un médulo de codificacién en el que
se asignan los cédigos. Julia Medori y Cédrick Fairon, construyeron un cla-
sificador para cada cédigo o clase presente en el corpus. Llevaron a cabo
4 experimentos. En el Experimento 1, seleccionaron los atributos identifi-
cados como diagndsticos y se eliminaron aquellos que aparecian negados.
También normalizaron el corpus, es decir, eliminaron tildes y stop words o
palabras vacias B, y pasaron a mintisculas todas las palabras. De esta forma,
el sistema aceptard como iguales “afeccién” y “afeccion”. En el Experimento
2, se normaliz6 el corpus y se utilizé una técnica de stemming B mejorando
los resultados. En el Experimento 3 se utilizaron todas las palabras que
aparecian, menos las stop words, y se normaliz6 el texto. Esto empeor6 los
resultados demostrando la importancia del proceso de seleccién de atribu-
tos. En el Experimento 4, en lugar de utilizar cada c6édigo como una clase
se establecieron categorias de cédigos agrupdndolos segin los 3 primeros
digitos, consiguiendo asi una considerable mejora de los resultados.

El problema abordado por Julia Medori y Cédrick Fairon [J.Medori(2010)],
tiene varias similitudes con el nuestro. En primer lugar, el estandar de codifi-
cacion es el mismo, lo cual implica que el niimero de opciones a discriminar
por el sistema de aprendizaje automatico es el mismo (del orden de 14000).
Por otra parte, ellos también se enfrentaron al problema en un idioma dife-
rente del inglés, que es el idioma con mds recursos en este campo. Por lo
tanto, hemos aprovechado algunas de sus ideas, como la normalizacién del
texto, la eliminacién de las tildes y el paso en nuestro caso a mayusculas
de todas las palabras. Puesto que en este estudio quedé demostrada la im-
portancia de las técnicas de seleccién de atributos, decidimos incorporarlas
también en nuestro proyecto. Sin embargo, existe una gran diferencia: ellos
disponian del informe completo, mientras que en nuestro caso, se dispone
unicamente del término diagnéstico. Por esta razén no se han implementa-
do aquellas técnicas que aportan informacion de textos largos con signos de
puntuacién, negacién de términos etc.

Jon Patrick [Zhang & Patrick(2008)], utiliza como corpus una colecciéon
de textos patolégicos obtenidos del “South Western Area Pathology Service”
(SWAPS). Todas estas notas clinicas estdn redactadas por los médicos en
forma de lenguaje natural. El experimento realizado en este estudio esta es-
tructurado en 5 apartados; preproceso, representacién del texto en un vector
(Indexado), reducir dimensiones filtrando caracteristicas, aprendizaje auto-
matico y cédigo SNOMED. En este proyecto se utilizan distintas técnicas
de preproceso. Se aplican técnicas de stemming, N-gramm tokenization y Stop
Words Exclusion, ademds de la representacién del texto en un vector. Antes
de realizar la clasificacion, Jon Patrick utiliza técnicas de reduccién dimen-
sional, tales como las basadas en la frecuencia de los términos (TF-IDF) y
las basadas en Ganancia de Informacién (Info Gain). Ambas técnicas que
también hemos implementado nosotras y que se detallan en el capitulo 7,
en la seccién 7.1.5.2. En este estudio Jon Patrick utiliza tres algoritmos de
aprendizaje automético; Maximum Entropy o Maxima Entropia, Decision Tree
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o Arbol de Decisién, y Support Vector Machine (SVM) o Maquinas de Sopor-
te Vectorial. Estos dos tltimos algoritmos también los hemos implementado
en este proyecto y se explican en la seccién 8.1.

3.3 DISCUSION DE ANTECEDENTES EN RELACION
A NUESTRO TRABAJO

Teniendo estos proyectos un objetivo final similar al nuestro es de esperar
que se encuentren muchas similitudes en las lineas de investigacién y expe-
rimentacién. De hecho, informarnos y estudiar las conclusiones obtenidas
por ellos nos ha servido de base y guia para elegir la metodologia seguida.

Al igual que en el estudio de Aronson [Aronson & et al.(2007)], en la pri-
mera ronda de experimentos que realizamos el tinico preproceso aplicado
fue la técnica del Bag of Words 7.1.3.1. Ademds, una vez establecido el Base-
line o linea base del proyecto, y lanzado con clasificadores con poco coste
temporal, se implementé el clasificador SMO como variante del SVM, que
explicamos en la seccién 8.1.4.

También nos hemos basado en el trabajo de Yitao Zhang [Zhang(2006)],
incluyendo algunas técnicas aplicadas en su proyecto, como el Bag of Words,
detallado en la seccién 7.1.3.1, o el SVM. Aunque el corpus que nosotras
hemos utilizado es considerablemente més extenso, con un total de 23130
instancias en el conjunto de entrenamiento y 2850 en el conjunto de test.
Ademas, los datos no son un informe médico completo sino un diagnoéstico
clinico, que no recoge los sintomas o la falta de ellos, por tanto no hay
negaciones ni conceptos que no pertenezcan al dmbito de la medicina. Por
esta razén otras técnicas aplicadas como la eliminacién de negaciones o
conceptos no relacionados con la médicina, también utilizada en el trabajo
de Julia Medori y Cédrick Fairon, en nuestro proyecto no tienen sentido.

Como Julia Medori y Cédrick Fairon [J.Medori(2010)], se podria decir que
nuestro trabajo también presenta dos médulos, el preproceso y la clasifica-
cién, los cuales realizan tareas similares a los de extraccién y codificacion
presentes en el suyo. Ademds ambos trabajos coinciden en ciertas técnicas
como la normalizacién del texto y difieren en otras como la eliminacién de
negaciones anteriormente mencionada.

El trabajo de Jon Patrick [Zhang & Patrick(2008)] quiza sea el mds pareci-
do al nuestro habiéndolo tomado como primera guia y base para empezar
la elaboracién de nuestro proyecto. Al igual que los datos de los que dispo-
nemos nosotras para nuestro proyecto, todas las notas clinicas disponibles
estdn redactadas por los médicos en lenguaje natural. Jon Patrick trata de
automatizar la clasificacién a cédigos SNOMED y en nuestro caso lo ha-
cemos a cédigos ICD-9-CM. La estructura que nosotras hemos seguido es
bastante similar a la de su trabajo habiendo llevado a cabo también una fase
de preproceso. En esta fase incluimos la representacién del texto en forma
de vector y la reduccién dimensional. Posteriormente se procede a una fase
de clasificacién mediante aprendizaje automatico. Al igual que Jon Patrick,
nosotras también hemos utilizado la técnica de N-gramm tokenization, que
definimos en el glosario B. Sin embargo, no hemos utilizado la técnica de
stemming, por no ser una técnica adecuada para nuestros datos debido a
que el corpus utilizado contiene s6lo diagnésticos. Por tanto, no hay mu-
chas variaciones en las formas gramaticales de las palabras. Otra similitud
entre el proyecto de Jon Patrick y el nuestro es la representacion del texto en



3-3 DISCUSION DE ANTECEDENTES EN RELACION A NUESTRO TRABAJO |

forma de vector, como detallamos en la seccién 7.1.3.1. Aunque él lo utiliza
como Unica técnica de representacion y nosotras como una de las opciénes
posibles, ya que hemos experimentado también con otras representaciones
de texto, como puede verse en la seccién 7.1.3. También hemos utilizado las
técnicas de reduccién dimensional que emplea Jon Patrick, como TFIDF e
Info Gain entre otras, detalladas en la seccién 7.1.5.2. En cuanto a la parte de
clasificaciéon también encontramos similitudes entre ambos trabajos ya que
en nuestro proyecto se aplica el Decision Tree o Arbol de Decisién, concreta-
mente el algoritmo que implementan las librerfas de Weka, [48, y el Support
Vector Machine o Mdquina de Soporte Vectorial entre otros que se enumeran
y explican en la seccién 8.1.

Finalmente, como hemos mencionado anteriormente, tanto en el estudio
de Aronson como en el de Julia Medori y Cédrick Fairon, se genera un
clasificador binario para cada c6digo o clase presente en el corpus. En nues-
tro proyecto se ha valorado y comenzado a implementar este método de
clasificacién, aunque en el momento de entrega de esta memoria sigue en
elaboracién y desarrollo.
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CAPTURA DE REQUISITOS

Este trabajo se enmarca dentro del proyecto SENDAUR financiado por el
Gobierno Vasco desarrollado en colaboracion entre el grupo de investiga-
ciéon IXA (http://ixa.si.ehu.es) y el Hospital de Galdakao. Por tanto, se nos
pide satisfacer las necesidades y rquisitos indicados por el grupo directa-
mente, debido a que estamos desarrollando una parte de un proyecto mas
extenso y por el Hospital indirectamente.

Se debe conseguir un sistema capaz de clasificar automaticamente diag-
nosticos clinicos segtn la clasificaciéon ICD-9-CM y se sugiere explorar téc-
nicas de mineria de datos.

41 CASOS DE USO

En la figura 6 se muestran los casos de uso correspondientes al softwa-
re desarrollado en este trabajo. Se exponen de izquierda a derecha y de
arriba abajo indicando el orden de desarrollo l6gico (PrepararDatos, Afia-
dirFeatures, ModoRepresentacién, SeleccionarFeatures y Clasificacién). Sin
embargo, son independientes entre si y el orden puede ser variable. El actor
es el mismo para todos ellos.

PrepararDatos AfadirFeatures

ModoRepresentacion SeleccionarFeatures

Actor

Clasificacién

Actor

Figura 6: Casos de uso.

A continuacién, en las tablas 2, 3, 4, 5 y 6, se muestra cada uno de los
casos de uso extendidos.
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PrepararDatos

Actor

Nombre. Preparar Datos

Descripcién. A partir de un documento en formato .txt se genera un nuevo
documento en formato .arff.

Actores. Usuario

Precondiciones. Los datos de entrada deben estar en formato .txt y con la
estructura {atributo}:{clase}.

Se requieren dos argumentos de entrada, el conjunto de datos y la opcién
correspondiente a normalizacién o a no normalizacién.

Postcondiciones. Si el usuario elige normalizar se generan dos ficheros .arff;
uno sin normalizar y otro normalizado.
Si no se elige la opcion de normalizar, se genera un archivo .arff sin normalizar.

Flujo de eventos.

1. El usuario lanza PrepararDatos. jar pasandole como primer argumento la ruta
del fichero .txt que se quiere covertir a .arff y como segundo argumento un 0
si no quiere normalizar el texto o un 1 si quiere normalizarlo.

2. Al finalizar la ejecucién se habra generado el fichero .arff deseado en la
misma ruta que el fichero de entrada.

Tabla 2: Caso de uso PrepararDatos.
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AfiadirFeatures

Actor

Nombre. Anadir features

Descripcién. A un conjunto de instancias pasadas como entrada se le afladen
nuevas features o atributos.

Actores. Usuario

Precondiciones. Los datos de entrada deben estar en formato .arff.

Las instancias deben seguir la representacién original de los datos, es decir,
un atributo de tipo String y el atributo clase de tipo nominal.

Se requieren cuatro argumentos de entrada, el conjunto de instancias, el
documento de los estandares del ICD-9-CM, el documento con la lista

de sin6nimos de los términos, y la opcién correspondiente a que atributos
se desea anadir.

Postcondiciones. Se genera un fichero .arff que contiene el conjunto de
instancias de entrada con los nuevos atributos afiadidos.

Flujo de eventos.

1. El usuario lanza AfiadirFeatures. jar pasandole como argumentos la ruta del
conjunto de instancias, la ruta del ICD-9-CM, la ruta de la lista de sinénimos y
un 0 si se quieren afiadir todas las features o un 1 si solo se desea afiadir el
atributo “sinénimos”.

2. Al finalizar la ejecucién se habra generado el fichero .arff deseado en la
misma ruta que el fichero de entrada.

Tabla 3: Caso de uso AnadirFeatures.
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ModoRepresentacion

Actor

Nombre. Modo representaciéon

Descripciéon. Un conjunto de instancias pasadas como entrada se representan
en forma de vector o en forma nominal.

Actores. Usuario

Precondiciones. Los datos de entrada deben estar en formato .arff.
Se requieren dos argumentos de entrada, el conjunto de instancias, y la
opcién correspondiente a la forma de representacién deseada.

Postcondiciones. Se genera un fichero .arff que contiene el conjunto de
instancias de entrada representadas de la manera escogida.

Flujo de eventos.

1. El usuario lanza ModoRepresentacion. jar pasindole como argumentos la
ruta del conjunto de instancias, y un 0 si se quieren representar en forma de
vector o un 1 si se quieren representar de manera nominal.

2. Al finalizar la ejecucién se habra generado el fichero .arff deseado en la
misma ruta que el fichero de entrada.

Tabla 4: Caso de uso ModoRepresentacion.
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SeleccionarFeatures

Actor

Nombre. Seleccionar features

Descripcion. Se seleccionan los atributos mas informativos y relevantes de un
conjunto de instancias pasadas como entrada.

Actores. Usuario

Precondiciones. Los datos de entrada deben estar en formato .arff.

Se requieren tres argumentos de entrada, el conjunto de instancias de entrenamiento,
el conjunto de instancias de evaluacién y la opcién correspondiente al método de
seleccion deseado.

Postcondiciones. Se generan dos ficheros .arff que contienen los conjuntos de
instancias de entrada tras eliminar los atributos considerados no informativos o
irrelevantes por el método escogido.

Flujo de eventos.

1. El usuario lanza SeleccionarFeatures. jar pasdndole como argumentos las rutas de
los conjuntos de instancias de train y test, y el método de seleccién deseado
(0=InfoGain, 1=TFIDF, 2=Remove, 3=subsetSelectionClassifier,

4=SubsetSelectionCFS, 5=SubsetSelectionWrapper, 6=PCA).

2. Al finalizar la ejecucién se habra generado el fichero .arff deseado en la misma

ruta que el primer fichero de entrada.

Tabla 5: Caso de uso SeleccionarFeatures.
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Clasificacion

Actor

Nombre. Clasificacién

Descripcion. Se entrena el algoritmo de clasificacién escogido por el usuario con
un conjunto de instancias para dicho fin, y a continuacién el modelo realiza la
clasificacién de otro conjunto de instancias pasadas como entrada. Comparando
las clases predichas con las reales se estima la precisién con la que acttia el modelo.

Actores. Usuario

Precondiciones. Los datos de entrada deben estar en formato .arff.

Se requieren seis argumentos de entrada, las instancias de entrenamiento, las
instancias de evaluacion, la opcién correspondiente al algoritmo de clasificacion
deseado, la opcién correspondiente al barrido o no barrido de pardmetros, la
opcién correspondiente a evaluacién por holdout o evaluacién cruzada y el
numero de folds para hacer la evaluacién cruzada.

Postcondiciones. Se genera un fichero .arff con las predicciones generadas.
Ademés se obtiene como salida los resultados obtenidos segtn distintas medidas
de calidad de los clasificadores.

Flujo de eventos.

1. El usuario lanza Clasificacion. jar pasidndole como argumentos las rutas de los
conjuntos de instancias de train y test, el algoritmo de clasificaciéon deseado
(0O=NaiveBayes, 1=]J48, 2=RandomForest, 3=SMO, 4=BayesNet), un 0 si se desea
barrer pardmetros o un 1 si no, un 0 si se desea evaluacién por holdout o un 1

si se prefiere evaluacién cruzada, y el nimero de folds para realizar k-fold cross
validation en caso de haberse elegido la evaluacién cruzada.

2. Al finalizar la ejecucién se habra generado el fichero .arff con las predicciones
en la misma ruta que el primer fichero de entrada.

Tabla 6: Caso de uso Clasificacion.
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4.2 MODELO DE DOMINIO

En la figura 7 se muestra el modelo de dominio correspondiente al soft-
ware desarrollado en este trabajo. En él se indican las relaciones y depen-
dencias existentes entre las clases del software.

ModoRepresentacion SeleccionarFeatures PrepararDatos
- cjtoEntrada - cjtoTrain - cjtoTxt
Clasificacion - tipoRepresentacion - cjtoTest - opcionNormalizar
: - - fipoSeleccion
- cjtoTrain - -
- cjtoTest /)/

[+ | - tipoClasificador LevenshteinDistance
- opcionBarrido |1
-tipoEvaluacion
-numFolds

- 1 1
) GestorDatos Ngram
1
Evaluacion
! 1
! 1
AnadirFeatures
1 1 | - cftoEntrada ;
Entrenamiento - cjtoCIE
1 - cjtoSinonimos
- numFeatures

Figura 7: Modelo de dominio.

Se observa que casi todas las clases del diagrama estan unidas por una
relacién con la clase GestorDatos. Esta es una clase de servicio que con-
tiene métodos de carga y lectura de datos y creacién de ficheros. Las rela-
ciones que unen la clase GestorDatos con las clases Clasificacién, Modo
Representacidn, SeleccionarFeatures, PrepararDatos y AfiadirFeatures
se corresponden con la utilizacién de los métodos mencionados por parte de
estas clases. Por otra parte, las relaciones que unen la clase AfiadirFeatures
con las clases Ngram y LevenshteinDistance son debidas a que la primera
necesita de estas dos clases de servicio para generar dos de los atributos
que afiade a las instancias. Por dltimo, las tres relaciones existentes entre
Clasificacién, Evaluacién y Entrenamiento indican la manera en que se
desarrolla la clasificacién. Se necesitan las 3 fases para realizar una clasifica-
cién completa.
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5.1 DIAGRAMA DE CLASES

En la figura 8 se muestra el diagrama de clases correspondiente al softwa-
re desarrollado en este proyecto. Como se puede ver, estd compuesto por 10
clases: PrepararDatos, AnfiadirFeatures, ModoRepresentaciédnm,
SeleccionarFeatures, Clasificacidén, Entrenamiento, Evaluacién,
LevenshteinDistance, Ngram y GestorDatos.Cada una de ellas estd com-
puesta por un conjunto de atributos que le caracteriza y un conjunto de mé-
todos, menos LevenshteinDistance, Ngram y GestorDatos que son clases
de servicio y inicamente contienen métodos que pueden utilizar las demas.

Las uniones entre clases indican utilizacién de una sobre la otra. Es decir,
la clase AfladirFeatures utiliza métodos de las clases de servicio
LevenshteinDistance y Ngram, la clase Clasificacién utiliza métodos de
las clases Entrenamiento y Evaluacidn, y las clases PrepararDatos,
AfiadirFeatures, ModoRepresentacién, SeleccionarFeaturesy
Clasificacidn utilizan métodos de la clase de servicio GestorDatos.

Debido a su tamafio, las figuras presentes en éste capitulo no se visualizan
con total claridad. Por tanto, se encuentran todas ellas disponibles online en
http://goo.gl/DciEPz dentro de la carpeta “Capitulo 5”.
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5.2 DIAGRAMAS DE SECUENCIA

En esta seccién presentaremos los diagramas de secuencia correspondien-
tes a cada uno de los cinco médulos de software desarrollados. Cada uno
de estos médulos, Preparar Datos, Afiadir Features, Modo Representacion,
Seleccionar Features y Clasificacion, se corresponde con el caso de uso del
mismo nombre presentado en el capitulo 4.

En las figuras 9, 10, 11, 12 y 13 se muestran los diagramas correspondien-
tes seguidos de una explicacién.
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FrepararDatos storDatos

1.1 r.jar
sl o b 2. generardArffiString)
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PrintWriter
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4. captura Texto{String)

BufferedReader
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archivo.arff P~

Ba. mayusculasSinAcentos{String)
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PrintWriter
-
=

Ta. capturaTexto{String)

BufferedReader

/N

archivo.arff

S SK

Figura 9: Diagrama de secuencia Preparar Datos.

Este médulo genera un fichero en formato .arff, a partir de uno en for-
mato .txt. Si se quiere ademds devuelve otro .arff normalizado, es decir,
con todo el texto en maytsculas y sin acentos. Para ello, se lanza un ejecuta-
ble PrepararDatos. jar en el que se realizan llamadas a métodos de la clase
PrepararDatos; GenerarArff y mayusculasSinAcentos. El primero genera
el fichero .arff sin normalizar y el segundo lo normaliza y genera otro
fichero. Estos dos métodos internamente realizan llamadas a los métodos
generarFicheroVacio y capturaTexto de la clase de servicio GestorDatos.
El método generarFicheroVacio, genera un fichero en el que el método
llamante escribird el .arff generado, y el método capturaTexto proporcio-
na una variable de tipo BufferedReader que permite al método llamante
leer un fichero, el .txt en el caso de GenerarArff y el .arff generado por
éste, en el caso de mayusculasSinAcentos. Para obtener més informacién
sobre la generacion del fichero .arff y sobre la normalizacién se pueden
consultar las secciones 7.1.1 y 7.1.2 respectivamente, en el capitulo 7 sobre
el Preproceso.



‘ AfiadirFestures ‘ ‘ GestorDatos

1. lanzar jar

Acllor > -

3. sustituirSinonimos{String, Stri n-;l ]

4. captura Texto{String)

BufferedReader

5. capturaTexto{String)

BufferedReader

8a. afiadirTodas{String)

Ta. capturaTexto{String)

BufferedReader

‘ NGramm ‘ ‘ Distancialevenshtein

loo]
$ 8a. nGrammsCompartidos])

int

Ba. distancialevenshtein{)

int

X

6b. afladirSinonimos()

Th. capturaTexto{String) :

BufferedReader

archivo.arff )—2 >i<

>
Figura 10: Diagrama de secuencia Afadir Features.

Este médulo genera un fichero en formato .arff a partir de otro en es-
te mismo formato, con nuevos atributos. Se puede afiadir sélo la feature
“sindnimos” o todas las disponibles en el médulo. Para ello, se lanza un
ejecutable AfiadirFeatures.jar en el que se realizan llamadas a métodos
de la clase AfiadirFeatures. sustituirSinénimos para generar el atributo
“sinénimos”, y afiadirTodas o afiadirSinonimos para afiadir las features se-
leccionadas. Ademas, estos métodos llaman internamente a otros métodos
de la clase GestorDatos; generarFicheroVacio y capturaTexto, y a dos mé-
todos de las clases NGramm y DistanciaLevenshtein; nGrammsCompartidos
y distancialevenshtein respectivamente. Con la llamada a estos métodos
se consiguen las features “Ngramms compartidos” y “distancia de Levensh-
tein”. Para obtener mds informacién sobre los atributos se puede consultar
la seccién 7.1.4.

39



40

% ModoRepresentacion GestorDatos
Actor
i 1. lanzar jar i i
5 P :
i 2. capturaDatos{String) A
i Instances
-
T,
3a. string ToWordWector{Instances)
3b. stringToMominal{lnstances)
4. generarFichero{String, Instances)
archivg.arff
|
=2

) >X

Figura 11: Diagrama de secuencia Modo Representacion.

Este médulo genera un fichero en formato .arff, a partir de otro en este
mismo formato, con los atributos representados en forma de vector o en for-
ma nominal. Para ello, se lanza un ejecutable ModoRepresentacion. jar en
el que se realiza una llamada a un método de la clase ModoRepresentacion;
stringToWordVector o stringToNominal segln que representacién se haya
elegido. Ademads, antes de llamar a cualquiera de los dos métodos menciona-
dos, se realiza una llamada al método capturaDatos de la clase GestorDatos
para cargar las instancias que se desea representar en una variable de tipo
Instances. Antes de finalizar la ejecucién, se hace una llamada al méto-
do generarFichero de la clase GestorDatos. Este genera un fichero escri-
biendo las instancias tal y como las ha representado el método escogido,
stringToWordVector o stringToNominal. Para obtener mas informacién so-
bre los modos de representacion se puede consultar la seccién 7.1.3.
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T

5. generarFichera{String, Instances)

"
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Figura 12: Diagrama de secuencia Seleccionar Features.

Este médulo genera dos ficheros en formato .arff, a partir de otros
dos en este mismo formato (el correspondiente a entrenamiento y el co-
rrespondiente a evaluacién), con los atributos resultantes tras aplicar el
filtro de seleccion elegido por el usuario. Para ello, se lanza el ejecutable
SeleccionarFeatures. jar en el que se realizan en primer lugar, dos llama-
das al método capturaDatos de la clase GestorDatos para poder leer los
ficheros .arff. A continuacién, se realiza una llamada al método de selec-
cién de atributos escogido, de la clase SeleccionarFeatures. Finalmente, se
realizan dos llamadas al método generarFichero de la clase GestorDatos,
para generar los ficheros .arff con los atributos seleccionados. Para obte-
ner més informacién sobre estos métodos de seleccién de atributos se puede
consultar la seccién 7.1.5.
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Figura 13: Diagrama de secuencia Clasificacion.

Este médulo, tiene como entrada dos archivos .arff, el correspondiente
a entrenamiento y el correspondiente a evaluacién. Genera un fichero en
formato .txt con las clases reales, comparadas con las propuestas por el
clasificador seleccionado por el usuario. Ademads genera una salida por con-
sola con las figuras de mérito resultantes. Para ello, se realizan llamadas a
los métodos capturaDatos y generarFichero de la clase GestorDatos, ade-
mads de la llamada al método del clasificador escogido por el usuario, de
la clase Clasificacién. Los métodos correspondientes a los clasificadores
realizan internamente llamadas a los métodos barrerParametros y evalua
de las clases Entrenamiento y Evaluacién respectivamente. Como su nom-
bre indica, estos métodos realizan el barrido de pardmetros para encontrar
el 6ptimo y la evaluacién por Holdout o evaluacién cruzada segin haya ele-
gido el usuario. Para obtener mas informacién sobre los clasificadores asi
como sobre las figuras de mérito, la evaluacién o el barrido de parametros,
se puede consultar el capitulo 8 dedicado a la clasificacién.
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Moédulo de PrepararDatos, figura 9.

e 1. El usuario lanza el archivo ejecutable.

2. Llamada al método generarArff() que devolverd un archivo en
formato .arff.

e 3. generarArff () llama a generarFicheroVacio(String).

e 4. generarArff () llama a capturaTexto(String).

Siargs[l] =1:
e 5a. Llamada a mayusculasSinAcentos().
e 6a. Llamada a generarFichero().

e 7a. Llamada a capturaTexto().
Modulo de AfiadirFeatures, figura 10.
e 1. El usuario lanza el archivo ejecutable.
e 2. El main llama a generarFicheroVacio(String).

¢ 3. El main llama al método sustituirSinonimos(String, String).

4. El método sustituirSinonimos(String, String) llama a capturaTexto(String).

5. El método sustituirSinonimos(String, String) llama a capturaTexto(String).

Si args[3] = 0:

e 6a. Llamada a afiadirTodas (String).

e 7a. Llamada a capturaTexto(String).

e Por cada instancia:

e 8a. Llamada a nGrammsCompartidos ().

e ga. Llamada a distancialevenshtein().
e Siargs(3]=1:
e 6b. Llamada a afiadirSinonimos().

e 7b. El main llama a capturaTexto(String).
Moédulo de Modo Representacion, figura 11.
e 1. El usuario lanza el archivo ejecutable.

e 2. El main llama a capturaDatos().

Si args[1] = 0:

e 3a. Llamada a stringToWordVector (Instances).

Si args[1] =1:

e 3b. Llamada a stringToNominal (Instances).
e 4. El main llama a generarFichero(String, Instances).
Moédulo de Seleccionar Features, figura 12.
e 1. El usuario lanza el archivo ejecutable.

e 2. El main llama a capturaDatos ().
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¢ 3. El main llama a capturaDatos().

e Si args[2] = 0:

e ja. Llamada a infoGain(Instances, Instances).

Si args[2] = 1:

e 4b. Llamada a tfidf (Instances, Instances).
e Siargs(2] = 2:
e Por cada atributo:

e 4c. Llamada a remove (Instances, Instances).

Si args[2] = 3:

e 4d.Llamada a subsetSelectionClassifier(Instances, Instances).

Si args[2] = 4:

e ge. Llamada a subsetSelectionCFS(Instances, Instances).

Si args[2] =5:

e 4f. Llamada a subsetSelectionWraper (Instances, Instances).
e 5. El main llama a generarFichero(String, Instances).
e 6. El main llama a generarFichero(String, Instances).
Moédulo de Clasificacion, figura 13.
e 1. El usuario lanza el archivo ejecutable.

e 2. El main llama a generarFicheroVacio(String).

3. El main llama a capturaDatos(String).

4. El main llama a capturaDatos(String).

Si args[2] = 0:
e 5a. Llamada a naiveBayes ().

e 6a. Llamada a evalua(Instances, Classifier, String, Int,
String).

Si args[2] = 1:
e 5b. Llamada a decisionTree().
e 6b.Llamada a barrerParametros(Instances, Instances, Classifier).
e Para cada pardmetro del barrido:

o 7b.Llamada a evalua(Instances, Classifier, String, Int,
String).

e 8b. Llamada a evalua(Instances, Classifier, String, Int,
String).
e Siargs2] =2
e 5c. Llamada a randomForest ().
e 6c.Llamada a barrerParametros(Instances, Instances, Classifier).

e Para cada pardmetro del barrido:
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o 7c.Llamada a evalua(Instances, Classifier, String, Int,
String).

e 8c. Llamada a evalua(Instances, Classifier, String, Int,
String).
e Siargs[3] = 3:
e 5d. Llamada a sMOQ).

e 6d. Llamada a evalua(Instances, Classifier, String, Int,
String).






DESARROLLO: DATOS

En este capitulo se analizan los datos disponibles para la experimentacién.
En primer lugar se presenta el sistema de clasificaciéon internacional ICD-9-
CM, a continuacién se analizan las muestras disponibles y su estructura,
para terminar con una descripcién del volumen de los conjuntos de datos.

6.1 1cD-g-c™m

La Clasificacién Internacional de Enfermedades y Problemas Relaciona-
dos con la Salud (ICD) proporciona cédigos médicos para clasificar enfer-
medades, asf como una gran variedad de signos, sintomas, descubirmientos
anormales, quejas, circunstancias y causas externas de éstas.

Existe una pagina web del ministerio (http://eciemaps.mspsi.es/) en
la que estd disponible la clasificacién ICD-9g-CM completa, en la figura 14
se muestra un extracto de ésta correspondiente al cddigo 401. Cada cédigo
estd asociado a una descripcién. Ademds se observa que cada uno consta
de dos partes separadas por un punto, la clase principal y el modificador
no esencial. Es decir, el término general al que hace referencia el c6digo y el
término indicado con un mayor grado de especificacion.

401 Hipertension esencial
401.0 Maligna

4o01.1 Benigna

401.9 No especificada

Figura 14: Extracto de la clasificacién ICD-9-CM

Las distintas ediciones del ICD son publicadas por la Organizacién Mun-
dial de la Salud (OMS). Aunque la tltima versién es ICD-10, en muchos
paises se sigue utilizando la 9 para diversos usos, como es por ejemplo el
caso de la red hospitalaria asociada al Ministerio de Sanidad, Servicios So-
ciales e Igualdad espafiol, o de este proyecto en el que se utiliza el ICD-9-CM
para clasificar diagndsticos clinicos.

El ICD no soélo se utiliza para clasificar diagnésticos clinicos como se ha
mencionado, también se clasifican otro tipo de documentos sanitarios co-
mo pueden ser los certificados de defuncién. Esta clasificacién se realiza
con el objetivo de facilitar el almacenamiento y posterior recuperacién de
datos sanitarios con fines epidemiolégicos o de calidad clinica. Ademas el
almacenamiento de estos registros proporciona la base para la realizacion
de estadisticas, como la tasa de mortalidad, entre los miembros de la Or-
ganizacién Mundial de la Salud. La informacién proporcionada por dichas
estadisticas, ayuda a los paises en la toma de decisiones sobre la asignacion
de recursos. [WHO(2014)] En algunos paises estos datos también los utilizan
las aseguradoras para decidir si pagar o no un tratamiento médico. Junto
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con la factura expedida por el hospital o el médico que trata al paciente,
las aseguradoras exijen el diagnostico expresado segun el ICD-9g-CM para
determinar si el paciente necesita el tratamiento indicado en la factura.

6.2 DESCRIPCION DE LAS MUESTRAS

El conjunto de datos utilizado para la realizaciéon de este proyecto fué
proporcionado por el Hospital de Galdakao. Se trata de datos sobre pacien-
tes reales y por tanto se eliminé con anterioridad toda la informacién de
caracter personal debido a temas de confidencialidad. Se anonimizaron to-
talmente los textos en el Hospital de Galdakao antes de entregarnoslos. Se
parte de varios documentos en formato texto ASCII cada uno de ellos con
una lista de enfermedades o patologias y su clase asociada. En la figura 15
se muestra un extracto de uno de los documentos como muestra del for-
mato en que se presentan, y en la figura 16 se muestra el estdndar para
los mismos cédigos. Un extracto del documento del que disponemos con la
clasificacién estandar.

{Hipertensién arterial}:{4019}

[nevus clinicamente atipico}:{2169}

{GLAUCOMA NORMOTENSIVOY}:{3659}
{GLAUCOMA CRONICO ANGULO ABIERTO}:{36511}
{Sospecha de Ca. de prostata.}:{185}

{E.R.G.E.}:{53081}

Figura 15: Extracto de los documentos de partida.

{Hipertensién no especificado de otra manera}:{401.9}
{Neoplasia benigna piel no especificado de otra manera}:{216.9}
{glaucoma no especificado de otra manera}:{365.9}

{glaucoma de angulo abierto primario}:{365.11}
{Neoplasia maligna de la préstata’}:{185}
{Reflujo esofagico}:{530.81}

Figura 16: Extracto del estandar ICD-9-CM.

Como se puede observar las descripciones asociadas a los cédigos en los
documentos aportados por el Hospital de Galdakao, no siempre coinciden
con las descripciones del estandar ICD-9-CM. Ademads, no siguen ninguna
regla de normalizacién de la escritura, es decir, algunos elementos se pre-
sentan en mindsculas, otros en mayusculas y otros combinando ambas. En
ocasiones también se encuentran abreviaturas, acrénimos e incluso faltas
de ortografia. Esto se debe a que son textos escritos por médicos mientras
pasan consulta utilizando un lenguaje natural en un tiempo limitado.

También se observa que en las muestras proporcionadas por el hospital,
los cédigos estdn representados sin puntos. En el ICD-9-CM los cédigos
estdn compuestos por un grupo de digitos correpondientes a un conjunto
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general (clase principal), y otro grupo correspondientes a un subconjunto
especifico (modificador no esencial), separados por un punto.

La solucién para abordar estas diferencias se trata en el capitulo 7 dedica-
do al preproceso de los datos.

6.3 ESTRUCTURA

Para el desarrollo de nuestro proyecto, debido a las librerfas utilizadas,
necesitamos convertir los textos en un formato compatible con las libre-
rias de Weka (.arff) siguiendo la estructura propia de este tipo de datos.
[lan H. Witten(2011)]

Un documento .arff correctamente generado, sigue la siguiente estruc-
tura: en la primera linea encontramos la relaciéon del documento escrita de
la siguiente manera: @relation relacionArff. La relaciéon es como un identi-
ficador para el documento, en ocasiones se trata del nombre del mismo o
del nombre seguido de los distintos filtros que se le han ido aplicando. A
continuacion se indican los atributos que componen las instancias del . arff
seguidos de su correspondiente tipo de datos (String o Nominal en el caso
de nuestros datos). En caso de ser un atributo nominal, no se indica el tipo
en si, se indican entre llaves los posibles valores que puede tomar dicho
atributo.

Instancia. “Ejemplo presente en los datos utilizados para entrenar y evaluar un
sistema de aprendizaje automdtico. Una instancia estd caracterizada por los valores
de los atributos que indican distintos aspectos de ella”.

[lan H. Witten(2011)]

Atributos. “ Conjunto de elementos predefinido cuyos valores caracterizan una
instancia. Se le llama atributo, caracteristica o feature”.
[lan H. Witten(2011)]

String. “Tipo de datos consistente en una lista de caracteres de longitud arbi-
traria. Los String se almacenan internamente en una tabla y se identifican por su
direccion en dicha tabla. Por ello, dos String que contengan los mismos caracteres
tendrdn el mismo valor”.

[lan H. Witten(2011)]

Nominal.” Tipo de datos consistente en una lista de valores finitos fijados en la
declaracion del atributo. También se les llama categdricos o enumerados”.
[lan H. Witten(2011)]

En la figura 17 se muestra la declaracion de atributos en un fichero .arff
para un atributo de tipo String y para un atributo de tipo Nominal.

@attribute nombreAtributo1 String
@attribute nombreAtributoz {valor1, valor2, valors,...}

Figura 17: Declaracion de atributos.

A continuacién se indica mediante la palabra reservada @data, que lo que
aparece en lineas posteriores son las instancias. A partir de la siguiente, se
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indica cada instancia en una linea siguiendo la estructura mostrada en la
figura 18.

@data
Atributo1, Atributo2, Atributos...,Clase

Figura 18: Representacién de una instancia.

Teniendo en cuenta que los atributos de tipo String apareceran entre co-
millas simples, y siguiendo con el ejemplo mostrado en la figura 15, veamos
en la figura 19 la estructura que siguen los documentos que hemos utilizado
una vez convertidos a .arff. Cada instancia de la figura estd formada por
un atributo de tipo String y la clase asociada, por ejemplo, “Hipertension
arterial” y “4019” respectivamente en el caso de la primera instancia.

@relation corpus

@attribute text String
@attribute clase 4019, 2169, 3659, 36511, 185, 53081, ...

@data

"Hipertension arterial’,4019

nevus clinicamente atipico’,2169

‘GLAUCOMA NORMOTENSIV(Q',3659
"GLAUCOMA CRONICO ANGULO ABIERTO’,36511
"Sospecha de Ca. prostata.’, 185

"E.R.G.E.",53081

Figura 19: Estructura de un documento .arff.

6.4 VOLUMEN DEL CORPUS

El corpus disponible para el desarrollo de este proyecto estd formado
por un conjunto de muestras reales escritas por médicos y un conjunto de
muestras estandar del ICD-9-CM.

Las muestras reales se encuentran divididas en 3 conjuntos de datos. Un
conjunto de entrenamiento (train), un conjunto de desarrollo (dev) para rea-
lizar los primeros testeos y un conjunto de test. Cada uno estd compuesto
por un nimero distinto de muestras siendo mds extenso el de entrenamien-
to con 23130 disponibles, mientras que los de testeo (test y dev) contienen
2850 muestras cada uno. En la tabla 7 se muestran algunos datos sobre éstas
muestras.
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Conjunto de Num. Num. instancias | Diagnésticos | Clases
datos instancias repetidas distintos distintas
Train 23130 14973 7932 1579

Dev 2850 949 1873 678
Test 2850 920 1897 702

Tabla 7: Datos del corpus disponible.

En el capitulo 7 dedicado al preproceso, en la pdgina 76, se muestra la
tabla 8 en la que se exponen los mismos datos sobre el corpus una vez
preprocesado.

Las muestras estandar del ICD-9g-CM se encuentran procesadas, de mane-
ra que disponemos de un documento con enfermedades y patologias asocia-
das a los cédigos estandar del ICD-9-CM, siguiendo el mismo formato que
los documentos de las muestras reales.
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Es de gran importancia en un proyecto de estas caracteristicas, tener en
cuenta la necesidad de un buen preproceso. Esta fase engloba todo el trata-
miento que se realiza sobre los datos de entrada antes de realizar la clasi-
ficacién. Un correcto tratamiento y preparacién de los datos utilizando las
técnicas adecuadas, serd de gran relevancia en la obtencién de unos bue-
nos resultados finales. En el preproceso de este proyecto en primer lugar
se transforman los ficheros de entrada al formato adecuado para los clasifi-
cadores, se convierten los ficheros .txt en ficheros .arff. A continuacién,
se normalizan los datos de manera que los clasificadores consideren igua-
les una misma palabra escrita en maytisculas o mintsculas, con tildes o sin
tildes. Este paso facilita enormemente la tarea de clasificacién suponiendo
una gran mejora en los resultados. Ademads se experimenta con distintas téc-
nicas de representacion de textos buscando el mas adecuado para los datos
disponibles y los clasificadores utilizados. Se generan nuevos atributos que
aporten mas informacién para facilitar la clasificacién, y posteriormente, se
aplican distintas técnicas de seleccién de atributos para detectar los mas
informativos y relevantes. Sin esta fase de preproceso no seria viable abor-
dar la tarea de la clasificacién. Utilizar los datos originales supondria unos
resultados muy por debajo de los obtenidos con unos datos preprocesados.

7.1  MARCO TEORICO

7.1.1  Preparacién de los datos

La primera tarea que se debe abordar dentro del preproceso es la prepa-
raciéon y adecuacion de los datos para el desarrollo de este trabajo. Como
se explica en el capitulo 6 sobre los datos, disponemos de un conjunto de
ficheros en formato .txt que necesitamos transformar a formato .arff. Pa-
ra realizar esta transformacién correctamente, lo primero que se debe saber
es de qué atributos se dispone y de qué tipo son éstos. En la figura 20 se
muestra la estructura que presentan los datos originales.

{Hipertensioén arterial}:{4019}
[nevus clinicamente atipico}:{2169}
{GLAUCOMA NORMOTENSIVO}:{3659}

Figura 20: Estructura original de los datos.

Se pueden observar claramente los dos atributos presentes, por una parte
el diagnostico y por otra parte el coédigo asociado. Este ultimo serd la clase
utilizada para realizar la clasificacién, siendo la clase un atributo especial
que se indica de tipo nominal. Para declarar un atributo de tipo nominal, a
continuacién del nombre se indican los valores que puede tomar. El atributo
correspondiente al diagndstico es una cadena de caracteres y por tanto lo
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indicaremos de tipo String. Sabiendo ésto ya se puede generar la cabecera
necesaria para un fichero de tipo .arff, ésta se muestra en la figura 21.

@relation corpus
@attribute text String
@attribute clase {4019, 2169, 3659, 78861...}

Figura 21: Cabecera de un fichero .arff.

A continuacién, se deben indicar las instancias que formaran el fichero.
Las instancias son los datos en si, es decir, cada linea del fichero original
es una instancia. Cada instancia estard compuesta por los atributos indica-
dos en la cabecera separados por una coma. En la figura 22 se muestra un
extracto de esta parte de un fichero .arff.

@data

‘Hipertension arterial’,4019

‘nevus clinicamente atipico’,2169
‘GLAUCOMA NORMOTENSIV(Q',3659

Figura 22: Cuerpo de un fichero .arff.

Ademds, para completar esta fase de preparaciéon de los datos, se debe te-
ner en cuenta que los algoritmos de clasificacién automatica empleados en
este trabajo, explicados en el capitulo 8 dedicado a la clasificacién, requie-
ren que el conjunto de datos utilizado para entrenar y el conjunto de datos
utilizado para evaluar tengan cabeceras comunes. Los posibles valores indi-
cados para la clase deben englobar tanto los que aparecen en el conjunto de
train como los que aparecen en el conjunto de test. Para conseguirlo, se lleva
a cabo un proceso de unificacién de cabeceras. En dicho proceso se generan
dos ficheros .arff iguales a los que recibe como entrada, exceptuando sus
cabeceras. Esta se forma a partir de la unién de las cabeceras de los dos
ficheros de entrada. Se seleccionan todas las clases de cada una de ellas sin
repetir las comunes. En la figura 25 se muestra como quedaria la cabecera
de un fichero tras la unién de las cabeceras mostradas en las figuras 23 y
24. Para este proceso de unificacién, se ha utilizado un software ya desarro-
llado aportado por nuestra compafiera [Santiso(2014)] quien realizé su TFG
en el mismo dmbito que el nuestro y colaborando con el mismo grupo de
investigacion.

Cabecera 1.

@relation corpus

@attribute text String

@attribute clase {4019, 2169, 3659, 78861}

Figura 23: Cabecera del fichero1.arff.
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Cabecera 2.

@relation corpus

@attribute text String

@attribute clase {4020, 365, 2169, 3658, 78861}

Figura 24: Cabecera del fichero2.arff.

Cabecera comun.

@relation corpus

@attribute text String

@attribute clase {4019, 2169, 3659, 78861, 4020, 365, 3658}

Figura 25: Unificacién de cabeceras.

7.1.2  Normalizacién del texto

Desde un primer momento se observé que el corpus disponible para la
realizacién de este proyecto no estaba escrito de una manera estandariza-
da. Se trata de extractos de textos clinicos redactados por distintos médicos
mientras pasan consulta. Se decidié abordar este aspecto como un primer
paso en el tratamiento de los datos aplicando una serie de normalizaciones
al corpus. Se eliminaron las tildes, se pasaron todas las palabras a mayts-
culas y se decidi6 ignorar los signos de puntuacién. Ademas, se igualaron
los cédigos de las clases presentes en los textos de entrenamiento y evalua-
cién con las presentes en el documento disponible del estandar ICD-9-CM.
Los cédigos estandar estan divididos por un punto intermedio separando
la clase principal y el modificador no esencial, mientras que los médicos lo
escriben seguido prescindiendo de los puntos. Para igualarlos eliminamos
los puntos presentes en los estdndar. Por ejemplo, un cédigo que en el ICD-
9-CM aparece como 293.82 , siendo 293 el cédigo correspondiente a la clase
principal “Delirios transitorios debidos a enfermedades clasificadas en otro
lugar”, 293.8 “Otros trastornos mentales transitorios especificados debidos
a enfermedades clasificadas en otro lugar” y 293.82 “ Trastorno psicético
con alucinaciones en enfermedades clasificadas en otro lugar”, en los tex-
tos escritos por médicos aparecerfa como 29382. Por este motivo se decidié
normalizar también los cédigos correspondientes a la clase eliminando los
puntos en los cédigos estdndar. En la figura 26 se muestra algtin ejemplo de
la normalizacién de los textos mediante las mencionadas técnicas.

Eliminacién de tildes y paso a maytsculas.
‘Hipertension arterial’,4019

‘"HIPERTENSION ARTERIAL’,4019

Eliminacién del punto divisor de la clase estindar
‘Coélera debida a vibrio cholerae’,001.0

‘COLERA DEBIDA A VIBRIO CHOLERAE’ 0010

Figura 26: Normalizacién de los datos.
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Como se expone mds adelante en la seccién “Marco Experimental” de este
mismo capitulo 7.2.1, esta fase de normalizacién del texto nos ofreci6é una
gran mejora en los resultados obtenidos.

7.1.3 Representacién de los datos

Al comienzo del desarrollo de un proyecto se dispone de un conjunto
de datos para la realizacién del mismo que no se encuentra en el formato
o estructura mas adecuado para abordar la tarea y para la utilizacién de
las herramientas necesarias. Es en este momento cuando se debe escoger
la manera de representacion que mejor se prevea que se vaya a adaptar a
las necesidades del trabajo, pensando en los problemas y dificultades que
puedan surgir. Pueden aparecer problemas de incompatibilidad de formato
o de incremento en el coste computacional entre otros. En este proyecto se
ha optado por experimentar con dos representaciones distintas. Por un lado
se ha probado una técnica de representacién de textos en forma de vector,
y por otro lado se ha probado una representacién del texto transformando
sus atributos de tipo String a nominal.

7.1.3.1  Representacion de textos en vector

El corpus disponible para la realizacién de este proyecto se compone de
un conjunto de diagnésticos con sus clases asociadas en formato de texto
plano. Tal y como se muestra en la figura 27, las instancias estan formadas
por dos atributos, uno de tipo String y el atributo clase de tipo nominal.

‘HIPERTENSION ARTERIAL’,4019

‘HIPERTENSION ARTERIAL’ - Atributo tipo String
4019 - Atributo clase tipo nominal

Figura 27: Atributos de una instancia.

Existen diversas técnicas de representaciéon de textos para convertirlos a
forma vectorial. En nuestro proyecto hemos decidido utilizar la técnica Bag
Of Words (BOW). El Bag Of Words es una técnica de representaciéon numé-
rica de textos que solo tiene en cuenta la presencia o ausencia de palabras
ignorando el orden de éstas dentro del texto. Como su propio nombre indi-
ca, “Bolsa de palabras”, se trata de juntar todas las palabras que componen
el texto e indicar con una variable la presencia o ausencia de cada una. Por
ejemplo, si tenemos el texto “DOLOR TORACICO A ESTUDIO” lo prime-
ro que hace esta técnica es juntar todas ellas en una “bolsa” para a conti-
nuacioén representarlas numéricamente ignorando el orden inicial. Asigna a
cada una un ntmero de atributo y la representa de la siguiente manera: {o
1,2 1,3 1,1 1}, representando el primer niimero de cada par, el nimero de
atributo al que hace referencia, y el segundo la presencia de cada uno en el
texto, indicando el nimero de apariciones.

Como se indica en el capitulo 3 dedicado a los antecedentes, Bag Of Words
se ha utilizado antes en otros trabajos similares al nuestro, como por ejemplo
en el de [Zhang & Patrick(2008)] o en el de [Zhang(2006)].

Tras aplicar esta técnica ya no se dispone del texto con una estructura sin-
tactica, se tiene una lista de palabras que aparecen en él pero no se conoce el
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orden. Imaginemos que tenemos la instancia “GLAUCOMA CRONICO AN-
GULO ABIERTQ”, al aplicarle Bag Of Words las introducimos en una bolsa
y al sacarlas perderemos el orden en que éstas aparecen. Serdn equivalen-
tes “GLAUCOMA CRONICO ANGULO ABIERTO”, “CRONICO ABIERTO
GLAUCOMA ANGULQ” y cualquier otra combinacién de estas cuatro pa-
labras. La informacién que se mantiene tras la aplicacién es la presencia de
dichas palabras en la instancia. En nuestro caso disponemos de un conjunto
de instancias compuestas por un atributo de tipo String al que se ha llama-
do “text”, y la clase asociada, y queremos aplicar la técnica Bag Of Words al
atributo de tipo String.

Estando el software programado en Java y utilizando librerias de Weka
[lan H. Witten(2011)], para utilizar esta técnica se aplica el filtro weka.filters.
unsupervised. attribute.StringToWordVector. A continuacién se descri-
ben pardmetros relevantes que sirven para especificar el comportamiento
del filtro:

wordsToKeep, restringe las palabras utilizadas del texto, quedando asf res-
tringidas también las dimensiones del vector. Los sufijos, como por ejemplo
femeninos y masculinos o plurales, serian eliminados para evitar duplicida-
des y ciertas palabras como conjunciones o preposiciones que no aportan
informacién relevante no se utilizan.

El pardmetro outputWordCounts determina el contenido del vector. En
caso de indicarlo a True, el contenido de la posicién j en la instancia i es un
valor entero que indica el nimero de veces que aparece la palabra j en la
instancia i, y en caso de indicarlo a False, el contenido de la posicién j en
la instancia i es un valor booleano que indica si la palabra j estd presente
en la instancia i 0 no con un 1 o con un 0 respectivamente.

El pardmetro lowerCaseTokens permite considerar como iguales las pala-
bras escritas en maytsculas o en mintsculas (sin reescribirlas). En nuestro
caso este pardmetro no es de gran utilidad debido a la regla de normaliza-
cién aplicada, mencionada en el apartado 7.1.2, de disefio e implementaciéon
propia. Sin embargo, hemos fijado este parametro a True por que asi lo
hemos creido coherente.

En este proyecto la asignaciéon de parametros que hemos considerado mds
conveniente ha sido la siguiente:

El pardmetro wordsToKeep lo hemos establecido a 5000, un ntimero sufi-
cientemente grande para que utilice todas las palabras. En nuestro caso no
querfamos que eliminase ninguna palabra puesto que al tratarse de diag-
nosticos y no de textos completos, consideramos que prescindir de algunas
supondria una pérdida de informacién importante.

El pardmetro outputWordCounts lo hemos establecido a True.

El pardmetro lowerCaseTokens lo hemos establecido a True.

Tras aplicar esta técnica al corpus del proyecto la primera diferencia que
se observa entre el .arff original y el .arff generado es la lista de atributos.
El atributo “text” de tipo String sobre el que hemos aplicado el filtro ya no
existe, ha sido sustituido por una lista de N (ntimero de palabras distintas
presentes en el texto) atributos nominales. Se muestra en las figuras 28 y 29.

La otra diferencia, obviamente, es la forma en la que se indican las ins-
tancias. Una instancia antes representada como "HIPERTENSION ARTE-
RIAL',4019 tras aplicar el BOW se indica como {o 1,2 1,2494 4019}.

Para interpretar la correspondencia entre ambas hay que fijarse en que
indica cada par de ntimeros. El o 1 significa que el atributo o aparece 1 vez
en esta instancia y el 2 1 significa que el atributo 2 aparece una vez en es-
ta instancia. Observando la lista de atributos mostrada en la figura 29, se
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@attribute text string

@attribute clase {0,4019,2169,3659,78861,V5849,60000,185,38910,59651...
1629,36511,6089,5409,78869,28983,1469,V5871,V7189,74330,V6759,4019...}
@data

‘HIPERTENSION ’,4019

‘NEVUS CLINICAMENTE ATIPICO’,2169

‘GLAUCOMA NORMOTENSIVO',3659

‘CONTROL T. VESICAL.", V6759
‘HTA’,4019

Figura 28: Atributos en formato original.

@attribute

@attribute control
@attribute hipertension
@attribute hta

Figura 29: Atributos tras aplicar BOW.

puede comprobar que el atributo o es arterial y el atributo 2 es hipertension.
Con este ejemplo se puede ver también que como hemos mencionado ante-
riormente tras aplicar el BOW se pierde el orden de las palabras dentro del
texto. El altimo par de ntimeros, 2494 4019, es el correspondiente a la clase.
A este atributo no se le ha aplicado Bag Of Words pero el filtro de Weka
utilizado, les afiade por defecto el ntimero de atributo correspondiente, el
altimo en este caso. [Alpaydin(2010)]

7.1.3.2 Representacion de textos con atributos nominales

La principal diferencia entre un atributo de tipo String y un atributo de
tipo nominal es el conocimiento o desconocimiento de los valores que puede
tomar dicho atributo. Como se muestra en la figura 30, si es de tipo nominal
en la declaracién del atributo se indica el nombre del mismo y un conjunto
finito de valores, mientras que si es de tipo String se indica unicamente el
nombre del atributo y el tipo.

Atributo de tipo String
@attribute text String

Atributo de tipo nominal

@attribute text {"HIPERTENSION ARTERIAL, ‘NEVUS CLINICA-
MENTE ATIPICO’, ‘'GLAUCOMA NORMOTENSIVO’, ‘MICCION A
INTERVALOS'...}

Figura 30: Diferencia entre los tipos String y nominal.
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Para realizar la conversién se utiliza el filtro de Weka weka.filters.
unsupervised.attribute.StringToNominal [lan H. Witten(2011)], al que
hay que indicarle los atributos a convertir. En este caso la clase ya esta
en formato nominal y es el atributo “text” el que queremos convertir. Sa-
biendo que en nuestros .arff indicamos siempre la clase al final de cada
instancia, el pardmetro AttributeRange se establecerd de la siguiente mane-
ra, setAttributeRange (‘‘first-last-1’’), dejando tnicamente el tltimo
sin convertir, la clase en este caso. De esta manera, el atributo text expre-
sado inicialmente como @attribute text String, trds la aplicacién del filtro
StringToNominal quedard expresado de la manera indicada en la figura 30.

7.1.4 Nuevos atributos

Teniendo en cuenta que disponemos de un documento con los cédigos
y descripciones estdndar del ICD-9-CM y de un documento con unas lis-
tas de sinénimos correspondientes a los términos clinicos presentes en los
datos, surge la idea de afiadir nuevos atributos generados a partir de la in-
formacién que éstos nos aportan. Es facil imaginar que proporcionando més
informacién al clasificador sobre cada instancia éste serd capaz de ofrecer
mejores resultados. A continuaciéon se muestra una lista detallada de los
atributos afiadidos:

1. Término ICD-9-CM. Término estandarizado recogido en el ICD-9-CM
correspondiente al atributo “text” de cada instancia. Para cada diag-
noéstico se busca en el estdindar aquel que tiene la misma clase asocia-
da y serd este término el que se afiada como atributo. Se muestra un
ejemplo en la figura 31 .

Instancia original

‘OBSTRUCCION VENA CENTRAL DE LA RETINA’, 35235
Instancia estandar

‘OCLUSION DE VENA RETINIANA CENTRAL, 35235

Nueva instancia

‘OBSTRUCCION VENA CENTRAL DE LA RETINA’, ‘OCLUSION
DE VENA RETINIANA CENTRAL/, 35235

Figura 31: Atributo término ICD-9-CM.

2. Sinénimos. Se le afiade a cada instancia una forma alternativa maés
general del diagnoéstico. Los términos alternativos estdn recogidos en
una lista de sinénimos en los que para cada término genérico propues-
to se indican las palabras equivalentes. En la figura 32 se muestra la
estructura de ésta.

ABDOMENALT [{ABDOMEN]} | {ABDOMINALY}];
ALCOHOLICOALT [{ALCOHOLICO} | {ENOLICO} | {ETILICO}];
AMIGDALAALT [{AMIGDALA} | {AMIGDALAR}];

Figura 32: Lista de sindnimos.
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En el extracto de la lista de sinénimos mostrado en la figura 32, se indi-
ca que “ABODOMENALT" es el término alternativo para “ABDOMEN’
y para "ABDOMINAL". "ALCOHOLICOALT’ es el término alternativo
para "ALCOHOLICO’, ‘ENOLICO’ y ‘ETILICO’. "AMIGDALAALT’ es
el término alternativo para "AMIGDALA’ y "AMIGDALAR'.

Para cada instancia se buscan los términos que componen el diagnoés-
tico en la lista de sinénimos y aquellos encontrados se sustituyen por
su forma alternativa. En la figura 33 se muestra un ejemplo.

Instancia original

‘OBSTRUCCION VENA CENTRAL DE LA RETINA’, 35235

Lista de sin6nimos

855ALT [{OBSTRUCCION]} | {OCLUSIONY}];

VENAALT [{VENA} | {VENOSO }];

RETINAALT [{RETINA} | {RETINIANOY}];

Nueva instancia

‘OBSTRUCCION VENA CENTRAL DE LA RETINA’, ‘855ALT
VENAALT CENTRAL DE LA RETINAALT’, 35235

Figura 33: Atributo sinénimos.

. Distancia de Levenshtein. Se le anade a cada instancia la distancia de

Levenshtein existente entre ésta y su correspondiente del ICD-9-CM .

“Se llama distancia de Levenshtein o distancia de edicion al menor niimero de
operaciones de edicion (inserciones, eliminaciones o sustituciones) necesarias
para transformar una cadena de caracteres en otra. EI algoritmo utilizado pa-
ra calcular esta distancia entre dos cadenas tiene un coste O(mxn) siendo m
y n las longitudes de las cadenas”. [Black & Pieterse(2013)].

Para calcular la distancia de Levensthein hemos utilizado un software
disponible en la web [Contributors(2014)] al que pasdndole dos String
devuelve la distancia de edicién entre ellos. En la figura 34 se muestra
un ejemplo del proceso.

Instancia original

‘PROBABLE TIROIDITIS SUBAGUDA’, 2451

Instancia estandar

‘TIROIDITIS SUBAGUDA, 2451

Operaciones de edicién

Afadir: 1." P/, 2. 'R’, 3. ‘O, 4. ‘B’, 5. ‘A", 6. 'B’, 7. 'L, 8. ‘/E’, 9.’
Nueva instancia

‘PROBABLE TIROIDITIS SUBAGUDA', ‘TIROIDITIS SUBAGUDA,

9, 2451

Figura 34: Atributo distancia de Levenshtein.

4. Ntimero de N-gramms compartidos. Se le afilade a cada instancia el

nuimero de N-gramms que comparte con su correspondiente del ICD-
9-CM. Se divide el diagndstico (atributo “text”) de cada instancia en
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N-gramms o grupos de palabras, siendo N el nimero de palabras en
cada conjunto de estas. N va variando desde 1 hasta el ntimero total
de palabras que contiene el diagnéstico, es decir, los N-gramms maés
basicos serdn cada una de las palabras por separado, y el mas complejo
serd el diagnoéstico completo. En la figura 35 se muestra un ejemplo.

Instancia original

‘DIABETES MELLITUS TIPO 2’, 25000

Instancia estiandar

‘DIABETES MELLITUS NO COMPLICADA NI DESCOMPENSADA
TIPO II (NO INSULINO-DEPENDIENTE)’, 25000

Ngramms compartidos

1. ‘DIABETES’, 2. ‘MELLITUS’, 3. ‘TIPO’, 4."DIABETES MELLITUS’
Nueva instancia

‘DIABETES MELLITUS TIPO 2, ‘DIABETES MELLITUS NO
COMPLICADA NI DESCOMPENSADA TIPO II (NO INSULINO-
DEPENDIENTEY’, 9, 25000

Figura 35: Atributo N-gramms compartidos.

A continuacién se expone el proceso seguido para su obtencién. En
primer lugar, como se muestra en la figura 36, se debe establecer los
valores que puede tomar N. Como se ha mencionado anteriormente,
su rango de variacion estard comprendido entre 1 y el ndmero total de
palabras que componen la cadena.

Instancia original : ‘DIABETES MELLITUS TIPO 2’, 25000
Numero de palabras : 4

1 <N<4

Figura 36: Rango de variacion de N.

Una vez se ha estabecido el rango de N empezamos a descomponerlo
en Ngramms. En las figuras 37, 38, 39 y 40, se muestra esta divisién
para los distintos valores de N.

N = 1 (Unigramms)
Cadena original : ‘DIABETES MELLITUS TIPO 2’
Unigramms : ‘DIABETES’, ‘'MELLITUS’, ‘TIPO’, “2’

Figura 37: Division en Unigramms.
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N = 2 (Bigramms)
Cadena original : ‘DIABETES MELLITUS TIPO 2’
Bigramms : 'DIABETES MELLITUS’, ‘MELLITUS TIPO’, ‘TIPO 2’

Figura 38: Division en Bigramms.

N = 3 (Trigramms)
Cadena original : “‘DIABETES MELLITUS TIPO 2’
Trigramms : ‘DIABETES MELLITUS TIPO’, ‘'MELLITUS TIPO 2’

Figura 39: Divisién en Trigramms.

N =4
Cadena original : ‘DIABETES MELLITUS TIPO 2’
ggramms : ‘DIABETES MELLITUS TIPO 2’

Figura 40: Division en 4gramms.

De la misma manera se repetiria el proceso para la instancia estdndar.
En las figuras 41, 42, 43, 44 y 45 se muestra un extracto de éste.

Instancia original : ‘DIABETES MELLITUS NO COMPLICADA
NI DESCOMPENSADA TIPO II (NO INSULINO-DEPENDIENTE)’,
25000

Numero de palabras : 10

1T <N 10

Figura 41: Rango de variacién de N.

Una vez se ha estabecido el rango de N empezamos a descomponerlo
en Ngramms.

N = 1 (Unigramms)

Cadena original : ‘DIABETES MELLITUS NO COMPLICADA NI
DESCOMPENSADA TIPO II (NO INSULINO-DEPENDIENTE)’
Unigramms : 'DIABETES’, ‘'MELLITUS’, ‘'NO’ , ‘COMPLICADA, ...,
TIPO, ...

Figura 42: Division en Unigramms.
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N = 2 (Bigramms)

Cadena original : ‘DIABETES MELLITUS NO COMPLICADA NI
DESCOMPENSADA TIPO II (NO INSULINO-DEPENDIENTE)’
Bigramms : ‘DIABETES MELLITUS’, ‘MELLITUS NO’, ‘NO COM-
PLICADA/, ...

Figura 43: Divisién en Bigramms.

N = 3 (Trigramms) Cadena original : ‘DIABETES MELLITUS NO
COMPLICADA NI DESCOMPENSADA TIPO II (NO INSULINO-
DEPENDIENTE)’

Trigramms : ‘DIABETES MELLITUS NO’, ‘MELLITUS NO COMPLI-
CADA, ...

Figura 44: Division en Trigramms.

N =4

Cadena original : ‘DIABETES MELLITUS NO COMPLICADA NI
DESCOMPENSADA TIPO II (NO INSULINO-DEPENDIENTE)’
ggramms : 'DIABETES MELLITUS NO COMPLICADA’, ‘MELLITUS
NO COMPLICADA NI, ...

Figura 45: Divisién en 4gramms.

Y asi, se segurfa descomponiendo en N-gramms hasta llegar a N =
10. Comparando ambas divisiones podemos ver que se comparten 4
N-gramms, ‘DIABETES’, ‘'MELLITUS’, “TIPO’ (figuras 37 y 42) y ‘DIA-
BETES MELLITUS’ (figuras 38 y 43 ).

. Numero de palabras compartidas. Se le afiade a cada instancia el na-
mero de palabras que comparte con su correspondiente estdndar del
ICD-9-CM. En la figura 46 se muestra un ejemplo.

Instancia original

‘DIABETES MELLITUS TIPO 2’, 25000

Instancia estandar

‘DIABETES MELLITUS NO COMPLICADA NI DESCOMPENSADA
TIPO II (NO INSULINO-DEPENDIENTE)’, 25000

Palabras compartidas

1. ‘DIABETES’, 2. ‘MELLITUS’, 3. “TIPO’

Nueva instancia

‘DIABETES MELLITUS TIPO 2, ‘DIABETES MELLITUS NO
COMPLICADA NI DESCOMPENSADA TIPO II (NO INSULINO-
DEPENDIENTE)’, 3, 25000

Figura 46: Atributo palabras compartidas.
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6. Nimero de palabras compartidas en la misma posicién. Se le afiade
a cada instancia el ntiimero de palabras que comparte con su corres-
pondiente del ICD-9-CM teniendo como condicién ademds, que estas
palabras ocupen la misma posicién en ambas. En la figura 47 se mues-
tra un ejemplo.

Instancia original

‘DIABETES MELLITUS TIPO 2’, 25000

Instancia estandar

‘DIABETES MELLITUS NO COMPLICADA NI DESCOMPENSADA
TIPO II (NO INSULINO-DEPENDIENTE)’, 25000

Palabras compartidas en posicién

1. ‘DIABETES’, 2. ‘MELLITUS’

Nueva instancia

‘DIABETES MELLITUS TIPO 2/, ‘DIABETES MELLITUS NO
COMPLICADA NI DESCOMPENSADA TIPO II (NO INSULINO-
DEPENDIENTE)’, 2, 25000

Figura 47: Atributo palabras compartidas en posicién.

Se puede observar que 5 de los nuevos atributos mencionados (Término
del ICD-9-CM, distancia de Levenshtein, nimero de N-gramms compartidos,
nimero de palabras compartidas y ntimero de palabras compartidas en la
misma posicién) surgen a partir de la informacién proporcionada por el do-
cumento que recoge el estandar del ICD-9-CM. Para localizar el estdndar
correspondiente a cada instancia utilizamos la clase asociada. Esto hace que
los resultados obtenidos al afiadir estos atributos no sean resultados realis-
tas, son optimistas.

En fase de entrenamiento y desarrollo del proyecto disponemos de do-
cumentos para entrenar y evaluar el sistema en los que aparece la clase
asociada a cada instancia, permitiéndonos compararla con la del estdndar
ICD-9-CM. Sin embargo, en una situacién real en la que se tenga que cla-
sificar un diagnoéstico desconocido, no conoceremos la clase y por tanto no
podremos generar estos atributos. Es por ésto que no conseguiremos unos
resultados realistas utilizando dichos atributos.

Por tanto, tal y como se indica en el “Marco Experimental” de este mismo
capitulo 7.2 se hard una distincién entre los experimentos realizados tras
afladir todos los nuevos atributos generados y los realizados tras afiadir
tnicamente el atributo sinénimos, el tinico del que obtendremos resultados
realistas.

Se debe tener en cuenta también otra desventaja en la utilizacién de los 5
atributos mencionados. Durante el desarrollo de este trabajo nos hemos da-
do cuenta de que el documento del ICD-9-CM del que disponemos no esta
completo. Concretamente 348 instancias presentes en el corpus no tienen su
correspondiente estdndar en dicho documento (se dispone de un fichero en
el que se indican éstas instancias por si alguien lo solicitase, sin embargo,
por temas de confidencialidad, no lo incluimos en la memoria). Esto pro-
voca que al afiadir los nuevos atributos se pierdan algunas instancias, ya
que al no encontrar su correspondiente estdndar no se pueden generar los
atributos y dada la imposibilidad de que una instancia tenga menos atribu-
tos que las demads, ésta es eliminada. Una posible solucién serfa completar
el ICD-9-CM. Sin embargo, tras analizar la situacién se decide no hacerlo,
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ya que como se ha indicado anteriormente, éstos atributos no aportan re-
sultados realistas. Los experimentos que se realicen con ellos nos serviran
Unicamente para confirmar el correcto funcionamiento de los métodos de
seleccion de atributos y en esto no influiré la pérdida de algunas instancias.

7.1.5 Reduccién dimensional

Tal y como dice en el libro Machine Learning [Alpaydin(2010)], la comple-
jidad de un clasificador depende del ntiimero de atributos que compongan
una instancia. Existen diversos métodos gracias a los cuales podemos hacer
una seleccién del conjunto de atributos queddndonos con los més infor-
mativos y relevantes entre todos los disponibles. De esta manera estamos
disminuyendo el nimero de atributos con los que llegaran las instancias a
los clasificadores, disminuyendo asi la complejidad tanto en tiempo como
en espacio.

En la mayorfa de clasificadores la complejidad depende del ntiimero de
dimensiones “d” de entrada (el nimero de atributos) y del tamafio de la
muestra. Es por esto que si reducimos la dimensionalidad en una fase de
preproceso, disminuimos la complejidad, reduciendo asi el coste del proceso
de clasificacién.

Por otra parte, cuando los datos se pueden representar utilizando menos
atributos sin pérdida de informacién se hace mas facil su representacién y
andlisis.

7.1.5.1  Evaluadores de atributos

Como dice [Ian H. Witten(2011)], se distinguen dos grandes familias de
Evaluadores de atributos para ayudar en la seleccion del conjunto 6ptimo.
Ranking (Single-Attribute Evaluator) y Seleccién (Attribute Subset Evaluator).

o Ranking “Evaliia de forma individual la calidad de cada uno de los atribu-
tos segtin la métrica de relevancia establecida (Chi Square, Information Gain,
etc.). La métrica cuantifica la capacidad predictiva del atributo respecto de la
clase. En base a esa capacidad, como resultado se obtienen los atributos orde-
nados por prorrateo, es decir, los primeros son los mds relevantes segiin esa
métrica”.

Hay que tener en cuenta que estos métodos tinicamente nos propor-
cionan un ranking de los atributos pero no realizan ninguna seleccién.
Es de gran utilidad para conocer los atributos y detectar los mds re-
levantes pero para reducir la dimensién como tal, se aplican técnicas
de seleccion. Existe el riesgo de que se detecten como necesarios dos
0 mas atributos muy informativos pero que sean redundantes. Por
ejemplo se daria en nuestro caso si ademas de afiadir los atributos
“sinénimos” y “distancia de Levenshtein” mencionados en la seccién
7.1.4 hubiesemos afiadido un atributo que exprese el estindar del CIE
en sinénimos y otro que calcule la distancia de Levenshtein entre és-
te y el diagnéstico original expresado en sinénimos. Es probable que
en el ranking las dos distancias quedasen seguidas, y en caso de ser
detectadas como necesarias y relevantes las seleccionariamos para el
subconjunto 6ptimo. Sin embargo, estos dos atributos son redundan-
tes, ambos expresan la distancia entre el original y el estandar.
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e Seleccién

“ Busca subconjuntos de atributos suficientes para determinar la clase. No tra-
baja con atributos individualmente sino con subconjuntos de atributos a fin
de descartar aquellos que son redundantes. Requiere seleccionar un criterio
para buscar los subconjuntos, un método de biisqueda”.

Los algoritmos que simplemente establecen un ranking entre los atri-
butos suelen ser mds rdpidos que los que tratan las interdependencias
y seleccionan un conjunto de atributos informativo y no redundante.
Mientras que en el ranking hay que establecer el niimero de atributos
a conservar, en la seleccién el propio algoritmo prescribe el ndmero.

En la siguiente seccién 7.1.5.2 se explican algunos métodos de reduc-
cién dimensional para llevar a cabo la seleccién de atributos.

7.1.5.2 Meétodos de reduccién dimensional

Como dice [Alpaydin(2010)], existen dos métodos principales para redu-
cir la dimensién. Seleccién de atributos (Feature Selection) y Extraccién de
atributos.

o Seleccién de atributos. Feature Subset Selection

“Técnicas con el objetivo de encontrar las n dimensiones (atributos) entre las d
dimensiones originales que aportan mds informacion y descartar las demds.”

El proceso de seleccién de atributos es de gran importancia. Si se dejan
atributos irrelevantes, provocara confusion en el algoritmo de clasifica-
cién, ya que tratard estos atributos de la misma manera que a los que
aportan informacién relevante e importante. Esto hara que se desvien
los resultados disminuyendo el rendimiento. Las técnicas de seleccién
de atributos, tratan de encontrar el mejor subconjunto de atributos en-
tre los disponibles. Este subconjunto estard compuesto por el menor
nimero de dimensiones posible que méas contribuyan en la optimi-
zacién del accuracy. Existen 2¢ posibles subconjuntos de d atributos
pero debido al coste computacional y temporal que esto supondria no
se pueden probar todos a menos que d sea muy pequefio, por tanto
empleamos heuristicos para conseguir una solucién razonable en un
tiempo razonable, sabiendo que cabe la posibilidad de que no sea la
Optima.

Para llevar a cabo esta tarea se requiere determinar una estrategia de
btsqueda. Los métodos de busqueda recorren el espacio de atribu-
tos para encontrar un buen subconjunto. Se puede hacer una divisién
entre ellos segiin su manera de recorrer el espacio, con un proceso
de "Forward Selection” (seleccién hacia delante) o "Backward Selection”
(seleccion hacia atrés ).

Forward selection. Se empieza sin atributos y se van afiadiendo uno
a uno el que més disminuya el error hasta que ninguno lo haga o no
en la medida en que se considera razonable. Este es un procedimiento
de btsqueda local que no garantiza conseguir el subconjunto 6ptimo.
Esto se debe a que dos atributos pueden no ser buenos independiente-
mente pero que juntos disminuyan el error considerablemente, y este
algoritmo no lo detectara. Es posible generalizarlo y afiadir mas de
un atributo cada vez pero esto aumentara el coste de computacién.
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También es posible comprobar qué atributos afiadidos previamente
pueden ser eliminados tras cada nueva inclusién, aumentando asf el
espacio de busqueda, pero también la complejidad. En la figura 48 se
muestra el proceso seguido por éste método.

F = conjunto de atributos de dimensiones x;,i=1,...,d
E(F) = error cometido en la evaluacién utilizando F

begin

F=0o

Mientras E(FUx;) < E(F)
i=1lhastai=d

Calcular E(FUx;)

j =argmink(FUx;) (11)

1

Si
E(FUX;) < E(F) (12)

Anfiadir xj a F
fin si

fin mientras
end

Figura 48: Forward Selection.

Cada atributo afiadido supone el coste correspondiente a la observa-
cién de dicho atributo e incrementa la complejidad del clasificador. Es-
te proceso puede ser costoso ya que para reducir las dimensiones de
d a k se entrena y evalta el sistema d+ (d—1)+(d—2)+...+ (d—k)
veces lo que significa un coste de O(d?).

Backward selection. Se empieza con todas las variables y se van qui-
tando una a una, la que mas disminuya el error o la que menos lo
aumente, siempre dentro de un rango de error permitido predefinido,
hasta que cualquier eliminacién lo aumente en una cantidad fuera de
lo aceptable. Las variantes y generalizaciones mencionadas para For-
ward selection también se permiten para Backward selection. Empezamos
con el conjunto F igual al conjunto completo de atributos y como se
muestra en la figura 49, se realiza un proceso similar al indicado pa-
ra Forward selection pero eliminado cada vez un atributo en lugar de
afadirlo.
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F = conjunto de atributos de dimensiones x;,i=1,...,d
E(F) = error cometido en la evaluacién utilizando F

begin

F= Conjunto completo de atributos

Mientras E(F—x;) < E(F)
i=Thastai=4d

Calcular E(F—xy)

j =argminkE(F—xy) (13)

1

Si
E(F—x;) < E(F) (14)

Anfiadir xj a F
fin si

fin mientras
end

Figura 49: Backward Selection.

Generalmente la complejidad de ambos procesos es similar, sin embar-
go, entrenar un sistema con muchos atributos es mas costoso que en-
trenar uno con pocos y por tanto, sobre todo si se esperan muchos atri-
butos no ttiles, es mejor utilizar Forward selection. La figura 50 muestra
de manera ilustrativa el proceso seguido por ambas técnicas. En ella,
los atributos estdn representados en forma de “bolitas” y los recuadros
que las encierran son los distintos subconjuntos de atributos que van
generando ambos procesos. Se observa que la diferencia entre las dos
técnicas reside en la direccion de bisqueda.

all9o
attributes

0 attributes
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0
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Q00
2000

Q00000 0]

ﬂ:_) (ﬂ‘ﬁm—
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©O0000000
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Figura 50: Figura obtenida de [lan H. Witten(2011)].

Por otro lado, segtin la manera en que proceden las técnicas de se-
lecciéon de atributos se puede hacer una divisién entre Método Filter
(método de filtrado) o Método Wrapper (método de envoltura), tal y
como explica [lan H. Witten(2011)]
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Para utilizar estos métodos, Weka ofrece en sus librerias para Java
las clases FilteredSubsetEval y WrapperSubsetEval respectivamente.
[Ian H. Witten(2011)]

Meétodo filter. Se hace una evaluacién independiente basada en las
caracteristicas generales de los datos. Se filtra el conjunto de atributos
para generar el subconjunto que nos proporcione mejores expectativas.

Meétodo wrapper. Se hace una evaluacién del subconjunto de atributos,
utilizando el algoritmo de clasificacién que se utilizard finalmente. La
mayor dificultad de estos procesos reside en que no hay un criterio
universal establecido que determine si un atributo es relevante o no,
sin embargo, hay diferentes propuestas.

Una de las técnicas de selecciéon mas simple consiste en la division del
espacio de manera que todas las instancias de entrenamiento queden
separadas, es decir, no habrd dos instancias con los mismos valores
en sus atributos. Lo mds intuitivo es seleccionar el subconjunto de
atributos mds pequefio que distinga todas las instancias como tnicas.
Esto seria facil mediante una busqueda exhaustiva, pero sin embargo,
supone un coste computacional considerable.

Algunos algoritmos de clasificacion se pueden utilizar para la selec-
cién de atributos. Por ejemplo, se podria utilizar un algoritmo Decision
Tree, explicado en el capitulo 8 dedicado a la clasificacién, y generar el
subconjunto de atributos con aquellos que haya usado. Si el algoritmo
de clasificacién que se va a utilizar finalmente es este, no tiene sentido
utilizar esta técnica. Serd efectiva si se va a utilizar otro algoritmo de
clasificacién. En la figura 51 se muestra un ejemplo de cémo se podria
aplicar ésta técnica. Imaginemos una tarea sencilla a realizar con los
datos que disponemos. Supongamos que las instancias estdn compues-
tas por todos los atributos disponibles, el diagndstico original y los seis
nuevos generados explicados en la seccién 7.1.4. Se pide determinar si
el diagnostico original y el diagnéstico indicado en el estandar ICD-9-
CM pueden considerarse iguales (una variacién de 5 operaciones de
edicién permitidas). Se realiza la clasificacién mediante el algoritmo
Decision Tree y genera el arbol de la figura 51. Este ha utilizado los atri-
butos “Término ICD-9-CM” y “Distancia de Levenshtein” y por tanto
éste sera el subconjunto de atributos que escojamos.

Término ICD-9-CM

Cancer de Otros

pulman

Distancia

S Levenshtein

<h =5
Sl MO

Figura 51: Arbol generado por el algoritmo Decission Tree.
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e Extraccion de atributos

“Técnicas con el objetivo de determinar un nuevo conjunto de n dimensiones
(atributos) que son combinaciones de las d dimensiones originales.”
[Alpaydin(2010)]

[Alpaydin(2010)] afirma que en ciertas ocasiones estos métodos son
mas eficaces que los de seleccién.

En la figura 52 se muestra la principal diferencia entre estas técnicas
y las de Seleccién. Mientras que los métodos de seleccion eligen un
subconjunto de los atributos existentes sin ninguna trasformacién, los
de extraccién transforman los atributos en un espacio dimensional me-
nor.

Seleccién de atributos

[x1,%2, ..., Xn] = [Xi1, %12, s Ximn]

Extraccién de atributos

[X] X2y ey XTL] - [U 1,Y2, /Um] = f([X‘] 7 X2y ey Xn])

Figura 52: Diferencia entre la Seleccioén de atributos y la Extracciéon de atributos.

Segin [Alpaydin(2010)], los métodos de extraccién de atributos mas
utilizados son Principal Component Analysis (PCA), método utilizado
en este proyecto y explicado en la seccién 7.1.5.3, Linear Discriminant
Analysis (LDA) y Factor Analysis (FA) entre otros.

7.1.5.3 Técnicas utilizadas

En este proyecto hemos experimentado con distintas técnicas tratando de
abordar al menos un método de cada familia o divisién planteado anterior-
mente.

¢ Ranking - Ganancia en Informacién

Hemos utilizado el evaluador de atributos por Ranking explicado en la
seccién 7.1.5.1, aplicando el criterio de Ganancia en Informacién como
métrica de relevancia.

Para ello hemos utilizado el evaluador de atributos de las librerias de
Weka weka.attributeSelection.InfoGainAttributeEval, establecien-
do el Ranking (weka.attributeSelection.Ranker) como método de
busqueda. [lan H. Witten(2011)] Al método Ranker se le pueden ajus-
tar dos parametros:

numToSelect - nimero de atributos que se desea mantener.

threshold - el umbral inferior del valor que tiene que presentar un
atributo en la métrica adoptada para hacer la seleccién a fin de no ser
descartado.

En este caso, en el primer pardmetro hemos indicado que mantenga
todos los atributos ya que querfamos obtener el ranking del conjunto
completo de atributos para asi poder contrastarlo con los métodos de
seleccién, comprobando que estos tltimos escogen los atributos situa-
dos en las primeras posiciones del ranking. En el segundo parametro
hemos dejado el valor por defecto, -1.7976931348623157E308 (el mini-
mo Long integer en Java). El criterio de Ganancia en Informacién se
basa en la teorfa de la Entropia, determina el decremento esperado de
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entropia al conocer el resultado de un suceso (el valor de un atributo),
aplicandolo a este caso concreto, mide la cantidad de informacién que
aporta la aparicién de una palabra en un texto.

K K
IG(w) = —) P(cj)logP(cj)+P(w) Y Plcjlw)logP(c;lw) +
j=1 j=1
K
+ P(W) ) P(cjhw)log P(c;w) (15)

j=1

donde se llama c; a la posible clase, P(cj) al conjunto de documentos
que pertenecen a la clase cj, y P(w) es la estimacion del conjunto de
documentos en el que aparece el término w. P(c; |w) es el conjunto
de documentos de la clase c; en los que aparece al menos una vez el
término w y P(c;/W) el conjunto de documentos de la clase c; que no
contienen el término w.

o Seleccién de atributos - Métodos de biisqueda

Para escoger el método de biisqueda a aplicar en las técnicas de selec-
cién de atributos explicadas en la seccién 7.1.5.2, hemos considerado
entre los disponibles en las librerfas de Weka [lan H. Witten(2011)]
cual seria el mas adecuado. En un principio consideramos utilizar el
método de busqueda Exhaustive Search, el cual realiza una bisqueda
exhaustiva del espacio de subconjuntos de atributos empezando por
el conjunto vacio. El método Exhaustive Search busca el mejor subcon-
junto haciendo multiples pruebas. Sin embargo, esta idea se descart6
enseguida debido a que supone un coste muy elevado, especialmente
cuando aumenta el niimero de atributos.

El método de btisqueda escogido finalmente para este proyecto es el
BestFirst Search, este método busca en el espacio de subconjuntos de
atributos aumentdndolo gradualmente con posibilidad de retroceso.
Se puede determinar el nimero permitido de nodos, atributos afiadi-
dos al subconjunto, consecutivos que no mejoran el resultado antes
de que el sistema retroceda. Este método de busqueda puede empe-
zar con el conjunto vacio de atributos y seguir una estrategia de For-
ward selection o empezar con el conjunto de atributos completo y se-
guir una estrategia de Backward selection. También es posible empezar
en un punto cualquiera y buscar en las dos direcciones teniendo en
cuenta todas las posibilidades de incorporacion o eliminacién atributo
por atributo. Los subconjuntos que han sido evaluados se guardan en
memoria cache por temas de eficiencia. En este caso concreto hemos
decidido que se realice una btsqueda siguiendo Forward selection y de-
terminando el ntiimero de nodos maximo sin aportar mejora a 5, el
parametro establecido por defecto.

Hemos decidido utilizar tres evaluadores de la familia Seleccién, ex-
plicada en la seccién 7.1.5.1, que aplican técnicas de seleccién de atri-
butos, Subset Selection concretamente, y siguen la técnica Wrapper, ex-
plicada en la seccién 7.1.5.2. Se trata de los evaluadores de Weka
ClassifierSubsetEval, WrapperSubsetEval y CfsSubsetEval

[lan H. Witten(2011)].
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Seleccion de atributos - Classifier

Para evaluar los atributos mediante el Classifier hemos aplicado el eva-
luador de Weka weka.attributeSelection.ClassifierSubsetEval
[Tan H. Witten(2011)].

ClassifierSubsetEval evaltia subconjuntos de atributos sobre el train
0 sobre otro conjunto de test si éste le es proporcionado. Utiliza un cla-
sificador para estimar el rendimiento de cada subconjunto de atributos.
En este proyecto hemos decidido utilizar el clasificador RandomForest,
explicado en el capitulo 8, para evaluar el conjunto train con los dis-
tintos subconjuntos de atributos, debido a que hemos observado que
dicho clasificador ofrece buenos resultados sin un coste computacional
y temporal demasiado elevado.

Seleccién de atributos - Wrapper

Para evaluar los atributos mediante el Wrapper hemos aplicado el eva-
luador de Weka weka.attributeSelection.WrapperSubsetEval
[Ian H. Witten(2011)].

Al utilizar este método, se hace una evaluacién del subconjunto de
atributos utilizando el algoritmo de clasificaciéon que se utilizara final-
mente, el RandomForest en este caso por la razén expuesta anteriormen-
te. La diferencia entre este evaluador y el ClassifierSubsetEval, es
que el WrapperSubsetEval hace una validacién cruzada interna y el
ClassifierSubsetEval no.

Seleccion de atributos - Correlation based Feature Selection

Para evaluar los atributos mediante Correlation based Feature Selection
hemos aplicado el evaluador de Weka weka.attributeSelection.
CfsSubsetEval [[an H. Witten(2011)].

Este método de seleccién evalta el valor de cada subconjunto de atri-
butos considerando la capacidad predictiva de cada uno de ellos indi-
vidualmente y teniendo en cuenta el grado de redundancia entre ellos.
El subconjunto de atributos escogido sera aquel cuyos atributos estén
altamente correlacionados con la clase y poco correlacionados entre
ellos. De esta manera, se ignoran tanto los atributos irrelevantes como
los redundantes ya que los primeros tendrdn una baja correlacién con
la clase y los segundos una correlacién alta entre ellos.

Por ejemplo, supongamos que en este proyecto ademas de los atribu-
tos disponibles, el original y los generados explicados en la seccién
7.1.4, disponemos de otro atributo que contiene el término estandar
del ICD-9-CM expresado en sinénimos. Utilizando la técnica Correla-
tion based Feature Selection, el término del ICD-9-CM se seleccionara
para el subconjunto 6ptimo de atributos por tener una alta correlacién
con la clase, pero el término del ICD-9-CM expresado en sinénimos no
se seleccionard por tener una correlacién alta con el atributo término
del ICD-9-CM.

La ecuacién segun la cual actiia el evaluador Cfs se expone a continua-
cion

M = Lot (16)

Vi k(k— e
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Donde M es el valor de un atributo del subconjunto S que contiene k
atributos, T.¢ es la media de la correlacién atributo - clase, y T¢¢ es la
media de la correlacion atributo - atributo.

El numerador podria entenderse como un indicador de cémo de pre-
dictivo de la clase es un subconjunto de atributos, y el denominador
un indicador de cuanta redundancia hay entre los atributos de dicho
subconjunto. [Hall(1999)].

Tanto ClassifierSubsetEval como WrapperSubsetEval son métodos
de seleccién Scheme-dependent mientras que CfsSubsetEval se trata de
un método Scheme-independent.

Los primeros son simples y directos pero lentos. Utilizan un evalua-
dor con ranking que acttia atributo por atributo para eliminar los irre-
levantes y combina un evaluador de subconjuntos de atributos con
un método de biisqueda para eliminar los redundantes. Los segundos,
como se ha mencionado al explicar el método CfsSubsetEval eligen
un subconjunto de atributos fijindose en ciertas reglas de correlacién.
Los métodos Scheme-dependent suelen ser méas precisos pero suponen
un coste computacional mucho mas elevado.

Basdndonos en la experiencia de los experimentos que hemos reali-
zado y mostramos en la seccién “Marco experimental” 7.2 podemos
afirmar que esto es asi ya que en experimentos realizados con los
mismos datos obtenemos tiempos muy diferentes para los 3 méto-
dos: 77.79 min utilizando la técnica Wrapper, 10.77 min utilizando la
técnica Classifier y 5.6 seg utilizando la técnica Correlation based Featu-
re Selection. Ademds a continuacién se muestra la figura 53 con una
comparacién entre los 3 en la que se concluye que CfsSubsetEval
es casi tan bueno como WrapperSubsetEval pero mucho mas rapido.
Se observa que CfsSubsetEval ha realizado la misma seleccién que
ClassifierSubsetEval pero tardando menos tiempo. Ademads, vemos
que la selecciéon que ha realizado WrapperSubsetEval difiere tinica-
mente en haber seleccionado un sélo atributo de los dos seleccionados
por CfsSubsetEval y ClassifierSubsetEval, necesitando para ello
un tiempo mucho mayor. Por ésto, concluimos que CfsSubsetEval es
casi tan bueno como WrapperSubsetEval pero mucho mds rapido.

Técnica de seleccion Tiempo Atributos seleccionados
CfsSubsetEval 5.6 seg | Término del ICD-9-CM y Sinénimos
ClassifierSubsetEval | 10.77 min | Término del ICD-9-CM y Sinénimos

WrapperSubsetEval 77.79 min Término del ICD-9-CM

Figura 53: Comparacién entre métodos de Seleccién de atributos.

Extraccién de atributos - Principal Component Analysis (PCA)

Como método de extraccion de atributos, seccién 7.1.5.2, hemos deci-
dido utilizar Principal Component Analysis, un evaluador de la familia
Ranking, explicado en la seccién 7.1.5.1. Este método crea un nuevo
conjunto de dimensiones que son combinaciones lineales de las origi-
nales.

Como explica [Alpaydin(2010)], el criterio de maximizacién utilizado
es la varianza. Se pretende proyectar la muestra en una direccién en
que se haga mds evidente la diferencia entre los puntos de la misma.
Primero se centra la muestra y posteriormente se rotan los ejes hasta
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alinearlos en la direccién de la varianza maés alta, tal y como se muestra
en la figura 54. Si en uno de los ejes la varianza es muy pequefia éste
se puede ignorar, reduciendo la dimensionalidad.

= ~

\"\./’I
Y

Figura 54: Figura obtenida de [Alpaydin(2010)].

Este método es muy sensible a los outliers (datos que no cumplen con
el comportamiento general del conjunto de datos al que pertenecen.
[Han & Kamber(2006)]), unos pocos puntos alejados del centro supo-
nen un gran efecto en las varianzas. Para evitarlo, se utilizan los méto-
dos de Estimaciéon Robusta que permiten el cdlculo de parametros en
presencia de outliers. Uno de los més simples es el calculo de la distan-
cia de Mahalanobis de los puntos, descartando los que estdn alejados.

La distancia de Mahalanobis entre dos variables aleatorias con la mis-
ma distribucién de probabilidad X y §j con matriz de covarianza X se
define segtin la ecuacién 17.

(17)

Esta técnica, al igual que la seleccién de atributos basada en Ganan-
cia de Informacién explicada anteriormente, se aplica conjuntamente
con el método de btisqueda Ranker. Utilizando las librerias de Weka
[lan H. Witten(2011)], hemos aplicado esta técnica en nuestro proyecto
utilizando el filtro weka.attributeSelection.PrincipalComponents.

Ademaés de los mencionados métodos de Ranking y Seleccién utiliza-
dos, se han explorado otras técnicas con el mismo fin de reducir la
dimensionalidad. Se han probado técnicas Term frequency - Inverse do-
cument frequency (Técnicas de Frecuencia de los términos en el docu-
mento) y el filtro de atributos Remove. Estas técnicas se explican a
continuacion.

Técnicas de Frecuencia de los términos en el documento

Las técnicas basadas en la frecuencia de aparicién en el documento
son técnicas de seleccién de atributos cuyo objetivo es eliminar los
términos que aparezcan en el conjunto de entrenamiento menos de
un nuimero de veces predeterminado. De esta manera, son ignorados
aquellos términos raros o especiales que no son informativos ni rele-
vantes para la clasificacién o que no tienen influencia sobre la actua-
cién global del clasificador.

Se define la frecuencia relativa del término w; en el documento dj,
term frequency (TF), segtn la ecuaciéon
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TF(ws, dj) = _fwydy) (18)

> flwy, dj)

wieV

donde f(wj, d; ) representa el nimero de veces que aparece el término

wji en el documento dj, Z f(wy, dj) representa el niimero total de
w;i eV

términos que aparecen en el documento d; (representa el nimero total

de palabras del documento, no el nimero de palabras distintas), V

es el conjunto de términos o vocabulario de la aplicacién, es decir,

V = {wl,..,wyi,..} € W donde w; # wj Vi # j (conjunto de términos

distintos en el conjunto de documentos).

Puede parecer que cuanto mayor sea TF(wjy,d;), més caracteristico o re-
levante es el término w; para describir el documento dj . Sin embargo,
los términos como determinantes o articulos son muy frecuentes en
todos los documentos, y por tanto no son buenos atributos predicto-
res. Para atenuar la relevancia que se le asocia al término w; se define
la frecuencia relativa de los documentos que contienen el término wj,
document frequency (DF), segtin la expresion

D 8(wi,dj)
DF(w;) = 4eb (19)

donde 6(wy, d;) representa la delta de Kronecker sobre la pertenencia
del término w; en el documento d; segtin se indica a continuacién

S(ws, d;) = 1 siw; estd presente en el documento d;
Y770 si wy no esta presente en el documento d;

(20)

Z 5(wy, dj) representa el nimero de documentos que contienen el
d;eD
término wj, |D| representa el nimero total de documentos.
Cuanto menor sea DF(wy; dj) (o cuanto mayor sea el inverso), mas
ayudaré el término w; a discriminar entre los distintos documentos. A
fin de determinar cuantitativamente el grado de relevancia del término
wj en el conjunto de documentos se define TF-IDF (term frequency-
inverse document frequency) segtn la expresion

1
1

En resumen, TF es una medida para cuantificar la relevancia de un
término dentro de un documento. IDF es una medida para cuantificar
la relevancia de un término en un conjunto de documentos. TF-IDF es
una medida que combina TF e IDF, de modo que cuantifica la relevan-
cia de un término dentro de un documento considerando los demads
documentos. En definitiva, cuanto mayor sea la frecuencia del término
wji en el documento d; y cuanto menor sea la frecuencia del término
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wi en el conjunto de documentos, tanto mayor serd TF-IDF(wy,d;).
De este modo, para los determinantes, articulos y otros términos fre-
cuentes en muchos documentos, el TF-IDF toma un valor cercano a o.
TF-IDF es una métrica utilizada para cuantificar lo discriminativo que
resulta el término w;. [C. Manning & Schutze(2008)]

o Filtro Remove

Otra técnica que hemos probado para realizar la seleccién de atribu-
tos es la aplicacién del filtro de Weka weka.filters.unsupervised.
attribute.Remove sobre los datos, [lan H. Witten(2011)]. Este filtro se
utiliza para eliminar un rango de atributos del conjunto de datos sobre
el que se aplica. Permite ajustar dos pardmetros:

attributeIndices - Rango de atributos sobre los que se desea aplicar
el filtro.

invertSelection - Determina la accién a realizar sobre el rango de
atributos especificado. En caso de indicarlo a True dicho rango de atri-
butos serd mantenido, mientras que si se indica a False serd eliminado.
Por defecto este parametro estd a False pero en nuestro software lo
hemos indicado a True.

En cuanto al pardmetro attributeIndices hemos decidido experi-
mentar con distintos rangos para encontrar el 6ptimo en cada caso
concreto, empezando por el conjunto completo y eliminando un atri-
buto cada vez hasta llegar a eliminar todos menos uno, realizando
asi una busqueda de los atributos 6ptimos siguiendo una técnica de
Backward Selection.

7.1.6 Volumen del corpus preprocesado

En el capitulo 6 sobre los datos, se muestra la tabla 7 en la pagina 51, en la
que se muestran distintos datos sobre el volumen del corpus original. Tras
aplicar las distintas técnicas de normalizacién indicadas en el apartado 7.1.2
es posible que estos datos hayan cambiado, ya que estandarizando las reglas
de escritura, algunas instancias que originalmente eran distintas siendo nor-
malizadas se igualan. Ademads, al aplicar la técnica de representacién Bag Of
Words, como se ha explicado anteriormente en la seccién 7.1.3, se pierde el
orden de las palabras dentro de cada instancia. Por tanto, habra instancias
que se igualen representando los textos de ésta manera.

En la tabla 8 se muestran los datos sobre el volumen del corpus tras apli-
car las técnicas de normalizacién, y tras representar un texto normalizado
utilizando la técnica Bag Of Words. No se indican los datos sobre el corpus
trds aplicar las demads técnicas de preproceso explicadas en este capitulo,
debido a que no influyen sobre éstos.

Técnica Conjunto de Num. Num. instancias | Diagndsticos | Clases
aplicada datos instancias repetidas distintos distintas

Train 23130 16503 6415 1579
Normalizacién Dev 2850 1207 1611 678
Test 2850 1179 1636 702

Train 23130 17647 5260 1579
Normalizacién Dev 2850 1404 1409 678
+ BOW Test 2850 1314 1496 702

Tabla 8: Datos del corpus disponible.
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7.2 MARCO EXPERIMENTAL

Con el objetivo de probar el rendimiento y eficiencia de las técnicas ex-
plicadas anteriormente en la seccién 7.1 aplicadas a este proyecto concreto,
se ha realizado un conjunto de experimentos englobando todas ellas. Los
resultados mostrados a continuacién son los correspondientes a dichos ex-
perimentos utilizando el clasificador RandomForest debido a que como se
explica en el capitulo 8 dedicado a la Clasificacién ofrece buenos resultados
sin un coste computacional excesivo. Ademads, en el Apéndice A se mues-
tran las tablas de resultados completos. Los mismos experimentos utilizan-
do el resto de clasificadores asi como los resultados correspondientes a una
experimentacion “No honesta”, es decir, utilizando los mismos datos para
entrenar y para evaluar.

7.2.1  Normalizacion

El primer paso en el preproceso de los datos fue la aplicaciéon de unas
técnicas basicas de normalizacién de textos, explicadas en la seccién 7.1.2.
Se eliminaron las tildes, se pasaron todas las palabras a maytsculas y se
decidi6 ignorar los signos de puntuacién.

A continuacién se muestran dos tablas con los resultados correspondien-
tes a dos experimentos realizados con los mismos datos antes y después de
normalizarlos, las tablas 9 y 10 respectivamente. En ambos experimentos,
los datos de entrada son el conjunto train y el conjunto dev.

[ CLASSIFIER | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
‘ RandomForest ‘ 0.766 ‘ 0.008 ‘ 0.85 ‘ 0.766 ‘ 0.782 ‘ 0.966 ‘

Tabla 9: Tabla de resultados - Sin normalizacién.

[ CLASSIFIER | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
| RandomForest | 0.816 [ 0.006 | 0.87 | 0816 | 0.822 | o976 |
Tabla 10: Tabla de resultados - Con normalizacion.

Se puede observar la gran mejora que aportan las técnicas de normaliza-
cién. Considerando también que son técnicas simples que no suponen un
coste computacional ni temporal elevado, se decide normalizar todos los
textos disponibles para el desarrollo de este proyecto y realizar los distintos
experimentos con ellos a partir de este momento. (Se ofrecen las tablas de
resultados exhaustivos 37 y 38 en la pdgina 109).

7.2.2 Representacion del texto

Como se expone en la seccién anterior “Marco tedrico”, se han utiliza-
do dos maneras de representar los textos, mediante Bag Of Words (BOW),
explicado en la seccién 7.1.3.1, y mediante una transformacién de los atri-
butos a nominales, explicado en la seccién 7.1.3.2. En el capitulo sobre el
trabajo previo relacionado, en la seccién sobre el estado del arte 3.2 mencio-
namos que debido a las conclusiones obtenidas en el estudio de Aronson
[Aronson & et al.(2007)], esperamos que la técnica Bag Of Words sea de utili-
dad en nuestro trabajo. A continuacién vemos si estdbamos en lo cierto.
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En las tablas 11 y 12, se muestran los resultados correspondientes a dos
experimentos realizados con los mismos datos (conjunto train y conjunto
dev normalizados) pero representados de las dos maneras mencionadas.

[ CLASSIFIER | TPR [ FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
‘ RandomForest ‘ 0.881 ‘ o ‘ 0.883 ‘ 0.881 ‘ 0.876 ‘ 0.959 ‘
Tabla 11: Tabla de resultados - Representaciéon BOW

[ CLASSIFIER | TPR [ FPR | PRECISSION | RECALL [ F-MEASURE [ ROC AREA |
‘ RandomForest ‘ 0.816 ‘ 0.006 ‘ 0.87 ‘ 0.816 ‘ 0.822 ‘ 0.976 ‘
Tabla 12: Tabla de resultados - Representacién nominal.

Observando la figura de mérito F-measure en las tablas 11 y 12, se puede
ver que los resultados obtenidos de los experimentos realizados con la repre-
sentacion BOW son ligeramente mejores, sin embargo, esta mejora se puede
considerar insignificante si se tiene en cuenta el gran incremento que supo-
ne en el coste computacional y temporal realizar la clasificacién de textos
con esta representacion.

Por tanto considerando ambos factores, resultados ofrecidos y coste compu-
tacional, consideramos mas adecuada para este proyecto la representacién
de los textos mediante atributos nominales (Se ofrecen las tablas de resul-
tados exhaustivos 41, 42 en la pdgina 110).

7.2.3 Nuevos atributos

Anadiendo nuevos atributos a cada instancia del corpus disponible, apor-
tamos mads informacién a los clasificadores facilitdndoles la tarea. Como se
indica en el “Marco teérico” de este mismo capitulo hemos generado 6 nue-
vos atributos, explicados en la seccién 7.1.4. Sin embargo, los resultados
obtenidos afiadiendo todos ellos no pueden considerarse realistas por las ra-
zones expuestas anteriormente. Por tanto, los experimentos realizados con
estos atributos nos servirdn por una parte como cota optimista y por otra
como demostracién del buen funcionamiento de los métodos de reduccién
dimensional utilizados, esperando que elijan dichos atributos.

A continuacién se muestran tres tablas (13, 14 y 15) con los resultados
correspondientes a tres experimentos. En el primero de ellos se han utili-
zado como datos de entrada textos normalizados en formato nominal sin
atributos afiadidos, en el segundo los mismos textos pero con los nuevos
atributos (Término del ICD-9-CM, sin6nimos, distancia de Levenshtein, nt-
mero de N-gramms compartidos, nimero de palabras compartidas y ntime-
ro de palabras compartidas en la misma posicién) y en el dltimo se repite el
experimento anterior pero solo se afiade el atributo sinénimos (el tinico no
mencionado anteriormente como “no realista”).

[ CLASSIFIER | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
| RandomForest [ 0.816 [ 0.006 | 0.87 | 0816 | 0.822 | o976 |
Tabla 13: Tabla de resultados - Sin atributos afiadidos.
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| CLASSIFIER | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
[ RandomForest | 0.975 | 0.001 | 0.961 | o975 | 0.966 | o989 |
Tabla 14: Tabla de resultados - Con atributos afiadidos.

A la vista de los resultados obtenidos confirmamos que tal y como crefa-
mos la aportacién de mas informacién a las instancias ha supuesto una
gran mejora. Como hemos dicho se trata de una cota optimista, veamos a
continuacioén, en la tabla 15, si el atributo sinénimos aporta suficiente infor-
macién como para ofrecer una mejora razonable en unos resultados realistas.

| CLASSIFIER | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
| RandomForest [ 0.826 [ 0.006 | 0.872 | 0826 ] 0.83 | o977 ]
Tabla 15: Tabla de resultados - Con atributo sinénimos afiadido.

Observamos que aunque en menor medida que afiadiendo todos, incluir
solamente el atributo sinénimos también mejora los resultados obtenidos
frente a los mostrados en la tabla 13 (experimentacién sin atributos afa-
didos). Suponemos por tanto que éste es un buen atributo (Se ofrecen las
tablas de resultados exhaustivos 45, 46, 47 en las paginas 111 y 111). Me-
diante el siguiente bloque de experimentos en el que se aplican técnicas
de reduccién dimensional, explicadas en la seccién 7.2.4, comprobamos si
estamos en lo cierto.

7.2.4 Reduccién dimensional

Partiendo de los textos a los que les hemos afiadido los nuevos atributos
hemos realizado experimentos para probar las distintas técnicas de reduc-
cién dimensional expuestas en el apartado “Marco tedrico”. La técnica de
reduccién PCA explicada en el apartado 7.1.5, es una buena técnica segtin la
investigacién y documentacién realizada para el desarrollo de este proyecto.
Ha ofrecido buenos resultados en trabajos similares y por tanto supusimos
que seria adecuada para el nuestro. Sin embargo, en este proyecto ha si-
do imposible su aplicacién debido a problemas de memoria de los equipos
disponibles ya que supone un coste computacional muy elevado. A conti-
nuacién se muestran las tablas de resultados en las que se puede ver qué
atributos selecciona cada técnica, ademas de los resultados que nos ofrecen.
Debido al carécter no realista de los resultados ofrecidos por algunos de los
nuevos atributos mencionado en el apartado 7.2.3, se hace una distincién
entre los experimentos realizados con todos los nuevos atributos afiadidos
(Tablas de resultados 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22) y los experimentos con solo
el atributo realista anadido. (Tablas de resultados 23, 24, 25, 26, 27, 28). En
todos ellos se utiliza como datos de entrada, el conjunto train y el conjunto
(dev) normalizados representados de manera nominal.

| TPR [ FPR [ PRECISSION [ RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
[ 0.975 | 0.001 | 0.961 | o975 | 0.966 | 0989 |
Tabla 16: Tabla de resultados - Sin ninguna técnica de reduccién dimensional.
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[ TPR | FPR | PRECISSION [ RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
‘ 0.978 ‘ 0.001 ‘ 0.964 ‘ 0.978 ‘ 0.97 ‘ 0.989 ‘

RANKING | N° ATR. SEL. | ATRIBUTOS SELECCIONADOS |
. Término ICD-9-CM
. Text

. Sin6nimos

. Dist. Levenshtein 7 -
. N-gramms comp.

. Palabras comp.

. Palabras en posicién comp.

Tabla 17: Tabla de resultados - InfoGain.Ranking.

N OOVl A W N R

TPR | FPR [ PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
[ 0.976 | 0.001 | 0.959 | o976 | 0.966 | 0989 ]
Tabla 18: Tabla de resultados - TF-IDF.

[ TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
‘ 0.979 ‘ 0.001 ‘ 0.964 ‘ 0.979 ‘ 0.97 ‘ 0.989 ‘

[ RANKING [ N° ATR. SEL. | ATRIBUTOS SELECCIONADOS |
- 2 Término del ICD-9-CM
Sinénimos

Tabla 19: Tabla de resultados - Cfs.Best first search.

[ TPR [ FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
[ 0.979 | 0.001 | 0.964 [ o979 | 0.97 | 0989 \

RANKING | N° ATR. SEL. | ATRIBUTOS SELECCIONADQOS
- 2 Término del ICD-9-CM

Sinénimos

Tabla 20: Tabla de resultados - Classifier.Best first search.

[ TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
‘ 0.979 ‘ 0.001 ‘ 0.964 ‘ 0.979 ‘ 0.97 ‘ 0.989 ‘

RANKING | N° ATR. SEL. | ATRIBUTOS SELECCIONADOS
- 1 Término del ICD-9-CM

Tabla 21: Tabla de resultados - Wrapper.Best first search.

Podemos observar que en los experimentos anteriores realizados utilizan-
do todo el conjunto de atributos generado, el atributo elegido como mads
informativo y relevante tanto por los métodos de Ranking como por los
métodos de seleccion es el Término del ICD-9-CM. Estos resultados de-
muestran el buen funcionamiento de las técnicas de reducciéon dimensio-
nal utilizadas, ya que analizando con légica los atributos afiadidos es fécil
pensar que éste serd el mejor. El razonamiento utilizado para llegar a es-
ta conclusion es simple, los atributos distancia de Levenshtein, N-gramms
compartidos, palabras compartidas y palabras en posicién compartidas es-
tan generados a partir del término del ICD-9-CM y por tanto sélo aportan
parte de la informacién de éste. Por otra parte quedarian los atributos text
y sinénimos, tratdndose los dos de descripciones del diagnéstico, la descrip-
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[ ATR. SELEC. | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
Text

Térm. ICD-9-CM

Sinénimos

Dist. Levenshtein | 0.975 | 0.001 0.961 0.975 0.966 0.989

N-gramms comp.
Palabras comp.
Pal. Pos. comp.
Térm. ICD-9-CM
Sinénimos

Dist. Levenshtein | 0.979 | o.001 0.964 0.979 0.97 0.989
N-gramms comp.
Palabras comp.
Pal. Pos. comp.
Sinénimos

Dist. Levenshtein
N-gramms comp. | 0.851 | 0.002 0.825 0.851 0.824 0.982
Palabras comp.
Pal. Pos. comp.
Dist. Levenshtein
N-gramms comp. | 0.395 | 0.008 0.286 0.395 0.309 0.935
Palabras comp.
Pal. Pos. comp.
N-gramms comp.

Palabras comp. 0.1 | 0.031 0.042 0.1 0.044 0.725
Pal. Pos. comp.
Palabras comp. 0.094 | 0.032 0.023 0.094 0.032 0.721
Pal. Pos. comp.
Pal. Pos. comp. 0.069 | 0.034 0.008 0.069 0.014 0.675

Tabla 22: Tabla de resultados - Remove.

cién original y la descripcién expresada con sinénimos, se evidencia que la
descripcién estdndar (Término del ICD-9-CM) facilitard maés la clasificacion.

Se observa que la seleccion realizada por las técnicas Cfs, Classifier y Wrap-
per no solo coincide entre si, también coincide con el ranking realizado por la
técnica InfoGain. Wrapper ha seleccionado el atributo término del ICD-9-CM,
y Cfs y Classifier han seleccionado éste y el atributo sinénimos. En el ranking
generado por InfoGain podemos observar que el atributo término del ICD-9-
CM es el primero y el atributo sinénimos el tercero. Podemos concluir que
el Wrapper ha realizado una mejor seleccién ya que habiendo seleccionado
un solo atributo ofrece un resultado igual de bueno al de Cfs y Classifier,
siendo este atributo ademds el primer posicionado en el Ranking generado
por InfoGain.

Analizando ademads los resultados generados de los experimentos realiza-
dos aplicando el filtro Remove, podemos confirmar la importancia del atri-
buto Término del ICD-9-CM vy la irrelevancia del resto. Podemos ver que
cuando se elimina el primer atributo (“text”) los resultados mejoran. Esto
nos indica que dicho atributo es distractor, es decir, confunde al clasifica-
dor y su presencia no sélo no aporta ninguna mejora, sino que empeora los
resultados.

Tras eliminar el atributo término del ICD-9-CM vemos que los resultados
empiezan a empeorar (De F-measure = 0.97 a F-measure = 0.824) y eliminan-
do ademas el atributo sinénimos podemos ver el gran decremento en los
resultados que esto supone (De F-measure = 0.824 a F-measure = 0.309). Estos
resultados nos confirman las conclusiones obtenidas previamente. Podemos
decir que el término del ICD-9-CM es el atributo mas informativo seguido
de sinénimos aunque la selecciéon idénea es quedarse tinicamente con el
término del ICD-9-CM.
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Tras comprobar que el atributo sinénimos es considerado relevante y ne-
cesario por la mayoria de los métodos, vemos a continuacién en las tablas
23, 24, 25, 26, 27, 28, como se comportan utilizando tan solo los atributos
originales y dicho atributo.

Como se ha explicado anteriormente en la seccién “Marco teérico” 7.1,
la técnica Wrapper es una buena técnica pero conlleva un coste computacio-
nal elevado. Es por ésto que en este conjunto de experimentos no hemos
conseguido aplicarla debido a problemas de memoria de los equipos.

| TPR [ FPR [ PRECISSION [ RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
[ 0.826 | 0.006 | 0.872 | 0826 ] 0.83 | o977 ]
Tabla 23: Tabla de resultados - Sin ninguna técnica de reduccién dimensional.

[ TPR | FPR | PRECISSION [ RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
[ 0.826 | 0.006 | 0.872 | 0826 ] 0.83 | o977 ]

RANKING [ N° ATR. SEL. | ATRIBUTOS SELECCIONADOS |

1. Text 2 -
2. Sinénimos

Tabla 24: Tabla de resultados - InfoGain.Ranking.

TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | FF-MEASURE | ROC AREA
0.826 | 0.006 0.872 0.826 0.83 0.977

Tabla 25: Tabla de resultados - TF-IDFE.

TPR | FPR [ PRECISSION | RECALL | FFMEASURE [ ROC AREA |

‘ 0.824 ‘ 0.006 ‘ 0.871 ‘ 0.824 ‘ 0.828 ‘ 0.977 ‘
[ RANKING | N° ATR. SEL. | ATRIBUTOS SELECCIONADOS \
\ - \ 1 | Sinénimos \

Tabla 26: Tabla de resultados - Cfs.Best first search.

TPR | FPR [ PRECISSION | RECALL | FFMEASURE | ROC AREA |

‘ 0.824 ‘ 0.006 ‘ 0.871 ‘ 0.824 ‘ 0.828 ‘ 0.977 ‘
RANKING | N° ATR. SEL. ATRIBUTOS SELECCIONADOS
- 1 Sinénimos

Tabla 27: Tabla de resultados - Classifier.Best first search.

ATR. SELEC. | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

Text 0.826 | 0.006 0.872 0.826 0.83 0.977
Sinénimos
Sinénimos 0.824 | 0.006 0.871 0.824 0.828 0.977

Tabla 28: Tabla de resultados - Remove.
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A la vista de los resultados podemos deducir que el atributo sinénimos
es un buen atributo de cardcter informativo y relevante ya que los métodos
de seleccién de atributos eligen éste y eliminan el atributo text. Sin embargo
también se aprecia la importancia del atributo original (text). Este no sélo
ocupa la primera posicién en el ranking generado por el método InfoGain
sino que ademds observamos un decremento en los resultados cuando se
elimina dicho atributo. Se trata inicamente de un pequefio empeoramiento
considerado insignificante por los métodos de seleccién utilizados, la deci-
si6n que se debe tomar en este punto es si para la tarea abordada se puede
prescindir del atributo text a pesar de perder cierto nivel de calidad en el al-
goritmo de clasificacién y hacer caso por tanto a los métodos de seleccién de
atributos o si por el contrario no eliminamos ninguno. En el proyecto que
estamos desarrollando la precisién en la clasificacién es un aspecto de
gran importancia por encima del ahorro computacional y temporal que
supondria eliminar un atributo y por tanto decidimos utilizar ambos, el
atributo text y el atributo sinénimos.

7.2.5 Discusién de resultados

Trés los experimentos realizados en esta seccién, obtenemos algunas con-
clusiones. En primer lugar, se observa la importancia de incluir una fase de
normalizacién de los datos 7.2.1, debido a la gran mejora que aporta a los
resultados sin un coste computacional elevado. En cuanto al modo de repre-
sentacion de los textos 7.2.2, decidimos escoger la representacién nominal.
Aunque los resultados ofrecidos con esta técnica sean ligeramente peores
que utilizando Bag Of Words, el gran incremento en el coste computacional
que supone realizar la clasificacién con el texto representado mediante la téc-
nica Bag Of Words, hace que la diferencia en los resultados sea considerada
insignificante.

Observando los resultados del apartado “Nuevos atributos” 7.2.3, conclui-
mos que el atributo elegido como mas informativo y relevante tanto por los
métodos de Ranking como por los métodos de seleccion es el Término del
ICD-9-CM seguido del atributo Sinénimos. Sin embargo, como se ha men-
cionado anteriormente, afiadir el atributo Término del ICD-9-CM supone
obtener unos resultados no realistas y por tanto se decide afiadir inicamen-
te el atributo sinénimos.

Observando y analizando los resultados del apartado “Reduccién dimen-
sional” 7.2.4, podemos sacar las siguientes conclusiones. Confirmamos que
realizando una seleccién de atributos cuando se dispone de un ntimero sig-
nificante de ellos mejoran los resultados, aunque cuando se dispone de po-
cos puede que no se llegue a apreciar la diferencia. En el primer bloque de
experimentos en los que se han utilizado todos los atributos disponibles (Ta-
blas de resultados 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22) vemos que las figuras de mérito
obtenidas en el primer experimento (sin ninguna técnica de seleccién) son
mas bajas que las obtenidas en los demds experimentos. Sin embargo, en
el segundo bloque de experimentos (Tablas de resultados 23, 24, 25, 26, 27,
28) las figuras de mérito obtenidas en el primer experimento (sin ninguna
técnica de selecciéon) son iguales que las més altas obtenidas en el resto e
incluso més altas que en aquellos en los que se ha hecho una seleccién en si
eliminando uno de los atributos.

Comparando las distintas técnicas aplicadas en el segundo bloque de ex-
perimentos no se observan grandes diferencias pero en el primero vemos
que la que peor resultados nos ofrece es TF-IDF. Esto se debe a que a pesar
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de ser una buena técnica no es la mds adecuada para nuestro proyecto. La
técnica TF-IDF, como se ha explicado en el marco tedrico 7.1.5.3, se basa en
las frecuencias de aparicién de los términos eliminando los menos frecuen-
tes. De esta manera, se consigue eliminar los términos no relevantes como
articulos o determinantes, pero también se eliminan ciertos términos espe-
ciales que aunque poco frecuentes son importantes, ademds de provocar
pérdida de informacién.

En el caso concreto de este proyecto son mayores las pérdidas ocasionadas
que los beneficios obtenidos ya que en los textos utilizados no aparecen mu-
chas palabras prescindibles como son los articulos. Sin embargo si aparecen
términos especiales como puede ser una enfermedad poco habitual.



DESARROLLO: CLASIFICACION

En este capitulo se tratard la clasificacion de los datos mediante diversos
algoritmos de aprendizaje automaético. En primer lugar se detalla el marco
tedrico, en el que se explican los modelos de aprendizaje automatico utiliza-
dos en la realizacién del proyecto. En segundo lugar, se detalla el proceso
seguido para la implementacién del software de clasificacion, se presentan y
se comentan los resultados de los experimentos.

8.1 MARCO TEORICO

A continuacién vamos a profundizar un poco en los clasificadores que han
servido para realizar este proyecto. Se ha implementado un total de cinco
modelos de clasificacién. Estos modelos han sido seleccionados en base al
trabajo previo existente con datos de entrada similares, analizados en el
capitulo 3, dedicado a los antecedentes. Los modelos implementados son;
Naive Bayes, Bayes Net, Decision Tree, Random Forest y Support Vector Machine
(SVM).

8.1.1  Naive Bayes

Tal y como se explica en [lan H. Witten(2011)] este clasificador recibe el
nombre de “naive” porque “ingenuamente” asume independencia condicio-
nal de unos atributos respecto de otros. A pesar de su nombre, este método
es muy efectivo aplicado a conjuntos de datos reales, particularmemte com-
binado con técnicas de seleccién de atributos, las cuales se detallan en el
capitulo anterior dedicado al preproceso 7, que eliminen los atributos re-
duntantes. Como explica Tom Mitchell [Mitchel(1997)], el clasificador Naive
Bayes ha demostrado aportar resultados comparables a los de las redes neu-
ronales o los arboles de decisién, siendo estos tltimos mucho més costosos
computacionalmente. En las tareas de aprendizaje, cada instancia x esta for-
mada por un conjunto de atributos y la funcién objetivo f(x) sélo puede
tomar un valor de un conjunto finito V. La aproximacién Bayesiana para
clasificar una nueva instancia descrita por una tupla con los valores de los
atributos {a, az...an}, es asignar el valor més probable de la funcién objeti-

VO VM AP-
vmap = argmaxP(vjlay, az...an) (22)
VjEV

Podemos utilizar el Teorema de Bayes para escribir la expresion de la
siguiente forma:

P(ay, az...anlvj)P(vj)

VMAP = argmax

v;eV P(aj, az..an)
= argmaxP(ay, az...anlvj)P(v;) (23)
Vjev
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Ahora podemos intentar estimar los dos términos de la ecuacion 23 ba-
sandonos en el conjunto de entrenamiento. La frecuencia de P(vj) se estima
facilmente contando la frecuencia con la que aparece cada término con el
valor vj dentro del conjunto de entrenamiento. Sin embargo, no es factible
estimar P(ay, az...an|vj) a no ser que se disponga de un conjunto de entre-
namiento muy extenso. El problema es que el ntimero de estos términos es
igual al namero de posibles instancias que coincidan y tomen valor positi-
vo. Por lo tanto, necesitamos ver cada instancia en el espacio de instancias
muchas veces para obtener resultados de confianza.

Como ya hemos explicado, el clasificador Naive Bayes estd basado en la
asuncion de que los valores de los atributos son condicionalmente indepen-
dientes. En otras palabras, la asuncién es que dado el valor de la clase de la
instancia, la probabilidad de observar el conjunto aj, a;...an es simplemen-
te el producto de las probabilidades de cada atributo: P(ay, az...anlvj) =
[ [P(ailvj). Sustituyendo esto en la ecuacién 23, obtenemos la aproximacién

1
utilizada por el clasificador Naive Bayes.

VNB = arg max P(v]-)HP(ai\vj) (24)

VjEV i

Donde vnp denota el resultado obtenido por el clasificador Naive Bayes.
Es importante mencionar que en este clasificador el nimero de los distintos
términos P(a;ivj) que han de ser estimados del conjunto de entrenamiento
es el nimero de valores diferentes de los atributos que coinciden con los
valores diferentes que puede tomar la clase. Esto es un nimero mucho me-
nor que si tuviésemos que estimar los términos P(ay, az...anlvj) como se
planteaba en un principio.

Una caracteristica interesante del Naive Bayes es que a diferencia de otros
clasificadores, no hace una btusqueda a través del espacio de posibles hip6-
tesis, sino que la hipétesis se forma sin realizar ninguna btsqueda, simple-
mente contando las frecuencias de aparicién de las diferentes combinaciones
de datos en el conjunto de entrenamiento.

Este método parece apropiado desde un principio para nuestro conjunto
de datos, ya que su uso estd muy extendido en el campo de la clasificacion
documental, debido a su rapidez y su considerable exactitud. En la clasifica-
cién de documentos, éstos son las instancias, y la clase a estimar es el tema
sobre el que trata el texto.

8.1.2 Decision Trees - Arboles de decision

“El aprendizaje mediante drboles de decisién es un método de aproximacion de
una funcion objetivo, de valores discretos en el cual la funcién objetivo es represen-
tada mediante un drbol de decision”. definicién tomada de [Mitchel(1997)]

Los arboles de decision clasifican las instancias ordendndolas en forma de
arbol desde la raiz hasta un nodo hoja que es el que proporciona la clasi-
ficacién de la instancia. Cada nodo del drbol es un test para alguno de los
atributos de la instancia a clasificar. Cada rama descendente de cada nodo
se corresponde con uno de los posibles valores que puede tomar el atribu-
to con el que se corresponde ese nodo, como se puede ver en la figura 55.
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Sunny Overcast Rain

High Normal Strong Weak

No Yes No Yes

Figura 55: Figura obtenida de [Mitchel(1997)] éste es un drbol de decisién para saber
si jugar o no al Tennis. Este drbol clasifica los sdbados por la mafiana
seglin sean o no apropiados para jugar un partido de Tennis.

Para clasificar una instancia se empieza desde la raiz del arbol, testeando el
atributo especificado por el nodo correspondiente y yendo hacia abajo por
la rama que coincida con el valor del atributo testeado. Se repite el proceso
hasta terminar en un nodo hoja. La figura 55 ilustra un tipico arbol de deci-
sion, en el que se decide si jugar o no un partido de Tennis, dependiendo de
la meteorologia prevista. Como ejemplo supongamos la siguiente instancia:

(Outlook = Sunny, Temperature = Hot, Humidity =
High, Wind = Strong)

En este caso, puesto que Outlook=Sunny, el arbol serfa recorrido por la
rama de la izquierda, hasta llegar al nodo correspondiente al atributo Humi-
dity. En el ejemplo Humidity=High, por tanto se decantarfa una vez mds por
la rama izquierda y la instancia serfa clasificada como negativa, es decir, no
jugar al Tennis.

En general, los drboles de decisién representan una disyuncién de los
valores de los atributos de las instancias. Cada camino desde la raiz del
arbol hasta la hoja corresponde a un conjunto de tests de los atributos y el
arbol en si mismo, una disyuncién de estas conjunciones. Por ejemplo para
que la decisién del arbol representado en la figura 55 sea que si se juegue al
Tennis, tenemos la siguiente expresion.

(Outlook = Sunny A Humidity = Normal)
V (Outlook = Overcast)
V (Outlook = Rain A Wind = Weak)

Esta expresion agrupa las tres combinaciones de atributos posibles, para que
el arbol clasifique una instancia como positiva:

1. Si el pronéstico del tiempo es que estard nublado(Outlook = Overcast),
siempre se recomendard jugar.

2. Si el pronéstico es soleado y ademads la humedad es normal.
3. Si el prondstico es lluvia y ademas el viento es débil.

Fijémonos ahora en un ejemplo mds propio del campo de la medicina, en
el que se enmarca el proyecto. En la figura 56 observamos un drbol similar
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| 2391 | | 162.9 |

Figura 56: Figura que representa un darbol similar a los generados por Weka
[lan H. Witten(2011)] a partir de los datos utilizados para este proyecto.

a los generados por Weka a partir de los datos utilizados para este proyec-
to. Estos datos se encuentran representados en forma de vector de palabras,
de manera que cada atributo tiene asociada una frecuencia de aparicién.
Por ejemplo; supongamos que nos llega la instancia “NEOPLASIA DE PUL-
MON”. Como contiene la palabra “PULMON”, o lo que es lo mismo, la
frecuencia de aparicién de ésta palabra, es mayor que o, el drbol de la figura
56, continuard la ejecucion por la rama izquierda. A continuacién llegard
a un nodo que preguntard por la frecuencia de la palabra “NEOPLASIA”,
y como ésta es mayor que O, continuard por la rama izquierda. LLegamos
a un nodo que pregunta por la frecuencia de la palabra “DESCARTAR”, y
como en este caso la frecuencia de aparicién es 0, nos decantamos por la
rama derecha, llegando asf a un nodo hoja, que asignard a nuestro ejemplo
la clase 162.9 del cédigo CIE-9-CM.

Las librerias de Weka ofrecen la implementacién del algoritmo J48, que
genera arboles de decisién. Para este trabajo utilizaremos este algoritmo y
optimizaremos su funcionamiento para nuestros conjuntos de datos.

8.1.3 Random Forest - Bosques aleatorios

Los Bosques aleatorios, son unos clasificadores que utilizan n arboles de
decision, caracterizados por la utilizaciéon del método Bagging que se detalla
a continuacion.

El Bagging es un método de votaciéon formado por varios modelos-base
que se construyen entrenando con conjuntos de entrenamiento ligera-
mente diferentes. Se generan L muestras de entrenamiento diferentes
mediante bootstrap, de forma que, dado el conjunto de entrenamiento
X de tamafio N, se toman N instancias aleatorias de X con reemplaza-
miento. Como la muestra se obtiene con reemplazamiento, es posible
que algunas instancias se repitan y que otras no se incluyan en el con-
junto muestral. Cuando se utiliza este método para generar L muestras
Xj,j = 1,..., L, estas muestras son similares porque han sido tomadas
del mismo conjunto original, pero también son ligeramente diferentes
gracias al azar.

El Random Forest genera muchos arboles o modelos-base siguiendo el
método de Bagging, de forma que en vez de elegir el atributo que mas in-
formacién a priori aporta, elige uno aleatorio para cada arbol y al final, a
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Figura 57: Figura obtenida de [Alpaydin(2010)] Vemos una funcién que marca el
margen de una de las dos clases presentes en el problema, puntos o plu-
ses. Las instancias redondeadas son los soportes vectoriales.

cada instancia se le asigna la clase mas votada por los diferentes drboles
generados.

Este método es muy ttil para reducir problemas de sobreajuste, ya que,
gracias al azar los conjuntos de datos serdn siempre ligeramente diferentes
y el modelo no se adaptarda demasiado a un conjunto en concreto. En este
caso, el conjunto de entrenamiento no cuenta con una instancia de cada
clase, y mucho menos con varias instancias de cada clase. Por lo tanto, es
muy importante que el modelo no se sobreajuste a los datos del conjunto de
entrenamiento.

8.1.4 Support Vector Machine o Maquina de Soporte Vectorial

Las de soporte vectorial (SVM), inducen separadores lineales o hiperpla-
nos en espacios de caracteristicas de muy alta dimensionalidad. Suponiendo
que el conjunto de ejemplos es separable, ;cudl es el mejor hiperplano se-
parador? La idea que hay detrds de las SVM de margen maximo consiste
en seleccionar el hiperplano separador que esta a la misma distancia de los
ejemplos mds cercanos de cada clase, como podemos observar en la figura
57. Dicho de otra manera, es el hiperplano que maximiza la distancia mini-
ma entre los ejemplos del conjunto de datos y el hiperplano. Intuitivamente
este hiperplano esté situado en la posiciéon méas neutra posible con respecto
a las clases representadas por el conjunto de datos, sin estar sesgado, por
ejemplo hacia la clase mas numerosa.

Definicién formal. “Sea X el dominio de todos los documentos, e Y un con-
junto de categorias predefinidas. El objetivo es aprender una funcién h tal que
dado un documento x € X, nos devuelva el conjunto de categorias para tal
documento, h(x) < Y. Para ello dispondremos de un conjunto de aprendi-
zaje S = {(x,Y)}i=1..m, formado por ejemplos (x,y), donde x es un documen-
to de X e y es un conjunto de categorias en Y. Para completar la experimenta-
cion también se dispondrd de un conjunto de evaluacion o test, que se utiliza-
rd para evaluar la correccion de la funcion aprendida.” Definiciéon obtenida de
[José Hernandez Orallo(2004)]

El método de las SVM ha demostrado, hoy por hoy, superioridad en el
problema de la clasificacién de textos respecto a otros métodos, obteniendo
los mejores resultados hasta la fecha en los conjuntos estandar de evaluacién.
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Es por ello que hemos incluido en la experimentacién, una variante del SVM
(el SMO) cuya implementacion estd incluida en las librerias de Weka.

8.2 MARCO EXPERIMENTAL

En esta seccién se analizardn los resultados de los experimentos realiza-
dos para tratar de dar solucién al problema que se plantea. Los experimen-
tos se han realizado utilizando varias técnicas de evaluacion, de las que se
habla en el capitulo de introduccién, en la seccién 1.7. Se han explorado di-
ferentes técnicas de evaluacion, con el fin de obtener unos resultados fiables.

8.2.1  Desarrollo del modelo de clasificacion

A continuacién se detalla el proceso de desarrollo de los modelos de cla-
sificacién. Para esta tarea, dispondremos de un conjunto de entrenamiento
o train, y un conjunto de desarrollo o dev, que sera el que utilicemos para
evaluar el modelo, y que contiene la misma cantidad de instancias que el
conjunto final de test.

En primer lugar, se toma un algoritmo de aprendizaje implementado en
las librerfas de Weka. Se realiza un barrido de n pardmetros construyendo
un clasificador con el conjunto de entrenamiento para cada parametro y eva-
luando el resultado. Esta evaluacién podria hacerse mediante una técnica de
k-foldCrossValidation, cuya mayor ventaja es su fiabilidad. Sin embargo, da-
do su alto coste computacional y temporal y teniendo en cuenta que habria
que evaluar el modelo n * k veces y que el conjunto de entrenamiento puede
tener del orden de 23130 instancias, esta técnica queda descartada para la
fase de entrenamiento. Por lo tanto se decide utilizar la técnica de evalua-
cién Holdout, que aporta resultados suficientemente fiables como para que
el software pueda decantarse por un pardmetro 6ptimo.

Una vez obtenido el pardmetro 6ptimo, se utiliza para construir el clasifi-
cador y finalmente se evaltia el modelo con el conjunto de desarrollo o dev,
y se obtiene un fichero con las predicciones y una salida por consola de las
figuras de mérito.

8.2.2 Eleccion de las formas de evaluacidon del modelo

Teniendo en cuenta las ventajas y desvatajas de las tres técnicas de evalua-
cién presentadas en el primer capitulo, en la seccién 1.7.2. En primer lugar
utilizamos la evaluacion por resustitucién, con el fin de obtener nuestra cota
superior de aciertos. Para la fase de entrenamiento elegimos evaluar el mo-
delo generado para cada pardmetro mediante la técnica de evaluaciéon hol-
dout. Tal como se detalla en la seccién 1.7.2, aunque los resultados que apor-
ta el holdout son menos realistas que el 10-foldCrossValidation, reducimos en
gran medida el tiempo de ejecucién, que en esta fase, se ve aumentado por
el barrido de pardmetros. Finalmente la evaluacién por k-foldCrossValidation
se ha aplicado al final de la experimentacién para ser capaces de aportar
unas cifras de precisién lo mads realistas posibles sobre la calidad esperada
del modelo entrenado.
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8.2.3 Eleccidon de los conjuntos de datos

Respecto a la eleccién de los atributos adicionales, recogemos la conclu-
sién obtenida en el capitulo anterior de preproceso, en la seccién 7.2 y tinica-
mente incluiremos el atributo “sinénimo”. En cuanto a la forma de represen-
tacion, se ha elegido la representacién nominal, ya que, segtin los resultados
obtenidos en el preproceso, esta técnica tiene un coste temporal menor que
el StringToWordVector y se obtienen buenos resultados. Sin embargo, con es-
ta forma de representacién, no ha sido posible probar el clasificador SMO,
debido a que los recursos de memoria de las maquinas de la Escuela, no son
suficientes para abordar el alto coste computacional de este clasificador.

Aunque hay que mencionar que con la representacién en forma de vector
de palabras, el SMO tenia muy buenos resultados. Como podemos observar
en la tabla 29, sin ningtn atributo adicional, obtiene un ratio de aciertos
(TPR) de 0.889. Con el atributo sinénimo, el SMO mantiene su superioridad
respecto del resto de clasificadores y alcanza un ratio de aciertos de 0.970
frente al 0.939 del Random Forest, tal y como podemos observar en la tabla

30.

[ CLASSIFIER | TPR [ FPR | PRECISSION | RECALL [ F-MEASURE | ROC AREA |

NaiveBayes 0.181 | 0.028 0.163 0.181 0.131 0.913
J48 0.851 0 0.854 0.851 0.843 0.962
RandomForest | 0.881 o 0.883 0.881 0.876 0.959
SMO 0.889 o 0.88 0.889 0.878 0.98

Tabla 29: Representacién en forma de StringToWordVector sin nuevos atributos. Eva-
luacién por Holdout.

| CLASSIFIER | TPR [ FPR [ PRECISSION [ RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

NaiveBayes 0.394 | 0.02 0.328 0.394 0.312 0.959
J48 0.951 o 0.947 0.951 0.947 0.981
RandomForest | 0.939 | © 0.942 0.939 0.937 0.976
SMO 0.97 o 0.96 0.97 0.964 0.989

Tabla 30: Representaciéon en forma de StringToWordVector con sinénimos. Evalua-
cién por Holdout.

8.2.4 Resultados de los barridos de parametros

Como se ha visto en el marco tedrico, se han explorado 4 clasificadores:
Naive Bayes, J48 (arbol de decision), Random Forest y SMO (mdaquina de so-
porte vectorial). Para cada uno de ellos se han estudiado los pardmetros que
influyen en su rendimiento y se ha implementado el software necesario para
realizar barridos de pardmetros y encontrar el pardmetro que optimice los
resultados del modelo, para nuestros conjuntos de datos en particular.

e Naive Bayes. En este caso no se realiza barrido de parametros, ya
que el clasificador, asignara la clase mas probable a priori, asumiendo
independencia estadistica.

« Arbol de decisién (J48). En el caso del 4rbol de decision el pardme-
tro a optimizar es el MinNumObj; que establece el nimero minimo de
instancias que habra en cada hoja del arbol. Tras aplicar el software de
barrido de pardmetros a nuestros conjuntos de datos, se obtiene que
el valor 6ptimo es MinNumObj=2. Ademds, tal como comentamos en el
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marco tedrico, es importante tener en cuenta que el modelo no debe
sobreajustarse al conjunto de entrenamiento. Por tanto, establecemos
el pardmetro Unpruned = false. Asi conseguimos que se pode el ar-
bol, para evitar que el modelo se adapte perfectamente al conjunto de
datos de entrenamiento.

e Bosque aleatorio o Random Forest. En este caso nos interesa averiguar
el valor 6ptimo de NumTrees. Este pardmetro establece cudntos arboles
generara el modelo escogiendo features aleatorias. Una vez aplicado el
software de barrer parametros, se obtiene que el 6ptimo se encuentra
en g arboles.

e SMO. En este caso nos encontramos que en los primeros experimentos
con resustituciéon, como vemos en la tabla 32, se alcanza un ratio de
aciertos del 100 %. Por tanto vemos que con la opcién de normalizar
los datos y el PolyKernel se alcanzan los mejores resultados.

8.2.5 Resultados de la evaluacién por resustituciéon

En esta subseccién se presentan los resultados obtenidos de una evalua-
cién por resustitucién o no honesta, que por lo tanto tomaremos como cota
superior. De esta forma podremos establecer un baseline y a partir de ahi
decidir cémo seguir.

La tabla 31 muestra los resultados obtenidos tras preprocesar los datos,
quitarles los acentos, poner todos los datos en maytsculas y poner una
contrabarra delante de las comas para que no se tomen como atributos, pero
sin afiadir nuevas features o atributos.

| CLASSIFIER | TPR [ FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

NaiveBayes 0.489 | 0.019 0.571 0.489 0.497 1
J48 0974 | © 0.975 0.974 0.976 1
Random Forest | 0.974 o 0.975 0.974 0.973 1

Tabla 31: Representacién en forma nominal, datos normalizados, sin nuevos atribu-
tos.

En este caso analizamos los resultados obtenidos tras afiadir las features o
atributos comentados en el capitulo dedicado al preproceso de los datos 7.

[ CLASSIFIER [ TPR | FPR [ PRECISSION [ RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

Naive Bayes 0.851 | 0.002 0.794 0.851 0.81 0.999
J48 1 o 1 1 1 1
Random Forest 1 [ 1 1 1 1

Tabla 32: Representaciéon en forma nominal, datos normalizados, incluyendo el nue-
vo atributo.

Se observa que tanto en la tabla 31 como en la tabla 32 se produce un
empate entre el arbol de decisién y el bosque aleatorio. Vemos en la tabla
32 que con el nuevo atributo sinénimo, ambos clasificadores alcanzan un
ratio de aciertos (TPR) del 100 % y puesto que el coste temporal de estos
clasificadores es mucho menor que el del SMO (del que no se han llegado
a obtener resultados debido a su coste computacional), decidimos centrar
la atencién en estos dos clasificadores. Por otra parte, en caso de tener que
elegir entre uno de los dos clasificadores, tomariamos el Random Forest. Esta
eleccién se debe a que la aleatoriedad del Random Forest previene problemas
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de sobreajuste. Es decir, es mas dificil que el modelo se ajuste demasiado al
conjunto de entrenamiento y luego no sea capaz de generalizar.

Insistimos en que ésta es una cota optimista, ya que la evaluacién se ha
realizado con el mismo conjunto de datos que el entrenamiento. Esto supone
que no hay ninguna instancia que el modelo no hubiese visto previamente.
Puesto que el cédigo CIE-9-CM tiene alrededor de 14.000 instancias y el cor-
pus disponible cuenta con 28.830, es posible que el modelo reduzca mucho
el rendimiento cuando se enfrente a instancias nuevas.

8.2.6 Resultados de la evaluacidon honesta

Una vez obtenido el baseline y los parametros 6ptimos para cada uno de
los modelos, se procede a evaluar los resultados mediante evaluacién por
holdout. Nos referimos a esta evaluacién como “honesta”, porque en la fase
de entrenamiento se le pasan unos datos, y en la fase de test se le pasan
otros datos que el modelo no ha visto previamente.

En la tabla 33, se observan los resultados obtenidos sin afadir nuevos
atributos.

| CLASSIFIER | TPR | FPR [ PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

Naive Bayes 0.478 | 0.019 0.571 0.478 0.489 0.985
J48 0.815 | 0.006 0.869 0.815 0.821 0.975
Random Forest | 0.816 | 0.006 0.87 0.816 0.822 0.976

Tabla 33: Representacion en forma nominal, datos normalizados, sin nuevos atribu-
tos.

En el caso de la tabla 33, como era de esperar el rendimiento del modelo
se reduce si se comparan los resultados con los de la evaluacién por resus-
titucién 31. Por ejemplo, si tomamos los resultados del clasificador Random
Forest, observamos que en la misma situacién pero en la evaluacién por re-
sustitucién, se alcanza un ratio de aciertos (TPR) de 0.974 y sin embargo
cuando el mismo modelo recibe un conjunto de datos para el test diferente
al del entrenamiento, el ratio de aciertos disminuye hasta 0.816. También se
observa que la diferencia de aciertos entre el drbol de decisién y el bosque
aleatorio no es muy significativa, ya que apenas mejora en un 0.001. Como
sabemos por los experimentos anteriores, el rendimiento mejora con la in-
clusién del atributo sinénimo. Por tanto, veamos qué sucede con esa nueva
feature pero con una evaluacién honesta o holdout. La tabla 34 muestra los
resultados de este experimento. En el caso de la tabla 34, observamos que

[ CLASSIFIER | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

Naive Bayes 0.804 | 0.003 0.739 0.804 0.751 0.995
J48 0.979 | 0.001 0.964 0.979 0.97 0.989
Random Forest | 0.975 | 0.001 0.961 0.975 0.966 0.989

Tabla 34: Representaciéon en forma nominal, datos normalizados, incluyendo el nue-
vo atributo.

el ratio de aciertos del drbol de decisién supera por 0.004 al bosque aleato-
rio. Es decir, adelanta y cuadruplica la diferencia con el Random Forest. Esto
supone que el J48 no sélo se comporta mejor que en la situacién anterior
donde su ratio de aciertos era de 0.815 si no que ademads parece resultar una
opcién mas adecuada que el bosque aleatorio.

A la vista de los resultados obtenidos y puesto que no hay un clasificador
claramente mejor que otro, ya que dependiendo de la situacién puede ser
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mejor el Random Forest o el J48, pensamos que una evaluacioén que reduzca
al minimo la varianza de los resultados sera determinante para decantarnos
por uno de los dos modelos de clasificacion.

8.2.7 Resultados de la evaluacién por k-foldCrossValidation

Procedemos a realizar una evaluacién por 10-foldCrossValidation para sa-
ber con la mayor precisién posible cudl es el mejor modelo para solucionar
el problema que se nos plantea. En la tabla 35 podemos ver los resultados
obtenidos sin ninguna feature nueva, y la comparamos con los resultados de
10-foldCrossValidation, pasandole un conjunto de entrada con la feature suge-
rida en el capitulo de preproceso. Se observa que en ambos casos el Random
Forest es el clasificador que mejores resultados aporta, ya que, con el atribu-
to sinénimo, alcanza un ratio de aciertos del 0.884, superior al 0.581 que se
consigue con el J48. 7.

| CLASSIFIER [ TPR | FPR [ PRECISSION | RECALL | F-MEASURE [ ROC AREA |

Naive Bayes 0.432 | 0.021 0.541 0.432 0.446 0.955
J48 0.036 | 0.036 0.001 0.036 0.003 0.448
Random Forest | 0.58 | 0.015 0.713 0.58 0.613 0.835

Tabla 35: Representaciéon en forma nominal, datos normalizados, sin nuevos atribu-
tos. Evaluacién por 10-foldCrossValidation.

[ CLASSIFIER | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | FMEASURE | ROC AREA |

Naive Bayes 0.773 | 0.004 0.725 0.773 0.721 0.99
J48 0.581 | 0.015 0.713 0.581 0.613 0.839
Random Forest | 0.884 | 0.007 0.836 0.884 0.851 0.918

Tabla 36: Representaciéon en forma nominal, datos normalizados, con el nuevo atri-
buto. Evaluacién por 10-foldCrossValidation.

8.2.8 Conclusiones sobre los clasificadores

Se han explorado un total de cuatro clasificadores, Naive Bayes, ]48, Ran-
dom Forest y SMO. El ultimo de ellos, queda descartado debido a su alto
coste computacional con la representacién en forma nominal. Sin embargo,
lo recomendamos para la forma de representacién en vector de palabras
(StringToWordVector).

Respecto al Naive Bayes, observamos que sus resultados con el nuevo atri-
buto (0.773 de ratio de aciertos), son buenos si tenemos en cuenta la simpli-
cidad de este clasificador, que hace la fuerte suposicién de la independencia
condicional entre atributos.

En cuando a la “competicién” entre el J48 y Random Forest, vemos que
en la evaluacién por holdout, el J48(0.979) supera al bosque aleatorio(0.975).
Sin embargo, en la evaluacién por 10-foldCrossValidation, el Random Forest es
el que supera con una diferencia de 0.303 sobre el J48. Teniendo en cuenta
que esta tltima forma de evaluacién aporta los resultados mas realistas, y
teniendo en cuenta que el Random Forest tarda cerca de 6 veces menos que el
J48 (11.586.648.532 nanosegundos frente a 59.897.975.013), concluimos que
la mejor opcién es el algoritmo de clasificacion Random Forest.



SOFTWARE

0.1 USO DEL SOFTWARE

El software desarrollado en este proyecto estd compuesto por 5 ejecutables
. jar independientes entre si. Para ejecutar cada uno de los . jar, se lanza
un comando por consola pasandole los argumentos adecuados. En la figura
58 se muestra un esquema de las 5 partes de las que consta el software
indicando el orden légico en que deberian ejecutarse.

PrepararDatos }%Aﬁad\rFeatureS‘?» ModoRepresentacion |——>{ SeleccionarFeatures }% Clasificacion

Figura 58: Esquema del software.
A continuacién se explica cada uno de los ejecutables:

1. PrepararDatos.jar La funcionalidad que lleva a cabo este ejecutable es
la generacién de un fichero en formato .arff a partir de un fichero
en formato .txt. Se puede elegir si ademds se desea normalizar los
datos o si se prefiere dejarlos como estan. Ambas funcionalidades se
explican en el Marco teérico del Preproceso en las secciones 7.1.1 y
7.1.2, dedicadas a la Preparacién de los datos y a la Normalizacién
respectivamente.

Se requieren dos argumentos:

a) El primero de ellos la ruta del fichero .txt que se quiere covertir
a .arff.

b) El segundo la opcién correspondiente a la normalizacién o no
normalizacién de los datos, un 0 si no se quiere normalizar y un
1 si se quiere normalizar.

El comando que se lanza en consola para ejecutar este . jar sera:

nice nohup java -jar -Xmx4000M PrepararDatos.jar
rutaTxt.txt [0,1] > salidalnfo.txt

Donde nice es el comando utilizado para aportar prioridad al proceso,
nohup es el comando utilizado para ejecutar el proceso en el background
y que de esta manera se ejecute de forma independiente de la sesion
no interrrumpiéndose incluso en caso de salir de la terminal. -Xmx se
utiliza para aumentar el tamafio de memoria de la mdquina virtual en
Java, en este caso la aumentamos a 4000M. Finalmente, salidalnfo.txt
es el fichero al que redirigimos la salida estdndar del proceso. En este
caso contendrd, si se produjesen, errores relativos a los argumentos,
nuimero de argumentos incorrectos o argumento con un valor invalido.

El fichero .arff producido se genera en la misma ruta que el fichero
.txt pasado como argumento, con el mismo nombre cambiandole la
extension de .txt a .arff.
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En la figura 59 se muestra de manera esquematizada la entrada y sali-
da de PrepararDatos jar.

fichero.txt PrepararDatos jar fichero.arff

Figura 59: PrepararDatos.jar.

2. AfnadirFeatures.jar

La funcionalidad que lleva a cabo este ejecutable es la adiciéon de nue-
vas features o atributos a las instancias de un fichero en formato .arff.
Esta funcionalidad se explica en el Marco tedrico del Preproceso en la
seccién 7.1.4, dedicada a la generacién de nuevos atributos.

Se requieren cuatro argumentos:
a) El primero de ellos la ruta del fichero .arff que se quiere tratar.

b) El segundo la ruta de un fichero .arff que contenga el estindar
del ICD-9-CM (clasificacién estdndar explicada en el capitulo 6
sobre los datos).

c) El tercero la ruta de un fichero .arff que contenga una lista de
sinénimos para los estandares del ICD-g-CM.

d) El cuarto la opcién correspondiente a cuantos atributos se desea
afiadir, un O si se quieren afiadir todos los atributos disponibles y
un 1 si s6lo se desea afiadir el atributo sinénimos.

El comando que se lanza en consola para ejecutar este archivo sera:

nice nohup java -jar -Xmx4000M AfiadirFeatures.jar
rutaArff.arff rutalCD.arff rutaSinonimos.arff [0,1] >
salidalnfo.txt

En este caso, el fichero salidalnfo.txt contendrd la misma informacion
indicada para el ejecutable PrepararDatos.jar. Errores relativos a los
argumentos, nimero de argumentos incorrectos o argumento con un
valor invalido.

El fichero .arff producido se genera en la misma ruta que el fiche-
ro .arff introducido como primer argumento, con el mismo nombre
afiadiendo al final “ConFeatures”.

En la figura 60 se muestra de manera esquematizada la entrada y sali-
da de AfiadirFeatures jar.

fichero arff

icd arff - ) ficheroConFeatures.arff
AfiadirFeatures jar

_
sinonimaos.art
_

Figura 60: AfadirFeatures jar.

. ModoRepresentacion.jar

La funcionalidad que lleva a cabo este ejecutable es la representacién
de un fichero en formato .arff mediante la técnica escogida, BagOf-
Words o Nominal, ambas explicadas en el Marco teérico del Preproceso
en la seccién 7.1.3.
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Se requieren dos argumentos:

a) El primero de ellos la ruta del fichero .arff que se quiere repre-
sentar.

b) El segundo la opcién correspondiente al tipo de representacion
deseado, un 0 para representacién en forma de vector y un 1
para representacién en forma nominal.

El comando que se lanza en consola para ejecutar este archivo sera:

nice nohup java -jar -Xmx4000M ModoRepresentacion.jar
rutaArff.arff [0,1] > salidalnfo.txt

El fichero salidalnfo.txt contendra la misma informacién indicada para
los ejecutables anteriores.

El fichero .arff producido se genera en la misma ruta que el fichero
.arff introducido como argumento, con el mismo nombre afiadien-
do al final “WordVector” o “Nominal” segtin se elija representacién en
forma de vector o en forma nominal respectivamente.

En la figura 61 se muestra de manera esquematizada la entrada y sali-
da de ModoRepresentacion jar.

fichero.arff ModoRepresentacion jar ficheroRepr.arff

Figura 61: ModoRepresentacion jar.

. SeleccionarFeatures.jar

La funcionalidad que lleva a cabo este ejecutable es la seleccién de
features o atributos de las instancias de un fichero en formato .arff.
Todas las técnicas disponibles en éste ejecutable para realizar la selec-
cién, se explican en el Marco teérico del Preproceso, en la seccién 7.1.5
dedicada a la Reduccién dimensional.

Se requieren tres argumentos:
a) La ruta del fichero .arff usado para entrenamiento.
b) La ruta del fichero .arff usado para evaluacion.

c) La opcién correspondiente al método de seleccién que se desea
utilizar, 0 para InfoGain, 1 para TFIDF, 2 para Remove, 3 para sub-
setSelectionClassifier, 4 para SubsetSelectionCFS, 5 para SubsetSelec-
tionWrapper y 6 para PCA.

El comando que se lanza en consola para ejecutar este archivo sera:

nice nohup java -jar -Xmx4000M SeleccionarFeatures.jar
rutaTrain.arff rutaTest.arff [0,1,2,3,4,5,6] >
salidalnfo.txt

El fichero salidalnfo.txt contendrd la informacién indicada para los
ejecutables anteriores relativa a los errores en argumentos, ademds del
tiempo de ejecucién transcurrido desde el inicio hasta el fin y algunos
datos sobre el proceso realizado. Ntimero de atributos seleccionados,
atributos seleccionados, el rango de atributos mantenido en caso de
utilizar la técnica Remove y el Ranking generado entre otros.
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El fichero .arff producido se genera en la misma ruta que el fiche-
ro .arff introducido como primer argumento, con el mismo nombre
afiadiendo al final la técnica de seleccion utilizada.

En la figura 62 se muestra de manera esquematizada la entrada y sali-
da de SeleccionarFeatures jar.

m} . . ficheroSelec.anf,
test arff SeleccionarFeatures jar
Figura 62: SeleccionarFeatures.jar.
. Clasificacion.jar

La funcionalidad que lleva a cabo este ejecutable es la construccién
de un modelo realizando el entrenamiento con un conjunto de instan-
cias de un fichero en formato .arff y la clasificacién de otro conjunto
de instancias, pudiendo asi evaluar el modelo construido. Los clasifi-
cadores disponibles en este ejecutable para realizar la clasificacién se
explican en el Marco Tedrico del capitulo 8.

Se requieren seis argumentos:
a) La ruta del .arff utilizado para entrenar.
b) La ruta del .arff utilizado para evaluar.

c¢) La opcién correspondiente al clasificador que se desea utilizar, 0
para NaiveBayes, 1 para [48, 2 para RandomForest, 3 para SMO y 4
para BayesNet.

d) La opcién correspondiente al barrido de pardmetros, O para ba-
rrer y 1 para hacerlo sin barrido.

e) La opcién correspondiente a la evaluacion, 0 si se desea evaluar
con Holdout y 1 si se prefiere evaluar con evaluacién cruzada (k-
fold cross validation).

f) El nimero de folds con que se quiere hacer la evaluacién cruzada
en caso de haber elegido ésta.

El comando que se lanza en consola para ejecutar este archivo sera:

nice nohup java -jar -Xmx4000M Clasificacion.jar
rutaTrain.arff rutaTest.arff [0,1,2,3,4] [0,1] [0,1] n >
salidaInfo.txt

El fichero salidalnfo.txt contendrd la informacién indicada para los
ejecutables anteriores relativa a los errores en argumentos, ademds del
tiempo de ejecucién transcurrido desde el inicio hasta el fin y algu-
nos datos sobre el proceso realizado. El niimero de instancias correc-
tamente clasificadas y distintas medidas de calidad del modelo, como
f-measure, True Positive Rate o ROC Area entre otros.

El fichero .arff producido con las predicciones realizadas por el cla-
sificador escogido, se genera en la misma ruta que el fichero .arff
introducido como primer argumento, con el mismo nombre afiadien-
do al final “Predicciones” y el nombre del clasificador utilizado.

En la figura 63 se muestra de manera esquematizada la entrada y sali-
da de Clasificacion jar.
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train.amff

test arff Clasificacion jar
_lestanr

fichPredicciones.arff,

Figura 63: Clasificacion jar.






CONCLUSIONES Y TRABA]JO
FUTURO

10.1 CONSECUCION DE OBJETIVOS Y ANALISIS DE
RESULTADOS

Habiendo finalizado el proyecto y a la vista de los resultados obtenidos,
se observa que siendo nuestro umbral optimista de 1, tal y como vefamos
en el capitulo 8, el mejor resultado realista obtenido, mediante la unién de
las mejores técnicas de preprocesamiento con el mejor clasificador, es 0,884.
Por lo tanto, y teniendo en cuenta la disminucién en la precisién es de un
11,6 %, concluimos que aunque los resultados son mejorables, también se
ajustan a los objetivos establecidos al principio del trabajo. Ademas, hay que
mencionar que la precisiéon de los primeros experimentos lanzados rondaba
el 0,20. Por lo tanto, creemos que el progreso es notable. A continuacién
presentamos las conlusiones obtenidas a la vista de los resultados de los
experimentos.

e Preproceso:

e La mejor forma de representar los datos es la nominal, ya que
aunque se puede observar una ligera mejora en los resultados
ofrecidos con los datos representados en forma de vector, esta
manera de representacién supone un aumento considerable en el
coste computacional en el proceso de clasificacion.

o Los resultados mejoran notablemente cuando se incluye la feature
sinénimo.

o Aungque el desarrollo del resto de features ha resultado interesante
y enriquecedor, no se pueden incluir en el modelo final, debido
a que son features “tramposas” (se han extraido comparando las
instancias con el ICD-9g-CM). Dicho esto, han resultado muy tti-
les para comprobar que nuestro sistema de seleccion de atributos
funciona correctamente, ya que las elige como las més informa-
tivas. Ademds estos atributos resultardn cruciales en el trabajo
futuro, ya que en él se buscaran atributos tales como la distancia
de Levenshtein entre las instancias o el nimero de Ngramas com-
partidos entre ellas. Para esta tarea se podra reutilizar el software
implementado.

o Clasificacion:

e El mejor algoritmo de clasificacion es el RandomForest. Debido a la
relacién entre coste temporal y tasa de aciertos. Este clasificador
es 6ptimo para nuestro problema cuando genera 9 arboles, o lo
que es lo mismo, el pardmetro numTrees es igual a 9.
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10.2 CONCLUSIONES Y CONTRIBUCIONES CIENTI-
FICAS

La principal contribucién cientifica de este proyecto es la publicaciéon de
un articulo en la revista del XXX Congreso de la Sociedad Espafiola para el
Procesamiento del Lenguaje Natural, con ISSN: 1135-5948 (edicién empresa)
y con ISSN: 1989-7553 (edicién digital). El articulo se titula The aid of machine
learning to overcome the classification of real health discharge reports written in
Spanish y sus autores son; Alicia Pérez, Arantza Casillas, Koldo Gojenola,
Maite Oronoz, Nerea Aguirre y Estibaliz Amillano. Se encuentra accesible
en la url http://goo.gl/mhZWIf.

Ademads pensamos que este trabajo contribuye al campo del procesamien-
to del lenguaje natural en castellano, ya que, si bien es cierto que existen
trabajos muy estrechamente relacionados con éste, también es cierto que,
como ya se ha comentado previamente, la gran mayoria de trabajos relacio-
nados estan en inglés. Ademads, se ha abordado un problema de clasificacion
con un ntiimero elevado de clases, del orden de 14,000, a diferencia de otros
trabajos previos que abordaban problemas con aproximadamente 45 clases
diferentes.

10.3 COMENTARIOS E IMPRESIONES FINALES RES-
PECTO DE LA GESTION

Gracias al desarrollo de este trabajo, hemos obtenido algunas conclusio-
nes interesantes:

o Librerias de Weka: Se ha descubierto que algunas librebrias de Weka,
en concreto el filtro StringToWordVector, no empieza a contar desde
cero como es habitual en Java. Este hecho provocé dificultades en un
principio ya que, se perdia el primer valor del atributo clase cada vez
que se aplicaba, esto desembocaba en que todas las instancias con ese
valor de clase se quedaban sin clasificar o se clasificaban erréneamente.
Una vez descubierta la causa del problema, se solucioné introduciendo
un 0 adicional como primer valor para el atributo clase.

o Coste temporal exagerado del método de clasificacién Bayes Net: En un
principio se pensé en el Bayes Net como un candidato vélido para la
tarea abordada. Sin embargo, tras la primera ronda de experimentos,
se descart6 debido a su elevado coste temporal.

o Utilidad e importancia de una buena planificacién: Gracias a la pla-
nificacién inicial hemos sido capaces de superar con éxito ciertos im-
previstos. Por ejemplo, en un principio el grupo de trabajo contaba
con un integrante mds de la facultad de matematicas de Leioa, cuyo
proyecto iba a desarrollarse conjuntamente con el nuestro, aportando
justificaciones razonadas a los experimentos desde el punto de vista
matematico. Sin embargo a causa de las incompatibilidades horarias,
decidi6 continuar individualmente el proyecto. Esta situacién esta con-
templada en el apartado 2.6 de Anélisis de Riesgos. De acuerdo con el
plan de contingencia establecido para este tipo de situaciones, las ac-
tas de todas las reuniones estaban accesibles para todos los miembros
del grupo de trabajo en Dropbox, por tanto durante las bajas tempora-
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les, el tercer integrante estubo al tanto de todos los avances y trabajo
pendiente. Una vez que la baja fué definitiva, el proyecto sigué su cur-
so tomando las decisiones en base a los resultados obtenidos por el
software y no a razonamientos matematicos.

e Respecto a la planificaciéon temporal, habria que comentar que dado el
cardcter de investigacion del proyecto, la planificacién del mismo, se
realizé dando cierto margen a posibles complicaciones que pudieran
alargar la fecha de finalizaciéon. Habiendo terminado y con una vista
global de las horas invertidas, concluimos que no se ajustan del todo
a lo planificado, ya que, una vez desarrollado todo el software, las
horas dedicadas a la experimentacién se dispararon respecto a lo que
se habia previsto en un primer momento, superando incluso la holgu-
ra establecida. Las horas que finalmente se han invertido superan en
tres meses lo previsto en un principio, tal y como se puede observar
en la figura 5, del capitulo “Planteamiento incial”. Este retraso en la
finalizacién del proyecto, se debe a que el tiempo previsto en un prin-
cipio para redactar la memoria era insuficiente. Ademads a pesar de
que estaba previsto que los integrantes del equipo trabajasen las mis-
mas horas y précticamente en paralelo, finalmente no ha sido asi. Por
tanto, debido a la necesidad de reflejar el trabajo individual de cada in-
tegrante del equipo, en las figuras 64 y 65 se muestra una comparativa
del trabajo que ha desarrollado cada una junto con el previsto al co-
mienzo del proyecto. Llama la atencién que no exista tiempo estimado
para la experimentacién. Esto se debe a que dada la gran capacidad
de célculo de los ordenadores de hoy en dia, se estimé6 que el tiempo
dedicado a la experimentacién seria despreciable y que se realizaria
simultdneamente a otras tareas.

450
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400
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W Tiempo estimado
200 m Tiempo real
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100

50
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50
28 .

Reuniones Softw are Memoaria Investigacién Experimentacion

Figura 64: Comparacion entre el tiempo estimado y el tiempo real invertido por
Estibaliz Amillano.

o Relevancia del formato de los datos: Esta es una cuestion interesante,
ya que en este tipo de estudios no se le suele dar mucha importancia
al formato de los datos. Sin embargo, segtin nuestra experiencia, esta
tarea ha ocupado maés tiempo del esperado. Esto es debido a que los
clasificadores no aceptan cualquier fomato de entrada, sumado a que
es necesario tener muy en cuenta el formato de escritura (que tanto la
lectura como la escritura se realicen en formato UTE-8).
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Figura 65: Comparaciéon entre el tiempo estimado y el tiempo real invertido por
Nerea Aguirre.

o El control de versiones: Este aspecto es de vital importancia dada la
naturaleza grupal del trabajo, se ha hecho necesaria un control minu-
cioso de las diferentes versiones, tanto del software como de la memo-
ria. Esta tarea ha sido llevada a cabo via Dropbox de forma que cada
nueva version llevaba asignada la fecha de modificaciéon de la misma.
Como ventaja asociada se tienen copias de seguridad de las sucesivas
versiones, lo cual facilita volver a un punto seguro en caso de fallo o
pérdida de datos.

e El trabajo en equipo: Creemos que ha sido una gran oportunidad pa-
ra poner en préactica los conocimientos y metodologias de trabajo en
equipo, aprendidas durante el Grado. Pensamos que el trabajo se ali-
gera cuando hay mds de un participante implicado en la realizacién
de un proyecto, y ciertamente los picos de trabajo son mas abordables,
ademas de la rapidez que aporta el hecho de que dos personas bus-
quen la solucién a un problema inesperado en vez de una sola. Dicho
esto, también hemos descubierto que esta forma de trabajar tiene sus
inconvenientes; se incrementa el tiempo dedicado a coordinacién y la
necesidad de consensuar ciertas decisiones, las puede llegar a ralenti-
zar. ademads es necesario un exhaustivo control de versiones, de otra
forma se corre el riesgo de que los integrantes se “pisen” el trabajo
entre si. Por dltimo, el tiempo invertido no siempre es multiplicable
por 2, esto es debido a que algunas tareas sensibles, como las tareas
de planificacién y organizacién, requieren de ambos integrantes para
su correcta realizaciéon.

10.4 TRABAJO FUTURO

Como trabajo futuro se plantea continuar con la implementacién de lo que
hemos llamado los Clasificadores especializados, que consiste en generar un
clasificador por cada clase del conjunto de entrenamiento que coincida con
alguna clase del ICD-9-CM, tal y como se observa en la figura 66. Se trata de
clasificadores binarios que realizardn una clasificacién binaria, es decir, “SI”
0 “NO” dependiendo de si la instancia a clasificar pertenece a la clase para
la que se han construido o no. Esta implementacién estd empezada y muy
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Clasificador_1 atributo_c1 {51, NO}

Para cada Para cada

instancia Clasificador_2 afributo_c2 {51 NO} | jngtancia,
del corpus se afiaden se anade cadainstancia
los al nuevo corpus

nuevos
atributos

Clasificador_n atributa_cn {51, NO}

Figura 66: Diagrama que ilustra el funcionamiento del trabajo futuro propuesto.

encaminada para lo que, presumiblemente serd otro Trabajo Fin de Grado.
Ya que en esta misma linea se plantea la idea, de que estos clasificadores
en vez de una prediccién binaria, realicen una prediccién probabilistica, o
dicho de otra manera, asignen una probabilidad de pertenencia o no a cada
instancia. Esta probabilidad se incorporaria como nuevo atributo o feature al
conjunto de datos y se terminaria el proceso con un tltimo clasificador que
asignase la clase correcta basdndose en las predicciones de los Clasificadores
especializados.

Por otra parte pensamos que se deberia hacer una bateria de experimentos
con datos en el mismo formato pero diferentes, ya que, de esta forma queda-
ria probada la utilidad del software desarrollado. Respecto a los experimen-
tos creemos que seria muy interesante repetir los mas relevantes, debido a
que practicamente al final se ha incorporado un contador de tiempo. Asi
se podrian aportar datos exactos sobre el coste temporal de los algoritmos
propuestos.
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TABLAS DE RESULTADOS

En la seccién Marco experimental de los capitulos 7 y 8, dedicados al
Preproceso y la Clasificacion respectivamente, se muestran varias tablas de
resultados de experimentos realizados. Sin embargo, por temas de claridad
no se muestran todos, si no solo los realizados con el clasificador Random
Forest debido a que como se menciona en el capitulo 8 dedicado a la Clasi-
ficacién, ofrece buenos resultados sin un coste computacional excesivo. En
este apéndice se exponen las tablas de resultados completas. Se muestran
los resultados de los mismos experimentos utilizando el resto de clasifica-
dores asi como los resultados correspondientes a una experimentacién “No
honesta”, es decir, utilizando los mismos datos para entrenar y para evaluar.

AA EXPERIMENTOS PREPROCESO

En esta seccion se muestran las tablas completas de resultados correspon-
dientes a los experimentos de las técnicas de Preproceso expuestos en la
seccién 7.2, dedicada al Marco Experimental del Preproceso.

A.1.1  Normalizacion

A continuacién se muestran las tablas de resultados de los experimentos
de Normalizacién. Se amplian los resultados expuestos en la seccién 7.2.1.
Se muestran los resultados correspondientes a la clasificacién utilizando
NaiveBayes, |48 y RandomForest, clasificadores explicados en el capitulo 8,
con los mismos datos. Sin normalizar en la tabla 37 y normalizados en la
tabla 38. En las tablas 39 y 40 se muestran los resultados correspondientes a
una experimentacion utilizando una evaluacién “No honesta”. Los datos se
encuentran sin normalizar y normalizados respectivamente.

[ CLASSIFIER | TPR [ FPR | PRECISSION | RECALL [ F-MEASURE [ ROC AREA |

NaiveBayes 0.395 | 0.022 0.525 0.395 0.412 0.974
J48 0.766 | 0.008 0.85 0.766 0.782 0.965
RandomForest | 0.766 | 0.008 0.85 0.766 0.782 0.966

Tabla 37: Tabla de resultados Completa - Sin normalizacién

| CLASSIFIER | TPR | FPR [ PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

NaiveBayes 0.478 | 0.019 0.571 0.478 0.489 0.985
J48 0.815 | 0.006 0.869 0.815 0.821 0.975
RandomForest | 0.816 | 0.006 0.87 0.816 0.822 0.976

Tabla 38: Tabla de resultados Completa - Con normalizacién
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| CLASSIFIER | TPR | FPR [ PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
NaiveBayes | 0.42 | 0.021 0.536 0.42 0.432 1
J48 0.978 o 0.978 0.978 0.977 1
Tabla 39: Tabla de resultados no honestos completa - Sin normalizacién

| CLASSIFIER | TPR | FPR [ PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

NaiveBayes 0.489 | 0.019 0.571 0.489 0.497 1
J48 0974 | © 0.975 0.974 0.976 1
RandomForest | 0.974 0 0.975 0.974 0.973 1

Tabla 40: Tabla de resultados no honestos completa - Con normalizacién

A1.2  Representacion del texto

A continuacién se muestran las tablas de resultados de los experimen-
tos de Representacién de textos. Se amplian los resultados expuestos en la
seccién 7.2.2. Se muestran los resultados correspondientes a la clasificacion
utilizando NaiveBayes, 48 y RandomForest, clasificadores explicados en el ca-
pitulo 8, con los mismos datos normalizados. Utilizando el método de repre-
sentacion BagOfWords en la tabla 41 y el Nominal en la tabla 42. En las tablas
43 y44 se muestran los resultados correspondientes a una experimentacion
utilizando una evaluacién “No honesta”. Los datos se encuentran norma-
lizados en ambos casos y representados mediante BagOfWords y Nominal
respectivamente.

[ CLASSIFIER | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

NaiveBayes 0.181 | 0.028 0.163 0.181 0.131 0.913
J48 0.851 o 0.854 0.851 0.843 0.962
RandomForest | 0.881 o 0.883 0.881 0.876 0.959

Tabla 41: Tabla de resultados completa - Representacién BOW

[ CLASSIFIER | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

NaiveBayes 0.478 | 0.019 0.571 0.478 0.489 0.985
J48 0.815 | 0.006 0.869 0.815 0.821 0.975
RandomForest | 0.816 | 0.006 0.87 0.816 0.822 0.976

Tabla 42: Tabla de resultados completa - Representacién nominal

[ CLASSIFIER | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

NaiveBayes 0.1814 | 0.028 0.189 0.184 0.133 0.927
J48 0.909 o 0.905 0.909 0.902 1
RandomForest | 0.97 o 0.969 0.97 0.967 1

Tabla 43: Tabla de resultados no honestos completa - Representacién BOW

[ CLASSIFIER | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

NaiveBayes 0.489 | 0.019 0.571 0.489 0.497 1
J48 0974 | © 0.975 0.974 0.976 1
RandomForest | 0.974 o 0.975 0.974 0.973 1

Tabla 44: Tabla de resultados no honestos completa - Representacién nominal



A.1.3  Nuevos atributos

A continuacién se muestran las tablas de resultados de los experimen-
tos de adicién de nuevos atributos. Se amplian los resultados expuestos en
la seccién 7.2.3. Se muestran los resultados correspondientes a la clasifica-
cién utilizando NaiveBayes, J48 y RandomForest, clasificadores explicados en
el capitulo 8, con los mismos datos normalizados y representados median-
te la técnica nominal. Utilizando los atributos originales (Text y Clase) en
la tabla 45, todos los atributos disponibles, Originales (Text, Clase) + Nue-
vos (Término del ICD-9-CM, sinénimos, distancia de Levenshtein, nimero
de N-gramms compartidos, niimero de palabras compartidas y ntiimero de
palabras compartidas en la misma posicién), en la tabla 46, y los atributos
originales mas el atributo sinénimos en la tabla 47. En las tablas 48, 49, y
50, se muestran los resultados correspondientes a los mismos experimentos
utilizando una evaluacién “No honesta”.

| CLASSIFIER | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

NaiveBayes 0.478 | 0.019 0.571 0.478 0.489 0.985
J48 0.815 | 0.006 0.869 0.815 0.821 0.975
RandomForest | 0.816 | 0.006 0.87 0.816 0.822 0.976

Tabla 45: Tabla de resultados completa - Sin atributos afiadidos

[ CLASSIFIER | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

NaiveBayes 0.804 | 0.003 0.739 0.804 0.751 0.995
J48 0.979 | 0.001 0.964 0.979 0.97 0.989
RandomForest | 0.975 | 0.001 0.961 0.975 0.966 0.989

Tabla 46: Tabla de resultados completa - Con atributos afiadidos

[ CLASSIFIER | TPR [ FPR | PRECISSION | RECALL [ FFMEASURE [ ROC AREA |

NaiveBayes 0.664 | 0.012 0.746 0.664 0.674 0.985
J48 0.815 | 0.006 0869 0.815 0.821 0.975
RandomForest | 0.826 | 0.006 0.872 0.826 0.83 0.977

Tabla 47: Tabla de resultados completa - Con atributo sinénimos anadido

| CLASSIFIER | TPR | FPR [ PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

NaiveBayes 0.489 | 0.019 0.571 0.489 0.497 1
J48 0974 | © 0.975 0.974 0.976 1
RandomForest | 0.974 0 0.975 0.974 0.973 1

Tabla 48: Tabla de resultados no honestos completa - Sin atributos afiadidos

[ CLASSIFIER | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

NaiveBayes 0.851 | 0.002 0.794 0.851 0.81 0.999
J48 1 o 1 1 1 1
RandomForest 1 0 1 1 1 1

Tabla 49: Tabla de resultados no honestos completa - Con atributos afiadidos
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[ CLASSIFIER | TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

NaiveBayes 0.702 | 0.011 0.77 0.702 0.709 0.999
J48 0974 | © 0.975 0.974 0.973 1
RandomForest
Tabla 50: Tabla de resultados no honestos completa - Con atributo sinénimos afiadi-
do

A1.4 Reduccién dimensional

A continuacién se muestran las tablas de resultados de los experimentos
de Reduccién dimensional, se corresponden con los resultados expuestos en
la seccién 7.2.4. Los experimentos realizados en esta seccién han sido lleva-
dos a cabo tnicamente con el clasificador Random Forest puesto que asi lo
hemos creido conveniente por temas de eficiencia en cuanto a coste compu-
tacional y temporal. Se han realizado todos los experimentos utilizando los
datos normalizados y representados mediante la técnica nominal, con todos
los atributos disponibles y utilizando sélo los atributos originales y sinéni-
mos. En las tablas 51 y 58 sin aplicarles ninguna técnica de reduccién, en
las tablas 52 y 59 se les ha aplicado la técnica InfoGain, en las tablas 53 y
60 se les ha aplicado la técnica TF-IDF, en las tablas 54 y 61 CfsSubsetEval,
en las tablas 55 y 62 ClassifierSubsetEval, en la tabla 56 WrapperSubsetEval y
en las tablas 57 y 63 el filtro Remove. Para La técnica Wrapper sélo hay re-
sultados para los datos con todos los atributos disponibles, ésto se debe a
que por problemas de capacidad de los equipos no conseguimos realizar los
experimentos para los datos con los atributos originales y sinénimos.

[ TPR [ FPR | PRECISSION | RECALL | FMEASURE | ROC AREA |

[ 0.975 | 0.001 | 0.961 | o975 | 0.966 | 0989 |
Tabla 51: Tabla de resultados completa - Sin ninguna técnica de reduccién dimen-
sional

[ TPR | FPR | PRECISSION [ RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
[ 0.978 | 0.001 | 0.964 | 0978 ] 0.97 | 0989 |

RANKING | N° ATR. SEL. | ATRIBUTOS SELECCIONADOS |
. Término ICD-9-CM
Text

Sinénimos

. Dist. Levenshtein 7 -
N-gramms comp.

. Palabras comp.

. Palabras en posicién comp.

N oU A W N R

Tabla 52: Tabla de resultados completa - InfoGain.Ranking

TPR | FPR [ PRECISSION | RECALL | FFMEASURE [ ROC AREA |
‘ 0.976 ‘ 0.001 ‘ 0.959 ‘ 0.976 ‘ 0.966 ‘ 0.989 ‘
Tabla 53: Tabla de resultados completa - TF-IDF




[ TPR | FPR [ PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

‘ 0.979 ‘ 0.001 ‘

0.964

0979

0.97

0.989

RANKING [ N° ATR. SEL. |

ATRIBUTOS SELECCIONADOS

2

‘ Término del ICD-9-CM, sinénimos

Tabla 54: Tabla de resultados completa - Cfs.Best first search

TPR | FPR [ PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

0.979 | 0.001 |

0.964

0.979

0.97

0.989

RANKING | N° ATR. SEL.

ATRIBUTOS SELECCIONADOS

2

Término del ICD-9-CM, sinénimos

Tabla 55: Tabla de resultados completa - Classifier.Best first search

TPR | FPR [ PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

0.979 ‘ 0.001 ‘

0.964

0979

0.97

0.989

ATRIBUTOS SELECCIONADOS

RANKING | N° ATR. SEL.

1

Término del ICD-9-CM

Tabla 56: Tabla de resultados completa - Wrapper.Best first search

ATR. SELEC.

| TPR [ FPR

| PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

Text

Térm. ICD-9-CM
Sinénimos

Dist. Levenshtein

Palabras comp.
Pal. Pos. comp.

N-gramms comp.

0.975

0.001

0.961

0.975

0.966

0.989

Térm. ICD-9-CM
Sinénimos

Dist. Levenshtein
N-gramms comp.
Palabras comp.
Pal. Pos. comp.

0.979

0.001

0.964

0-979

0.97

0.989

Sinénimos

Dist. Levenshtein
N-gramms comp.
Palabras comp.
Pal. Pos. comp.

0.851

0.002

0.825

0.851

0.824

0.982

Dist. Levenshtein
N-gramms comp.
Palabras comp.
Pal. Pos. comp.

0.395

0.008

0.286

0-395

0.309

0-935

N-gramms comp.
Palabras comp.
Pal. Pos. comp.

0.1

0.031

0.042

0.1

0.044

0.725

Palabras comp.
Pal. Pos. comp.

0.094

0.032

0.023

0.094

0.032

0.721

Pal. Pos. comp.

0.069

0.034

0.008

0.069

0.014

0.675

Tabla 57: Tabla de resultados completa - Remove

| TPR [ FPR [ PRECISSION [ RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

[ 0.826 | 0.006 |

0.872

0.826

0.83

0.977

Tabla 58: Tabla de resultados completa - Sin ninguna técnica de reduccién dimen-

sional
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[ TPR | FPR | PRECISSION [ RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |
‘ 0.826 ‘ 0.006 ‘ 0.872 ‘ 0.826 ‘ 0.83 ‘ 0.977 ‘

[ RANKING [ N° ATR. SEL. | ATRIBUTOS SELECCIONADOS |

1. Text 2 -
2. Sinénimos

Tabla 59: Tabla de resultados completa - InfoGain.Ranking

TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA
0.826 | 0.006 0.872 0.826 0.83 0.977

Tabla 60: Tabla de resultados completa - TF-IDF

[ TPR | FPR | PRECISSION [ RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

‘ 0.824 ‘ 0.006 ‘ 0.871 ‘ 0.824 ‘ 0.828 ‘ 0.977 ‘
[ RANKING | N° ATR. SEL. | ATRIBUTOS SELECCIONADOS \
‘ - ‘ 1 | Sinénimos ‘

Tabla 61: Tabla de resultados completa - Cfs.Best first search

[ TPR | FPR | PRECISSION | RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

‘ 0.824 ‘ 0.006 ‘ 0.871 ‘ 0.824 ‘ 0.828 ‘ 0.977 ‘
RANKING | N° ATR. SEL. ATRIBUTOS SELECCIONADOS
- 1 Sinénimos

Tabla 62: Tabla de resultados completa - Classifier.Best first search

[ ATR. SELEC. | TPR [ FPR | PRECISSION [ RECALL | F-MEASURE | ROC AREA |

Text 0.826 | 0.006 0.872 0.826 0.83 0.977
Sinénimos
Sinénimos 0.824 | 0.006 0.871 0.824 0.828 0.977

Tabla 63: Tabla de resultados completa - Remove
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A2 EXPERIMENTOS CLASIFICACION

En esta seccion se muestran las tablas completas de resultados correspon-
dientes a los experimentos de la Clasificacién expuestos en la seccién 8.2,
dedicada al Marco Experimental de la Clasificacién.
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GLOSARIO

Accuracy

. Figura de mérito utilizada para medir la calidad de un clasificador, indi-
ca la tasa de aciertos de este.

Atributo

. Dentro del ambito de la minerfa de datos se denomina atributos al con-
junto de elementos que caracterizan una instancia. Se le llama atributo, ca-
racteristica o feature. La clase que identifica una instancia es un tipo especial
de atributo.

Bag Of Words (BOW)

. Técnica de representacion de textos que solo tiene en cuenta la presencia
o ausencia de las palabras ignorando el orden de estas en el texto. Tras
aplicar esta técnica ya no se dispone del texto con una estructura sintéctica.
Se tiene una lista de palabras que aparecen en él pero no se conoce el orden.

Corpus

. Conjunto de datos utilizado para la realizacién de un proyecto.

Distancia de Mahalanobis

. Medida de distancia que permite determinar la similitud entre dos va-
riables aleatorias multidimensionales. Tiene en cuenta la correlacién entre
las variables aleatorias.

Formalmente, la distancia de Mahalanobis entre dos variables aleatorias con
la misma distribucién de probabilidad X y §j con matriz de covarianza X se
define como: dm (X, §)=v/(X —§)TZ T(X —1).

Entropla

. Medida de incertidumbre promedio, calculada a partir de la probabili-
dad de ocurrencia de cada uno de los eventos. (Teoria de la Informacién).

- K PrlogPy
Instancia

. Se llama instancia a cada entrada o ejemplo presente en los datos.

Matriz de confusion

. Herramienta para la visualizacién de la calidad de un clasificador utili-
zada en clasificacion supervisada. Cada columna de la matriz representa el
ndmero de predicciones de cada clase, mientras que cada fila representa a
las instancias en la clase real.
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N-gram Tokenization

. Técnica de seleccién de atributos que consiste en segmentar el texto en
unidades bdésicas (tokens). Este proceso precede a casi todo lo demds que
hagamos durante el procesamiento del texto. Existen distintos tipos de al-
goritmos (tokenizadores) para llevar a cabo esta técnica dependiendo de en
qué tipo de unidades queramos dividir el texto, como por ejemplo, tokeni-
zador por frases, tokenizador por espacios y tokenizador por palabras.
Eligiendo el tokenizador por palabras como muestra, la frase “Dividiendo
el texto en unidades bésicas” quedaria :

“Dividiendo”, “el”, “texto”, “en”, “unidades”, “béasicas”.

Utilizando esta técnica perdemos dos tipos de informacién, la relacién entre
dos palabras y las palabras compuestas. Para solucionar esto podemos cam-
biar la estrategia de division. En vez de hacerlo por palabras individuales
(Estrategia Unigram), lo podemos hacer por pares de palabras (Estrategia
Bigram) o incluso de tres en tres (Estrategia Trigram).

Stopwords

. Técnica de seleccién de atributos que consiste en eliminar palabras que
no son relevantes para la informacion del texto, es decir, conjunciones, pre-
posiciones, determinantes o pronombres que aparecen numerables veces en
el texto y no aportan informacién de interés para la clasificacién del mis-
mo. Para detectar estas palabras se hace un analisis de frecuencia de cada
palabra y se ordenan descendientemente. Se establece un valor y todas las
palabras que aparezcan mads veces que este son eliminadas. Para estable-
cer este valor umbral, habrd que tener en cuenta que si es demasiado alto
muy pocas palabras serdn eliminadas, y si es demasiado bajo perderemos
demasiadas palabras.

TPR

. True Positive Ratio. Figura de mérito que mide el porcentaje de aciertos
entre los clasificados como positivo.

Word Stemming

. Técnica que consiste en reducir una palabra a sus letras més caracteristi-
cas, a menudo coincide con la raiz de la palabra, aunque es importante saber
que no tiene porqué serlo. Se eliminan prefijos y sufijos para que todas las
palabras que se refieran al mismo concepto aunque tengan diferencias en
la forma gramatical, sean tratadas de igual manera. Al utilizar esta técnica
nos arriesgamos a perder informaciéon gramatical de las palabras. Asi las
palabras, seleccién, seleccionar, selecciona, seleccionando y todas las deriva-
ciones de estas, quedaran representadas como seleccién.



LISTA DE ACRONIMOS

ICD-9-CM

. International Statistical Classification of Diseases, Ninth Revision, Clinical Mo-
dification o en castellano; “Clasificacién Internacional de Enfermedades, 9¢
Edicion, Modificacién Clinica” (CIE-9-MC).

EDT

. Estructura de Descomposicién del Trabajo. Tipicamente representado
mediante un diagrama en el que se observa el desglose de todas las tareas
y subtareas que componen un proyecto.

VPN

.Virtual Private Network o Red Privada Virtual una red VPN estéd definida
por un conjunto de nodos asociados a una “tuberfa” que proporciona un
puntos de acceso a la red a través de los nodos.

ssh

. (0 Secure SHell) es un protocolo que facilita las comunicaciones seguras
entre dos sistemas usando una arquitectura cliente/servidor y que permi-
te a los usuarios conectarse a un host remotamente. A diferencia de otros
protocolos de comunicacién remota tales como FTP o Telnet, SSH encripta
la sesion de conexién, haciendo imposible que alguien pueda obtener con-
trasefias no encriptadas. Definicién obtenida del Red Hat Enterprise Linux 4:
Manual de referencia.

MTI
.Medical Text Indexer o Indexador de Textos Médicos es un sistema para
convertir textos clinicos en su correspondiente cédigo ICD-9-CM.

KNN

. “K Nearest Neighbour” Clasificador que decide la clase de la instancia
a clasificar buscando los k vecinos mds cercanos en el espacio de atributos,
y eligiendo setn algtn criterio establecido. Tipicamente se elige la clase
mayoritaria entre los vecinos mds cercanos.
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FIGURAS

Debido a su tamafio, algunas figuras presentes en la memoria no se vi-
sualizan con total claridad. Por tanto, se encuentran todas ellas disponibles
online en el link http://goo.gl/78VEY0 ordenadas por capitulos.
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