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RESUMEN

El uso de técnicas de computo inteligente aplicados al prediagndstico médico de enfermedades se
esta convirtiendo en un area cada vez mas importante de investigacion a nivel mundial, debido a
sus destacados resultados, asi como su facil accesibilidad y manejo.

El principal aporte de esta investigacidon es un novedoso algoritmo asociativo para la clasificacion
inteligente de patrones aplicado al prediagndstico de las enfermedades respiratorias mas
comunes. El nuevo algoritmo es capaz de lidiar adecuadamente con el desbalance de clases, lo
cual favorece el prediagnéstico de las enfermedades respiratorias, debido a que la mayoria de los
conjuntos de datos de enfermedades respiratorias son desbalanceados. Asimismo, el algoritmo
propuesto es interpretable y transparente, ya que se conocen las razones por las que un patrén de
prueba fue clasificado como perteneciente a una clase especifica.

Se presenta un estudio comparativo del desempefio de los algoritmos de clasificacion inteligente
de patrones del estado del arte en el prediagndstico de enfermedades respiratorias. Los
resultados experimentales se validaron con el propésito de encontrar posibles diferencias
significativas en el rendimiento; para ello, se usaron pruebas estadisticas. Es preciso enfatizar que
las pruebas experimentales realizadas, permiten verificar que el nuevo algoritmo propuesto es
competitivo contra los algoritmos mas utilizados en el estado del arte para el prediagndstico
médico de las enfermedades respiratorias mas comunes.



ABSTRACT

The computational intelligent algorithms applied to the medical pre-diagnosis diseases have
become an increasingly important area of research worldwide, due to their outstanding results, as
well as their easy accessibility and handling.

The main contribution of this research is a novel associative algorithm for pattern classification
applied to the pre-diagnosis of common respiratory diseases. The novel algorithm is able to deal
with the imbalanced data, which favors the pre-diagnosis of respiratory diseases due to most
respiratory disease datasets being imbalanced. Also, the proposed algorithm is interpretable and
transparent, since the reasons why a test pattern was classified as belonging to a specific class are
known.

A comparative study of the performance of state-of-the-art pattern classification algorithms in the
pre-diagnosis of respiratory diseases is presented. The experimental results were validated with
the purpose of finding possible significant differences in performance; for this purpose, statistical
tests were used. It should be emphasized that the experimental tests performed allow verifying
that the new proposed algorithm is competitive against the most used algorithms in the state-of-
the-art for the medical pre-diagnosis of the most common respiratory diseases.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION

Ee el presente capitulo se describe una introduccion detallada sobre este trabajo de tesis.
Asimismo, se incluyen los antecedentes, la justificacion, los origenes del problema a resolver, su
importancia en los diferentes ambitos, los objetivos, la contribucion cientifica y la organizacién del
presente documento.

La deteccién temprana de enfermedades ha sido de suma importancia durante los ultimos afios,
debido a los diferentes beneficios que pueden impactar en la sociedad, como lo es aumentar las
posibilidades de supervivencia en pacientes que sufren enfermedades potencialmente mortales
[1]. Actualmente, las investigaciones realizadas en el prediagndstico de enfermedades son
notablemente relevantes, especificamente con gran interés por minimizar los errores en la
deteccién temprana de las enfermedades pulmonares; esto, debido a los diferentes beneficios,
como aumentar la supervivencia en los pacientes, lograr una mejor recuperacion gracias a la
deteccién en una fase prematura de la enfermedad, implementar un mejor manejo clinico del
paciente, adoptar medidas de salud publica y controlar posibles brotes [1]. Por otro lado, también
las pruebas de diagndstico confiables son de vital importancia en el manejo y seguimiento de
brotes epidemioldgicos; por ejemplo, los resultados inexactos pueden perjudicar enormemente
los esfuerzos por lograr contener una posible pandemia respiratoria, como fue el caso de la
pandemia de COVID-19 ocasionada por el virus SARS-CoV-2 en el afio 2020 [2].

Recientemente, las técnicas de cédmputo inteligente aplicadas al ambito de la medicina se han
convertido en un drea de investigaciéon cada vez mds importante a nivel global, fomentando que
frecuentemente en la literatura surjan trabajos relacionados al desarrollo de novedosos y
avanzados modelos especializados en el prediagndstico de enfermedades, lo cual lo convierte en
un tema de investigacion activo. Un aspecto muy importante relacionado con el prediagndstico
médico de enfermedades es que la mayoria de los conjuntos de datos relacionados con este tipo
de problemas son desbalanceados, exhibiendo la categoria “enfermo” como la clase minoritaria.
Es un hecho conocido que este fendmeno de desbalance de clases no es favorable para los
algoritmos de cémputo inteligente [3].

En este contexto, el presente trabajo de tesis consiste en el prediagnéstico médico de las
enfermedades respiratorias mas comunes utilizando un nuevo algoritmo de cémputo inteligente
propuesto, el cual serd descrito mas adelante en el capitulo 4 del documento. Por otro lado, se
presenta en esta investigacion un estudio detallado sobre el desempefio de los algoritmos de
clasificacion inteligente de patrones mas utilizados en la literatura, aplicandolos al prediagnédstico
de enfermedades respiratorias. Esto, con el fin de poder hacer un analisis comparativo y presentar
las ventajas en contraste con el nuevo modelo propuesto, con respecto al estado del arte.
Asimismo, el nuevo modelo es capaz de trabajar adecuadamente con conjuntos de datos
severamente desbalanceados, disminuyendo el error ocasionado por dicho problema; esta es una
ventaja debido a que, como se menciondé anteriormente, es comun la presencia del desbalance de
clases en temas relacionados al prediagndstico médico de enfermedades.



Por otro lado, el modelo propuesto es interpretable y transparente, debido a que se conocen las
razones por las que un patrén fue clasificado como perteneciente a una clase especifica.

1.1 Antecedentes

De acuerdo con el Instituto Nacional del Cancer de los Institutos Nacionales de la Salud de EE. UU.
[4] las enfermedades respiratorias o enfermedades pulmonares son condiciones patoldgicas que
afectan los pulmones y otras partes del sistema respiratorio. Existen dos tipos de enfermedades
respiratorias [5]: infecciosas y crdnicas, las cuales van desde sintomatologias leves, como el
resfriado comun, la gripe y la faringitis, hasta enfermedades potencialmente mortales como la
neumonia, embolia pulmonar, tuberculosis, asma, cadncer de pulmén, fibrosis pulmonar,
enfermedad pulmonar obstructiva crénica (EPOC) y sindromes respiratorios agudos graves, como
lo es la enfermedad COVID-19 [6, 7].

De acuerdo con el Foro de Sociedades Respiratorias Internacionales (FIRS, por sus siglas en inglés)
y datos de la Organizacion Mundial de la Salud (OMS), las enfermedades respiratorias se ubican
entre las mds importantes causas de muerte y discapacidades en todo el mundo [5, 8].
Aproximadamente 200 millones de personas (4% de la poblacion mundial) padecen la enfermedad
pulmonar obstructiva crénica, y lamentablemente 3.2 millones de las personas afectadas pierden
la vida por esta enfermedad cada afio; esto provoca que la enfermedad pulmonar obstructiva
crénica sea la tercera causa principal de muerte a nivel mundial [5]. Por otro lado, el asma es una
enfermedad que afecta a mas de 350 millones de personas en todo el mundo, ademds de ser la
enfermedad infantil crénica mas frecuente. Asimismo, la neumonia provoca la pérdida de mds de
2.4 millones de vidas anualmente, siendo la principal causa de muerte en niflos menores de 5 afos
después del periodo neonatal y en adultos mayores de 65 afios [5]. Adicionalmente, la neoplasia
letal mas comun en el mundo es el cancer de pulmdn [5]. Segin la Organizacion Mundial de la
Salud (OMS), en 2019, las enfermedades respiratorias fueron tres de las diez causas principales de
muerte, causando mas de 8 millones de muertes anualmente [8]. Al momento de escribir este
documento de tesis, la pandemia de COVID-19 iniciada en el afio de 2020 ha afectado a alrededor
de 400 millones de personas, cobrandose la vida de mdas de 6 millones de personas en todo el
mundo [9, 10]. Del mismo modo, solamente en México la pandemia provocada por la enfermedad
COVID-19 ha dejado un saldo de mas de 320 mil muertos en un lapso de dos afios [9],
convirtiéndola en la principal causa de muerte a nivel nacional durante el primer semestre del afio
2021 [11].

Por otro lado, el diagndstico de enfermedades respiratorias suele realizarse aplicando diferentes
métodos, tanto invasivos como no invasivos; por ejemplo, uno de los mas comunes es a través del
diagndstico asistido por computadora (CAD, por sus siglas en inglés). EIl CAD es un conjunto de
técnicas que obtienen imagenes internas del cuerpo, las cuales permiten detectar diferentes tipos
de anomalias en dichas imdgenes médicas [12]. Algunas de las técnicas mas frecuentes utilizadas
dentro del CAD para diagnosticar enfermedades respiratorias son: la radiografia de térax, la
tomografia computarizada y la resonancia magnética [12].



Por otra parte, es comun realizar pruebas de funcidén pulmonar para diagnosticar enfermedades
pulmonares cronicas, tales como: asma, enfermedad pulmonar obstructiva créonica (EPOC) y
enfisemas. Para ello existen varios tipos de pruebas, como la espirometria, que consiste en medir
la cantidad de aire que sale del pulmdn durante la respiracién. La prueba de volumen pulmonar,
que consiste en medir la capacidad de aire de los pulmones y la cantidad de aire que queda
después de exhalar. La prueba de difusidn de gases, que mide la eficiencia del traslado de gases de
los pulmones al torrente sanguineo; y la broncoscopia, que consiste en la visualizacién de las vias
respiratorias (laringe, traquea y bronquios) [13, 14].

De igual forma, existen métodos de diagndstico microbiolégicos para las enfermedades
respiratorias infecciosas, los cuales se basan en métodos convencionales que incluyen cultivos
artificiales para el aislamiento de bacterias, hongos y cultivos celulares por virus usando técnicas
de deteccién de antigeno; sin embargo, estos métodos cuentan con un principal inconveniente,
que es el tiempo necesario para obtener el diagndstico etiolégico de la infeccion [15]. No
obstante, recientemente han surgido técnicas basadas en biologia molecular, como la prueba de
reaccion en cadena de la polimerasa (PCR) para diagnédstico rdpido de las infecciones. Este tipo de
pruebas logran mejorar ligeramente el tiempo en la entrega del diagndstico; sin embargo, en
ciertas circunstancias este factor sigue siendo un problema para el adecuado tratamiento de los
pacientes. Asimismo, lamentablemente algunas de estas técnicas suelen tener un costo monetario
y de operacién muy elevado, presentando cierto grado de complejidad debido a que requieren
personal altamente entrenado y preparado para su correcta realizacion, provocando que personas
de escasos recursos o residentes en localidades marginadas no puedan tener acceso a este tipo de
diagnésticos, lo cual pone en peligro la salud publica [15].

Como se puede observar, los métodos de diagndstico presentados anteriormente tienen
desventajas y limitaciones, causando resultados negativos al implementar estas técnicas en el
diagndstico de enfermedades. Por lo tanto, es necesario continuar investigando nuevos métodos o
tecnologias que ayuden a realizar un mejor diagndstico temprano.

Es por ello que las técnicas de computo inteligente aplicadas a la medicina se han convertido en un
area de investigacion cada vez mas importante en todo el mundo, asi como la aplicacion vy
desarrollo de nuevos modelos para el prediagndstico de enfermedades, el cual es un tema de
investigacion activo [2, 7, 13, 16-18].

Por otro lado, el teorema de No Free Lunch [19] demuestra y establece que no existe ningun
clasificador inteligente de patrones que sea el mejor en cualquier conjunto de datos; es decir, que
logre clasificar los patrones de manera dptima sin importar el tipo de problema a resolver. La
existencia del teorema No Free Lunch ha llevado a los investigadores a concluir que es inutil buscar
el mejor clasificador. Asimismo, es innecesario pretender que un clasificador logre clasificar
correctamente todos los casos o patrones del conjunto de datos, obteniendo cero errores.
Entonces el trabajo de los investigadores es tratar de minimizar estos errores [20], por lo que
algunos de ellos han decidido hacer uso de modelos y algoritmos de coOmputo inteligente que
auxilien en esta tarea de minimizar los errores de clasificacion.



Dado que los modelos asociativos han mostrado ser eficaces y eficientes para lograr esta
minimizacién de errores, en el presente trabajo de tesis se propone un nuevo modelo de
clasificacion especializado para el prediagnéstico de enfermedades respiratorias. Los procesos de
disefo e implementacion del nuevo modelo, llamado Subtractive Threshold Associative Classifier
(STACQ), incluyen algoritmos de cdmputo inteligente, especialmente dos modelos asociativos: la
Lernmatrix [21] y el Correlograph [22]. Las pruebas experimentales realizadas con el STAC,
permiten verificar que el nuevo modelo es competitivo en el estado del arte.

1.2 Justificacion

Actualmente, al menos 2,400 millones de personas estan expuestas a contaminacién del aire
dentro de los edificios [5]. Ademas, casi toda la poblacion mundial (el 99% de las personas)
respiran aire que excede los limites de las directrices de la OMS, especialmente en paises de bajos
recursos, los cuales contienen altos niveles de contaminacién, causando anualmente la muerte de
aproximadamente 7 millones de personas en todo el mundo [23]; asimismo, mds de 1,300
millones de personas estan expuestas a humo de tabaco [5], provocando que estos niveles de
contaminacion en el aire tan elevados influyan radicalmente en la salud respiratoria a nivel
mundial. Un resultado nocivo de lo anterior, es que las enfermedades respiratorias se ubican entre
las mds importantes causas de muerte y discapacidades en todo el mundo [5, 8]. Aunado a lo
anterior, con la aparicién cada vez mas frecuente de nuevas enfermedades respiratorias
infecciosas, se incrementa el riesgo de sufrir epidemias globales, afectando la salud publica y la
vida de millones de personas.

En este contexto, el presente trabajo de tesis se justifica plenamente, porque la deteccidon
temprana de las enfermedades respiratorias potencialmente mortales puede ayudar a mejorar la
esperanza de vida de los seres humanos y, al mismo tiempo, puede aportar informacién util para
el desarrollo de tratamientos adecuados.

1.3 Hipotesis

Es posible generar un nuevo algoritmo asociativo para la clasificacion inteligente de patrones
basado en dos modelos de memorias asociativas pioneras, Lernmatrix y Correlograph, el cual sea
capaz de trabajar adecuadamente con el desbalance de clases, y logre asi competir con los
diferentes modelos de la literatura aplicados a los conjuntos de datos pertenecientes al
prediagnodstico de las enfermedades respiratorias mas comunes.



1.4 Objetivos

Objetivo General

Proponer e implementar un nuevo algoritmo de clasificacién inteligente de patrones, Subtractive
Threshold Associative Classifier (STAC), el cual esta basado en la fusidon de dos modelos asociativos:
Lernmatrix y Correlograph, para el prediagnostico médico de enfermedades respiratorias.

Objetivos Especificos

e Recolectar conjuntos de datos que abarquen las enfermedades respiratorias mas
comunes.

e Analizar el comportamiento de los algoritmos de clasificacion inteligente de patrones
basados en memorias asociativas, asi como los algoritmos clasicos mds usados en la
literatura.

e Implementar el algoritmo propuesto STAC y aplicarlo a los conjuntos de datos de
enfermedades respiratorias.

e Comparar el desempefio del algoritmo STAC con el de los algoritmos del estado del arte.

1.5 Contribuciones
Las contribuciones del presente trabajo de tesis son las siguientes:

e Un nuevo algoritmo asociativo de clasificacion inteligente de patrones que compite con los
algoritmos mads usados en la literatura.

e Un estudio experimental que permite evaluar el comportamiento de diversos algoritmos
de clasificacién aplicados sobre datos de enfermedades respiratorias

1.6 Organizacion del documento de tesis

El resto del documento de tesis estd organizado de la siguiente manera. En el capitulo 2 se
presentan los trabajos relacionados, donde se hace una breve descripcién de los diferentes
trabajos publicados sobre la aplicacién de algoritmos de calificacion inteligente de patrones para
el prediagnéstico de enfermedades respiratorias presentes dentro del estado del arte. Por otro
lado, en el capitulo 3 se presentan los materiales y métodos, donde se destacan los conceptos
tedricos que daran soporte al presente trabajo, asi como una descripcion de los diferentes
conjuntos de datos bajo estudio. Asimismo, la propuesta de este trabajo se aborda en el capitulo
4, y en el capitulo 5 se muestran los resultados alcanzados después de la fase experimental para
evaluar de esa forma la viabilidad del nuevo modelo; finalmente, las conclusiones y las propuestas
para trabajos futuros se presentan en el capitulo 6.



CAPITULO 2. TRABAJOS RELACIONADOS

En este capitulo se describen brevemente lo mas recientes trabajos presentes en la literatura
relacionados al tema de investigacién sobre el prediagndstico medico de enfermedades
respiratorias mediante la aplicacion de algoritmos de cémputo inteligente.

La deteccién temprana de enfermedades ha incrementado su relevancia en afios recientes, a
causa de los diversos beneficios que impactan provechosamente en la salud publica, como lo son,
aumentar las posibilidades de supervivencia en pacientes que padecen enfermedades
respiratorias graves [1], lograr una mejor recuperacion gracias a la deteccion en una fase
prematura de la enfermedad, un mejor manejo clinico del paciente, facilidad de poder adaptar
medidas de salud publica y controlar posibles brotes epidemiolégicos [1].

Las investigaciones enfocadas en el prediagndstico de enfermedades respiratorias han tomado
fuerza recientemente a nivel mundial, con amplio interés en mejorar la deteccién temprana de
enfermedades respiratorias. Actualmente, para realizar este tipo de diagndstico en enfermedades
respiratorias se aplican distintos métodos, tanto invasivos como no invasivos. Algunos de los
métodos mas comunes son el diagndstico asistido por computadora (CAD), las pruebas de funcién
pulmonar (tales como la espirometria, volimen pulmonar, difusion de gases, y broncoscopia),
diagndsticos microbioldgicos y diagndsticos basados en biologia molecular [12-15]. Sin embargo,
ultimamente el uso de técnicas de cdmputo inteligente aplicados en el ambito del prediagndstico
de enfermedades se ha convertido en un area de investigacion paulatinamente mas importante a
nivel global, debido a su facilidad de implementacién y acceso [15]. Provocando que
frecuentemente en la literatura surjan investigaciones relacionados al desarrollo de novedosos
modelos especializados para la prediagnostico medico de todo tipo de enfermedades [2, 7, 13, 16-
18].

Existen numerosas técnicas para realizar un prediagndstico de enfermedades aplicando modelos
de clasificacién inteligente de patrones. Uno de los modelos mas conocidos en la literatura es el
clasificador k-NN (K vecinos mas cercanos) [24], el cual se basa en métricas. De igual forma,
existen clasificadores basados en probabilidades, como el Naive Bayes [25] y basados en arboles
de decisién, como el C4.5 [26]. Por otro lado, se ha destacado la implementacién de los modelos
de Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) [27] y los modelos inspirados en el cerebro biolégico,
como lo son las Redes Neuronales Artificiales [28].

Dentro de la literatura diversos trabajos han abordado el tema del prediagndstico de
enfermedades respiratorias aplicando técnicas de Cdmputo Inteligente. En estas investigaciones se
han utilizado diversos modelos de clasificacidn, de los cuales algunos de los mds destacados se
describiran brevemente a continuacion.

Maleki et al. [24] abordaron el prediagnéstico de cancer de pulmdn, una de las enfermedades mas
comunes entre los humanos a nivel mundial. Para la tarea de clasificacidon los autores utilizan
datos generales referentes a pacientes que sufren cdncer de pulmdn. El conjunto de datos bajo
consideracion para el estudio de esa investigacion estd conformado por 100 patrones con 23
caracteristicas, las cuales describen informacion sobre los pacientes, tales como su edad, género,



contaminacidon de aire, consumo de sustancias, riesgo genético, peso, dolores crénicos, dieta
alimenticia, actividad fisica, entre otras mas. Este conjunto de datos se encuentra etiquetado en 3
diferentes clases (low, medium, high), los cuales representan el nivel de riesgo de sufrir cdncer de
pulmén. Los autores proponen una nueva metodologia para mejorar el diagndstico, el cual
consiste en varias etapas. La primera etapa consiste en aplicar un pre-procesamiento en caso de
ser necesario, para asi eliminar los valores perdidos que puedan tener los patrones.
Posteriormente, para reducir las dimensiones del conjunto de datos y mejorar el desempefio del
clasificador a utilizar, los autores aplican un método de seleccidn de caracteristicas empleando un
algoritmo genético para encontrar la mejor combinacion de caracteristicas; en este proceso se
obtiene un vector, el cual indica las caracteristicas que fueron seleccionadas por el algoritmo. El
algoritmo de seleccién de caracteristicas escogid Unicamente 6 de ellas, el cual convergié después
de la cuarta iteracion con una funcién de costo igual a 0.532. Después, para separar el conjunto de
datos en dos diferentes particiones (entrenamiento y de prueba) los autores aplican el método de
validacién 10-fold cross validation. Por ultimo, en el proceso de clasificacidn, en este caso usado
para diagnosticar cancer de pulmadn, se aplica el algoritmo kNN, obteniendo el valor de k de forma
experimental, encontrando que el mejor valor de k corresponde a esta tarea es igual a 6, ya que
con esta configuracién se alcanzan valores de accuracy maximos, iguales al 100%. Finalmente, los
autores demuestran que es posible obtener un método de ayuda médico para diagnosticar a
pacientes que sufren cancer de pulmén de forma temprana.

Por otro lado, Spathis et al. [18] estudiaron la prevencidn, diagnéstico y deteccidn temprana de
enfermedades respiratorias, tales como el asma y la enfermedad pulmonar obstructiva crénica
(EPOC). Esto debido a que son enfermedades comunes entre la poblacion, ocasionando millones
de muertes prematuras a nivel mundial. El estudio realizado por los autores examina los factores
que caracterizan el diagndstico de asma y EPOC utilizando diversas técnicas de aprendizaje
automatico. Para ello, se realizé un estudio comparativo aplicando diferentes algoritmos, tales
como: Naive Bayes, regresion logistica, redes neuronales de perceptrén multicapa (MLP),
magquinas de soporte vectorial (SVM), vecinos cercanos (kNN), drboles de decisién, y Random
Forest. El conjunto de datos bajo consideracidn para dicho estudio se encuentra conformado por
132 patrones los cuales estan compuestos por 22 caracteristicas. Con el objetivo de encontrar el
algoritmo mas adecuado para este tipo de problemas, en el estudio realizado por los autores se
aplicé el método de validacion 10-fold cross validation y 5-fold cross validation, asi como la medida
de desempefio accuracy. Como resultado del analisis comparativo se observéd que el mejor
algoritmo de clasificacion para diagnosticar la enfermedad de asma y EPOC es el algoritmo random
forest, el cual obtuvo los valores mds altos de accuracy, superando significativamente a los demas
algoritmos implementados.

En el trabajo presentado por Cardoso et al. [29] propusieron una nueva metodologia para
diagnosticar la enfermedad pulmonar intersticial (EPl) obtenido mejores resultados en el
diagndstico sobre los trabajos relacionados del esto del arte. En este caso, se hizo uso de un
conjunto de datos compuesto por 3252 patrones, con 28 caracteristicas cada uno; sin embargo,
los autores aplicaron técnicas de extraccion de caracteristicas para reducir la dimensionalidad de
dichos patrones, alcanzado reducir a 5 caracteristicas por patrdn. Para ello utilizaron el método de
Analisis de componentes principales (PCA) y analisis discriminante lineal.



Por otro lado, los datos resultantes por los métodos de extraccidon de caracteristicas obtenidos
previamente son utilizados para entrenar modelos de aprendizaje automatico, y de ese modo
realizar un analisis comparativo, para ello se hizo uso de los modelos: SVM, kNN, Gaussian Mixture
Model y una red neuronal profunda Feedforward (DFNN). Asimismo, se aplicé técnicas de redes
neuronales convolucionales (CNN) directamente a los datos; es decir, sin la aplicacién previa de las
técnicas de extraccion de caracteristicas al conjunto de datos. Los autores aplicaron como método
de validacién el 10-fold cross validation y como medida de desempeiio el valor de accuracy. Como
resultado de los experimentos realizados en esa investigacion, se observé que el mejor algoritmo
de clasificacion para el diagnéstico de la enfermedad EPI fue el algoritmo DFNN, el cual obtuvo el
mejor valor de accuracy.

Finkelstein et al. [30] utilizaron tres algoritmos de aprendizaje automatico (Naive Bayes, red
bayesiana adaptativa, y maquinas de soporte de vectorial) para realizar un analisis comparativo en
la deteccién temprana de exacerbaciones en pacientes adultos con asma. El conjunto de datos
usado para el estudio exploratorio consiste de 7001 patrones conformados a partir de 20
caracteristicas. Por otro lado, para la investigacion presentada por los autores utilizaron los valores
de sensitivity y specificity como medida de desempefio, asimismo se aplicé hold-out como método
de validacién, usando 70% del conjunto de datos para el entrenamiento y el resto 30% como
conjunto de prueba. Finalmente, en base a los resultados obtenidos por la investigacidn realizada,
los autores demostraron que es posible y viable diagnosticar, asi como la detectar de forma
temprana exacerbaciones del asma agudas, concluyendo que el mejor algoritmo para dicha tarea
es la red bayesiana adaptativa con un valor de sensitivity y specificity igual a 100%.

Amaral et al. [31] desarrollaron un sistema de apoyo en la decisién médica para simplificar el uso
clinico asi como mejorar el diagndstico de obstruccién de las vias respiratorias en pacientes que
sufren asma. Para el estudio se utilizé un conjunto de datos de 75 patrones, de los cuales 39
representaban a pacientes que sufrian obstruccidn en las vias respiratorias y 36 con pacientes que
no sufrian tal condicién. En el estudio realizado se aplicd el método de validacién 10-fold cross-
validation y la medida de desempefio accuracy. Por otro lado, para el estudio comparativo se
utilizaron técnicas de extraccion de caracteristicas, tales como el andlisis de componentes
principales (PCA) para que tratar de mejorar el desempefio en la clasificacion; sin embargo, en
base a los resultados obtenidos por los autores en dicha investigacion, se concluyd que el uso de
una técnica de extraccién de caracteristicas no beneficia significativamente el desempefio de los
algoritmos en este caso particular. Por lo tanto, se demostrd que el mejor algoritmo para
diagnosticar la obstruccién de las vias respiratorias en pacientes con asma son el algoritmo kNN
con un valor de k=1 y el clasificador AdaBoost, los cuales permiten clasificar con un desempefio
sobresaliente a los pacientes enfermos.

Con el objetivo de incrementar la tasa de supervivencia en pacientes que sufren cancer de
pulmdn, Radhika et al. [32] proponen diagnosticar de forma temprana el cancer de pulmén en
pacientes afectados utilizando algoritmos de clasificacion inteligente de patrones, tales como:
Naive Bayes, Maquinas de Soporte Vectorial (SVM) y regresién logistica. Para ello, los autores
mencionan que la clave para mejorar el diagndstico de cancer de pulmdn es hacer el proceso de
diagndstico mas eficiente y efectivo, lo cual se podria conseguir al mejorar la capacidad con la que
los algoritmos logran aprender a reconocer a los pacientes en sus diferentes clases.



En esta investigacion los autores utilizaron dos conjuntos reconocidos referentes a la clasificacion
de pacientes con 3 tipos de cancer de pulmdn (maligno, pre-benigno, y benigno).

En otra tendencia, recientemente han surgido novedosas técnicas de aprendizaje automatico, las
cuales trabajan adecuadamente utilizando imagenes como informacion de entrada, logrando
superar facilmente a los demas algoritmos en este tipo de tareas [33]. Estas nuevas técnicas son
denominadas aprendizaje profundo (Deep Learning) o redes neuronales convolucionales (CNN,
convolutional neural networks). Por ejemplo Xiong et al. [34] propusieron una modelo CNN
especializado para reconocer Mycobacterium tuberculosis utilizando muestras de tejido tratadas
con tincién acidorresistente, recolectados del Departamento de patologia del primer hospital de Ia
universidad de Pekin entre enero de 2016 y junio de 2017. Después de los experimentos
realizados, el nuevo modelo CNN propuesto logré valores de sensitivity de 97.94% vy specificity de
83.65%. Por tal motivo, los autores concluyeron que su nuevo modelo puede ser un sistema de
apoyo prometedor para detectar Mycobacterium tuberculosis y ayudar en la toma de decisiones
clinicas.

Otro ejemplo bajo el mismo grupo de algoritmos se encuentra Christe et al. [35] que presentan un
estudio para evaluar el desempefio de un nuevo sistema de diagndstico asistido por computadora
basado en una red neuronal convolucional (CNN) para la clasificacién automatica de imdagenes de
tomografia computarizada de alta resolucién en cuatro categorias de diagndstico radioldgico, asi
como realizar una comparacién con el desempeiio de radidlogos profesionales bajo la misma tarea
de diagndstico. Los autores encontraron que el nuevo sistema de diagndstico asistido por
computadora basado en aprendizaje profundo fue capaz de clasificar la fibrosis pulmonar
idiopatica con un valor de accuracy similar a un experto humano.

Asimismo, se encuentran trabajos relacionados donde se aplican las técnicas relacionadas al
aprendizaje profundo para prediagnosticar a pacientes que sufren enfermedades respiratorias de
COVID-19 o neumonia [7, 17]. En estas investigaciones se utilizan redes neuronales
convolucionales pre-entrenadas, para clasificar imdgenes de radiografias de tdérax. Las
investigaciones realizadas demuestran que es una herramienta prometedora, la cual ayuda a
diagnosticar clinicamente a pacientes con este tipo de enfermedades.

Finalmente, dentro de la literatura relacionada se encuentra trabajos donde se han utilizado
sefiales acusticas pulmonares de la ecografia toracica de los pacientes, con el fin de realizar
diagndsticos de enfermedades vinculas al térax, tales como derrame pleural, atelectasis,
neumotdrax y neumonia [36]. Por ejemplo, Pham et al. [16] hacen uso de redes neuronales
convolucionales para detectar enfermedades respiratorias a partir de grabaciones de sonidos
respiratorios. Para ellos los investigadores extraen las caracteristicas de las grabaciones,
transformando los sonidos en espectrogramas, las cuales posteriormente son utilizadas por la red
neuronal para aprender y clasificar las anomalias presentadas por las grabaciones. De igual forma,
Palaniappan et al. [37] detectan enfermedades pulmonares (patologia de obstruccion de las vias
respiratorias y patologia del parénquima) mediante sefiales acusticas; pero, utilizando modelos
tradicionales de aprendizaje automatico, como lo son los algoritmos Maquinas de Soporte
Vectorial (SVM) y Vecinos mas cercanos (kNN), asimismo, los investigadores utilizan sonidos
respiratorios del conjunto de datos R.A.L.E.



En este capitulo, se presentd una breve compilacion de los resultados de otras investigaciones
realizadas bajo el mismo tema de estudio, el prediagnéstico medico de enfermedades
respiratorias utilizando técnicas de computd inteligente.
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CAPITULO 3. MATERIALES Y METODOS

En este capitulo se describen detalladamente los materiales y métodos que son usados con el
objetivo de efectuar la propuesta de este trabajo de tesis. Dentro del capitulo se presenta una
breve descripcion de los conjuntos de datos seleccionados y los diferentes algoritmos de
clasificacion inteligente de patrones propuestos para el estudio comparativo; asimismo, en este
capitulo se incluyen conceptos fundamentales de dos modelos pioneros de memorias asociativas,
la Lernmatrix de Steinbuch [21] y el Correlograph de Willshaw [22], esto debido a que dichos
modelos son base para el modelo propuesto presentado en el capitulo 4.

3.1 Conjuntos de datos seleccionados

Para este trabajo se seleccionaron 12 conjuntos de datos en tres repositorios diferentes, el
repositorio Knowledge Extraction base on Evolutionary Learning (KEEL) [38] ubicado en
https://sci2s.ugr.es/keel/datasets.php, el repositorio de Aprendizaje Automatico de la Universidad
de California en Irvine (UCI) [39] ubicado en https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php, y por ultimo,
el repositorio de Kaggle ubicado en la direccion https://www.kaggle.com/datasets. De los 12
conjuntos de datos seleccionados, 10 tienen un indice de desbalance (IR) mayor a 1.5. El indice IR
se calcula como en la expresidon 1. De acuerdo con [40], esta caracteristica significa que los
conjuntos de datos, el cual representa el 83.3% de ellos, son desbalanceados; es decir, existe un
desequilibrio en la cantidad de patrones en las diferentes clases dentro de todo el conjunto de
datos. En la Tabla 1. Descripcién de los conjuntos de datos seleccionados se muestra informacion
detallada sobre cada uno de los conjuntos de datos seleccionados.

Tabla 1. Descripcion de los conjuntos de datos seleccionados.

Conjuntos de datos Caracteristicas Patrones IR Clases
Categoricas  Numéricas

Post-operative 8 0 90 32.00 3
Thyroid 0 21 7200 40.10 3
Newt-thyroid1 5 0 215 5.14 2
Newt-thyroid2 5 0 215 5.14 2
Thoracic-Surgery 13 3 470 5.70 2
Lung-Cancer 0 52 32 1.40 3
Survey Lung-Cancer 14 1 309 6.90 2
ACPs Lung Cancer 38 0 901 31.25 4
Exasens-COPD 0 7 80 1.00 2
Lymphography 3 15 148 40.50 4
Lymphography-NF 3 15 148 23.60 2
Primary-tumor 16 1 336 42.00 18

11


https://sci2s.ugr.es/keel/index.php
https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
https://www.kaggle.com/datasets

El indice de desbalance de clases (IR) se calcula de la siguiente forma:

Cantidad de patrones de la clase mayoritaria

= - —— 1
Cantidad de patrones de la clase minoritaria M
Por otro lado, los 12 conjuntos de datos mencionados anteriormente fueron seleccionados debido
a que incluyen informacion sobre las enfermedades respiratorias mas comunes [5], como la
neumonia, embolia pulmonar, tuberculosis, asma, cdncer de pulmdn, fibrosis pulmonar,
enfermedad pulmonar obstructiva crénica (EPOC) y sindromes respiratorios agudos graves.

A continuacién, se presenta una breve descripcion sobre cada uno de los conjuntos de datos
seleccionados.

Post-operative: Este conjunto de datos proviene de un estudio para determinar a dénde se debe
enviar a un paciente después de una recuperacion postoperatoria, debido a que la hipotermia es
un riesgo importante posterior a la cirugia. Asimismo, las caracteristicas representan
aproximadamente las mediciones de la temperatura del cuerpo. Por ultimo, el conjunto de datos
fue recuperado del repositorio de KEEL en https://sci2s.ugr.es/keel/dataset.php?cod=179.

Thyroid: Este conjunto de datos fue obtenido del repositorio de la UCI en
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/thyroid+disease. La tarea de clasificacidn de este conjunto
de datos consiste en determinar si un paciente dado esta sano (normal) o sufre hipotiroidismo o
hipertiroidismo.

Newt-thyroidl y Newt-thyroid2: Estos conjuntos de datos fueron recuperados del repositorio de
KEEL en https://sci2s.ugr.es/keel/dataset.php?cod=145 y
https://sci2s.ugr.es/keel/dataset.php?cod=146, respectivamente. Ambos conjuntos de datos
representan una versidn desbalanceada del conjunto de datos original Thyroid. En el conjunto
Newt-thyoidl, la clase positiva pertenece a la clase hipertiroidismo, y los patrones de la clase
negativa estd conformada por los patrones del resto de clases. Por otro lado, en Newt-thyroid2, la
clase positiva pertenece a la clase hipotiroidismo, y la clase negativa se encuentra conformada por
el resto.

Thoracic-Surgery: Este conjunto de datos fue recolectado del repositorio de la UCI en
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Thoracic+Surgery+Data, y representa a pacientes que se
sometieron a resecciones pulmonares mayores por cancer de pulmdn primario entre los afios
2007 y 2009 en el Centro de Cirugia Tordacica de Wroclaw.

Lung-Cancer: Este conjunto de datos fue obtenido del repositorio de UCI en
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/lung+cancer y describe tres tipos de canceres de pulmén
patolégicos. El objetivo del conjunto de datos es lograr clasificar a estos tres tipos de canceres.

Survey Lung-Cancer: La tarea de clasificacion de este conjunto de datos es detectar si un paciente
dado sufre o no cancer de pulmdn, en base a diferentes variables recolectadas de una encuesta. El
conjunto fue obtenido del repositorio de Kaggle en
https://www.kaggle.com/mysarahmadbhat/lung-cancer.
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ACPs Lung Cancer: Este conjunto de datos fue obtenido del repositorio de UCI en
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Anticancer+peptides, el cual representa informacion sobre
péptidos (cédigo de aminoacidos) y la actividad anticancerigena en lineas celulares de cancer de
pulmén.

Exasens-COPD: Este conjunto de datos tiene como objetivo (a partir de informacién demogrifica
de la saliva) clasificar a pacientes dentro de cuatro clases seglin su pertenencia: enfermedad
pulmonar obstructiva crénica, EPOC o COPD (por sus siglas en inglés), asma, infecciones
respiratorias y pacientes completamente sanos. El conjunto de datos fue recolectado del
repositorio de la UCl en https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Exasens.

Lymphography: La tarea de clasificacidon de este conjunto de datos es detectar la presencia de
linfomas ademds de su estado actual. El conjunto fue recolectado del repositorio de la UCI en
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Lymphography.

Lymphography-NF: Este conjunto de datos es una versién de Unicamente dos clases del
repositorio de KEEL sobre el conjunto de datos original Lymphography. En este conjunto la clase

I”

positiva esta conformada por las clases “normal” y “fibrosis” mientras que la clase negativa esta
compuesta por el resto de las clases. Debido a esta reagrupacién de clases, el indice IR sufre una
disminucién, teniendo un valor de 23.67. El conjunto de datos fue obtenido de

https://sci2s.ugr.es/keel/dataset.php?cod=1337.

Primary-tumor: Este conjunto de datos tiene como objetivo clasificar a pacientes dentro de 21
clases diferentes, segun el tipo de tumor que sufren. Fue recolectado del repositorio de la UCI
Machine Learning en https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/primary+tumor.

3.2 Algoritmos de clasificacion inteligente de patrones

En esta seccion se describen los algoritmos de clasificacidén inteligente de patrones propuestos
para realizar el estudio comparativo con el nuevo modelo presentado en el presente trabajo, los
cuales son aplicados a los bancos de datos que se describirdn en la seccién 3.1. Todos los
algoritmos fueron ejecutados en el software de mineria de datos WEKA 3.8 [41] usando las
configuraciones por defecto presentadas por el software en cada clasificador. Adicionalmente, se
utilizd una computadora portatil con un procesador CPU Intel(R) Core(TM) i7-7500U a una
velocidad de 2.70Ghz con 16GB de RAM utilizando el sistema operativo Windows 10.

Por otro lado, se seleccionaron los algoritmos presentados a continuacion debido a que
comprenden a los modelos mas relevantes en la tabla de resultados dentro del estado del arte en
temas relacionados a la clasificacion inteligente de patrones, como se logra observar en [42-44].

Naive Bayes [25] es un tipo de algoritmo que pertenece a los clasificadores basados en
probabilidades. Este algoritmo de clasificaciéon estd basado en el Teorema de Bayes,
especificamente considerando a todos los atributos independientes desde un enfoque
probabilistico.
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Otro clasificador utilizado fue el algoritmo kNN o K-nearest neighbor [24], especificamente los
modelos 1NN y 3NN. En WEKA el algoritmo de clasificadores es llamado Instance-Based (IBk).

La familiar de estos clasificadores se basa en asignar a un patrén de entrada (patron de clase
desconocida) la clase a la que pertenecen los k vecinos mas cercanos segln una funcién de
distancia, usualmente, la distancia euclidiana.

Multilayer perceptron (MLP) [28, 45] es un algoritmo de clasificacién muy reconocido dentro de la
literatura sobre temas relacionados a Machine Learning.

MLP es una red compuesta de neuronas artificiales (también denominadas units) interconectadas
entre si conformando tres diferentes tipos de capas (layers), las cuales son: la capa de entrada
(input layer), la capa oculta (hidden layer) y por Ultimo la capa de salida (output layer). Esta ultima
capa estd formada por las neuronas cuyos valores de salida corresponden a la etiqueta de clase de
los patrones del conjunto de datos. Por otro lado, este clasificador se encuentra basado en la
“Regla Delta Generalizada”, la cual adapta los pesos propagando los errores hacia atrds o
comunmente denominada backpropagation.

Sequential minimal optimization (SMO) [27] es uno de los algoritmos de optimizacion para
magquinas de soporte vectorial (SVM) mas importantes y ampliamente utilizado dentro del estado
del arte al momento de comparar clasificadores. Este clasificador utiliza el algoritmo de
optimizacion minima secuencial creado por John Platt para entrenar maquinas de soporte
vectorial utilizando funciones kernel basadas en funciones lineal, polinomial, de base radial o
sigmoide. Este clasificador encuentra un hiperplano que intenta separar eficientemente los
subconjuntos de patrones de cada una de las clases.

C4.5 [26] es un darbol de decision, el cual es una extension del algoritmo ID3 [46]. Este tipo de
clasificador es muy reconocido dentro del estado del arte debido a que es explicable, esta basado
en la teoria de la informacion y su estructura jerdrquica permite ver cédmo se clasifican los
patrones de un conjunto de datos.

3.3 Memorias asociativas

Una memoria asociativa M es un sistema de entrada y salida de patrones (ver ecuacién 2), que
tiene como objetivo principal aprender a recuperar correctamente patrones completos a partir de
patrones de entrada, los cuales pueden estar alterados con diferentes tipos de ruidos (aditivo,
sustractivo o mixto) [21, 47].

x—[M]-y (2)

En una memoria asociativa, el patron de entrada y el patrdn de salida son representados por un
vector columna denotado como x y y, respectivamente. Cada patrén de entrada se encuentra
asociado con un correspondiente patrén de salida, dicha asociacién es denotado como (x,y) [21,
47].
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Asimismo, una memoria asociativa M es representada por una matriz, cuyo componente ij-ésima
es m;;. La matriz M se genera por un conjunto finito de asociaciones previamente conocidas, el
cual es nombrado conjunto fundamental. La cardinalidad de este conjunto fundamental es
denotada como p. Para un entero positivo u, la asociacidn correspondiente se denota de la
siguiente forma [21, 47]:

G y") [u=12,..,p} (3)

Existen dos tipos de memorias asociativas. La memoria autoasociativa, la cual cumple con las
condiciones siguientes: x* = y* vu € {1,2, ..., p}. Por otro lado, se declara que la memoria es
heteroasociativa si se cumple que x* # y* 3u € {1,2, ..., p} [47].

Las memorias asociativas se componen de dos fases esenciales [47]:

Fase de aprendizaje. Consiste en crear la memoria asociativa (matriz) M que logre
almacenar las p asociaciones del conjunto fundamental. La matriz creada tendra
dimensiones p X n, donde n es igual a la dimensién de los patrones de entrada.

Fase de recuperacion. Consiste en operar la memoria asociativa (matriz) M con el objetivo
de encontrar las condiciones suficientes para obtener el patrén fundamental de salida y#
a partir del patrén fundamental de entrada x* para cada uno de los elementos del
conjunto fundamental.

3.5.1 Lernmatrix de Steinbuch

La Lernmatrix de Steinbuch [21] es una memoria heteroasociativa, la cual puede funcionar de igual
forma como un algoritmo de clasificacion de patrones binarios si se escogen correctamente los
patrones de salida correspondientes a cada patron de entrada.

Por lo tanto, si se maneja la Lernmatrix como clasificador, el valor de salida que representa la
etiqueta de clase, serd sustituida por un vector columna denominado vector one-hot, cuyos
componentes son asignados cumpliendo la siguiente expresion: y,’cc =1y y}‘ =0, j # k; es decir,
el valor de la componente k del patrén de salida y* es 1 mientras todas las demas componentes
tienen un valor de 0. Las fases operacionales son descritas a continuacion [48].

Fase de aprendizaje de la Lernmatrix

La fase de aprendizaje consiste en encontrar una forma de generar una matriz M que almacene la
informacidn de las p asociaciones del conjunto fundamental. El proceso para determinar cada uno
de los componentes m;; se puede describir en dos pasos [48].

1. Cada uno de los componente m;; de la matriz M es inicializada en ceros.

2. Cada componente m;; se actualiza de acuerdo con la regla m;; + Am;;, donde:
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+& Si yi“ =1= x}‘
Am;; =4 —¢ siyl =1 yx]” =0 4)
0 en cualquier otro caso

Donde cada € representa cualquier constante positiva previamente seleccionada.

Para ilustrar mas detalladamente el proceso de aprendizaje de la Lernmatrix de Steinbuch se
presenta a continuacién un breve ejemplo.

Fase de recuperacion (clasificacion) de la Lernmatrix

La fase de recuperacion o clasificacién en caso de usarse como clasificador consiste en multiplicar
la memoria M entrenada anteriormente con un vector de entrada desconocido, con el objetivo de
lograr encontrar la clase a la que pertenece dicho vector de entrada. Se espera que con este
proceso se obtenga un vector de salida one-hot que represente la clase a la que pertenece el
patrén desconocido; sin embargo, esto no siempre se consigue [48].

Para realizar la fase de recuperacién es necesario calcular la i-ésima coordenada del vector de
salida (vector que representa la clase del patrdn), la cual se obtiene usando la siguiente expresién

[21, 48]:
n D n
o 3 e =\ [ e
ye=1" % Lyt hzl[ je M (5)

0 en otro caso

Se muestra a continuacion un ejemplo ilustrativo del proceso operacional de la fase de aprendizaje
y recuperaciéon de la Lernmatrix de Steinbuch. Los patrones y sus asociaciones correspondientes
utilizadas para el ejemplo son los siguientes:

1 1 1 1
/0\ 1 1 0 /1\ 0 1 0
1_|(1)| 1_10 2 _ 8 2_|[1 3 _ % 3_[0 4 _ 8 4_ |0
= y 0)'* = Y =lo " * = y =l pr T Y =lo
1 0 1 0 1 0 0 1

0 1 1 1

1 0 1 1

En este caso, se tienen cuatro clases de patrones de dimension 7, es decirn =7 y p = 4. Como se
describid anteriormente, el primero paso para la fase de aprendizaje es crear una matriz de
dimensiones p =4 X n =7 llena de ceros, por lo tanto, la matriz inicial resulta de la siguiente
forma:

oS oo o
[e> Rl el e B )
o oo O
(e e N o]
o OO O
o OO O
(=l e N R e)
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Posteriormente, el segundo paso de la fase de aprendizaje es actualizar la matriz creada acorde a
la regla descrita en la ecuacién 4; finalmente, al sumar las cuatro asociaciones, se obtiene la
siguiente memoria M entrenada:

& =€ g —€ E —& &

_ & E —& =& & g —€

M= & & & & & & &
& E —g —& —€

Como se menciond anteriormente, la fase de recuperacion consiste en obtener a la salida un
vector de clase one-hot que represente la clase asignada del patrdon. Este vector se consigue por
medio de la expresién descrita en la ecuacién 5. Por lo tanto, para cada uno de los patrones de
entrada se obtienen los siguientes resultados:

1
£ —&¢ & —& & —& & (1) 4e 1 1
| € & —&g —& & € —¢€},. _[0})_(0 0 1
M-x={ ¢ & & & ¢ ¢ =« (1) “l4e ] |1 1%y
£ & —&g —& —E€ € 0 0 0 0
1
1
&€ —& & —& €& —& & (1) 0 0 0
M-x2=| € € —¢ —g & & =€) [g|_[4e]|_[1 1 2
=l e & g e € & ¢ =l =\ 1 1%y
E & —&g —&g —& & & K%/ 2¢ 0 0
0
1
£ —¢ & —& & —¢& & % € 0 0
_| € € —& —& €& & =€), _[&€)_[0 0)_
M-x* = e € € € & € ¢ T=17:]= 1 1 =3
£ g —& —& —¢ £ £ K%/ £ 0 0
1
1
E —&¢ & —& €& —& & (1) 0 0 0
M-xt=| € € —¢ —& & & =€) (o _(2)_(0 0], 4
Y=l e e e e e e & =147 1 1|7V
€ €& —g —& —& & ¢ (1) 4 1 1
1

Se logra observar que, de los cuatro patrones recuperados, solamente el patrén de salida y3
corresponde a un patrén one-hot. Esto ocurre debido a que un patrén de salida yk es one-hot si
cumple con qué y,’f =1y y}‘ =0, j # k. Es por ello por lo que los patrones de salida y!,y%y y*
no son one-hot, por el hecho de que no cumplen con la caracteristica antes mencionada. Por lo
tanto, Unicamente es recuperado (clasificado) correctamente el patrén y3 de los cuatro patrones
a clasificar, debido a que los demas patrones manifiestan ambigiiedad en la asignacidn de clases,
clasificando correctamente solo el 25% de los patrones.
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3.5.2 Correlograph de Willshaw

El correlograph de Willshaw [22] es un dispositivo éptico, el cual puede funcionar como una
memoria asociativa. Esta memoria asociativa funciona de la siguiente manera.

Fase de aprendizaje
La fase aprendizaje del Correlograph estd conformada por dos pasos [22].

1. Secreala memoria asociativa (matriz) M llena de valores igual a cero.
2. Posteriormente se actualiza de acuerdo con la siguiente expresion:

1 siyf=1=x#
mij = { ] yl ] (6)
valor anterior en otro caso

Fase de recuperacion

La fase de recuperacion consta de presentarle a la memoria asociativa M previamente entrenada
un vector de entrada x® € A", A = {0,1}. La forma en la que se le presenta dicho vector de
entrada a la memoria asociativa es realizando el producto de la memoria (matriz) M por el vector
x®. Posteriormente se realiza una operacién de umbralado, acorde con la expresion que se
muestra a continuacion [22].

n
1 si z mi; - x® >u
i ={ j=1 0 @)

0 en otro caso

Asimismo, u es el valor de umbral, el cual mencionan sus creadores que una estimacién
aproximada de su valor es: log, n, donde n es igual a la dimensién de los patrones de entrada
[22].

Se muestra a continuacién un ejemplo ilustrativo del proceso operacional de la fase de aprendizaje
y recuperacién del correlograph de Willshaw. Los patrones y sus asociaciones correspondientes
utilizadas para el ejemplo son los siguientes:

; R 1 1)

0 1 1 0 1 0 1 0

1 0 1 0
xt=19|y'= 8 sxt = [+y*= (1) sxd=11 1y = (1) sxt=lo|v*= 8

1 0 1 0 1 0 0 1

0 1 1 \1

1 0 1 1

Como se logra observar se tienen cuatro parejas de patrones de dimension 7 para los
patrones de entrada x* y de dimensién 4 para los patrones de salida y#; es decir, p = 4,
m = 4yn = 7. Después de aplicar el proceso de aprendizaje como se describié previamente en la
expresion 10, la memoria entrenada resulta de la siguiente forma:
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101 01 0 1
_[1 1 0 0 1 1 0
M_1111111
1 10 0 0 1 1

El umbral por utilizar se calculé como log, n =log, 7 = 2.8. Por otro lado, al realizar la fase
recuperacion conforme la expresion 11, para cada uno de los patrones de entrada se obtienen los
siguientes resultados:

101010 1\ /1 4 1 1
i (1 100110\ o)_[2)_[o 0 L
M-x=111 11111 0‘(4‘1 1%y
1100011 \o 2 0 0
101010 1\ /0 2 0 0
o (110011 o0} (1) _[4)\_[1 1 2
M:x®=11 111111 0_<4‘1 1%y
1100011 \o 3 1 1
101010 1y, /0 4 1 1
s (110011 o0} o)\_[4)\_[1 1 3
Mx®=11 111111 1_<7‘1 1%y
1100011 \o 4 1 1
101010 1\ /0 2 0 0
..4_[1 1 0 0 1 1 0 oY_[31_1[1 1 4
Mx"=11 11111 1) \o)7\a|7{1 1%y
1100011 \1 4 1 1

Se logra observar que en este caso particular ninguno de los patrones fue recuperado
correctamente.

En este capitulo se describieron detalladamente dos pioneros modelos asociativos relevantes en la
literatura, asi como para el modelo propuesto en el presente trabajo de tesis. Asimismo, se
analizaron y describieron los conjuntos de datos bajo estudio, al igual que la medida de
desempefio y el método de validacion a utilizar en la fase de experimentacién descrita en el
capitulo 5 del presente documento.
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CAPITULO 4. PROPUESTA

En este capitulo se presenta y describe detalladamente el nuevo algoritmo de clasificacion
inteligente de patrones propuesto para el prediagndstico médico de enfermedades respiratorias,
el Subtractive threshold associative classifier (STAC). Se explican las ideas principales del algoritmo,
asi como su funcionamiento; también se aborda la fase de entrenamiento y, por ultimo, se detalla
la fase de clasificacién del algoritmo STAC.

El nuevo algoritmo STAC estd basado principalmente en la memoria asociativa Lernmatrix [21]
acompaiado de ideas relacionadas a la memoria asociativa Correlograph [22], los cuales fueron
descritos en el capitulo 3 de materiales y métodos. El propdsito de esta propuesta es mejorar el
desempefno de los clasificadores del enfoque asociativo, en diferentes conjuntos de datos
pertenecientes al tema del prediagndstico de enfermedades respiratorias. Una de las bondades
del algoritmo STAC es que puede lidiar con conjuntos de datos que presentan desbalance de
clases, los cuales son muy comunes dentro del prediagnéstico de enfermedades, debido a que
usualmente la cantidad de personas enfermas son mucho menor a la cantidad de personas sanas;
es decir, el numero de instancias en la clase mayoritaria es mayor que el nimero de instancias de
la clase minoritaria (la clase de enfermos) [3], ayudando de esa forma a mejorar notablemente el
diagndstico médico. El problema del desbalance de clases en los conjuntos de datos es un reto
para los algoritmos de clasificacion, afectando severamente en su capacidad, lo cual se traduce a
un mal diagnéstico. Esta complejidad en los datos es actualmente un tema muy atacado por los
investigadores, como se puede ver en [49-53]. Mas adelante en las secciones 4.3 y 4.4 se
detallaran las fases de aprendizaje y clasificacion del nuevo algoritmo STAC, respectivamente. A
continuacién, se muestra un diagrama general de la metodologia utilizada para la propuesta de
investigacion.

Conjuntode datos de Fase de clasificacidn
Enfermedades respiratorias 7z ~
/ R ) N N\
Convertir a Aplicar la
Calcular el
valores transformada

binarios 7191 valorde u

| Aplicar la fase de )
| Calcular la clase -
. recuperacion de la
. _, I correspondiente .
Entradade informacion | LW Lernmatrix
i del patron x .
del paciente \ modificada ),
\\ _________________________ -

Pre-Procesamiento Datos para /[ Convertir a Aplicar la \
N prueba | valores transformada | |

' Método de | binarios 709 |

Imputary Validacion ' '

| convertir - ~
' | X2 sev Datos par? : Aplicar la fase Asociar un :
I\ ,' aprendizaje I de aprendizaje patron I
_____ ! de la Lernmatrix one-hot }
AN ///

Figura 1. Diagrama de la metodologia propuesta.
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Por otro lado, el nuevo algoritmo STAC hace uso de un codificador de valores reales a cadenas
binarias, asi como de una transformada matemadtica, debido a que el algoritmo propuesto trabaja
Unicamente con valores binarios. El método Johson-Mobius [54] y la transformada 7[91 [43] son
explicados mas adelante.

4.1 Codificador Johnson-Mobius

El codificador Johnson-Mdbius es usado para convertir nUmeros reales en un conjunto de cadenas
binarias. El codificador traslada todos los valores del conjunto de datos con el propdsito de
eliminar los valores negativos, en este sentido, se realiza una suma del valor minimo dentro de
dicho conjunto; posteriormente, en caso de ser necesario, se fija una cantidad de decimales a
tratar vy, si se requiere, se truncan los decimales para que queden ajustados con la cantidad de
decimales fijado; después, es requerido escalar todos los datos del conjunto con el objetivo de
desaparecer dichos valores. Finalmente, para construir la cadena binaria, se toma el nimero
maximo del conjunto como referencia para definir la longitud de la cadena binaria, donde cada
numero real es representado con tantos unos como indique su valor, antecedidos de una cadena
de ceros hasta completar la longitud definida.

Como ejemplo ilustrativo, se tiene el siguiente conjunto de 6 nimeros.
1.13,-0.01,1.35,—-0.11,0.66, 1.41

El primer paso es eliminar los valores negativos, para ello se le suma a cada ndmero el valor
minimo, en este caso es 0.11. Por lo tanto, el conjunto original es transformado en un conjunto de
puros numeros reales positivos, como se muestra a continuacién:

1.24,0.10,1.46,0.0,0.77,1.52

El segundo paso es definir el nimero de decimales a usar, en este ejemplo se fijard a 1 decimal.
Por lo tanto, el conjunto resulta de la siguiente forma:

1.2,0.1,1.4,0.0,0.7,1.5

Posteriormente, se escalan los valores multiplicando cada nimero por 10 (debido a que se tiene
solamente 1 decimal), para obtener Unicamente valores enteros positivos. El conjunto resulta de
la siguiente forma:

12,1,14,0,7,15

Finalmente, para este ejemplo, el nUmero maximo es igual a 15. Por lo tanto, al realizar las
conversiones y concatenaciones de ceros y unos. En la Tabla 2 se observa el resultado al aplicar el
método Johnson-Mobius para convertir los valores reales del conjunto de datos en cadenas
binarias, las cuales seran utilizadas mas adelante.
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Tabla 2. Ejemplo ilustrativo del codificador Johnson-Mdébius.

Datos Datos en enteros no  Datos en cadenas binarias
originales negativos
1.13 12 000111111111111
-0.01 1 000000000000001
1.35 14 011111111111111
-0.11 0 000000000000000
0.66 7 000000001111111
1.41 15 111111111111111

4.2 Transformacion de los patrones

Por otro lado, el nuevo algoritmo STAC aplica un proceso para transformar las cadenas binarias
convertidas anteriormente (en la seccion 4.1, utilizando el codificador Johnson-Maobius).

Esta transformacién utiliza una simple pero poderosa transformada matemadtica, denominada por
los autores, la transformada t!°! [43]. La 7[°] transforma cada componente binario en una dupla
de valores binarios, en base a la siguiente expresion:

=)
o= ()

Por lo tanto, basandonos en el ejemplo ilustrativo reflejado en la Tabla 2, las cadenas binarias
resultan de la siguiente forma:

Tabla 3. Ejemplo ilustrativo de la transformada t!°.

Datos en cadenas Aplicando la Transformada t°!
binarias

000111111111111 010101101010101010101010101010
000000000000001 010101010101010101010101010110
011111111111111 011010101010101010101010101010
000000000000000 010101010101010101010101010101
000000001111111 010101010101010110101010101010
111111111111111 101010101010101010101010101010

Finalmente, la informacidn resultante de la aplicacién de la transformada 7[9 es usado mas
adelante en los procesos de aprendizaje y clasificacion del algoritmo STAC.
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Antes de comenzar con las fases de aprendizaje y clasificacion del algoritmo STAC, en caso de ser
necesario, se aplica un pre-procesamiento en el conjunto de datos para tratar los valores perdidos
y los valores mezclados.

4.3 Fase de aprendizaje del algoritmo STAC

La fase de aprendizaje de STAC consta de cinco pasos, a continuacién, se muestra un diagrama
general de su proceso operacional.

Fase de aprendizaje del algoritmo STAC

[
[
(1

I
|
: T[()](l) - (é) . 1\ 70N /0 +e siyf =1=xf
: — 0 _ yl = (O) (1) (0) - am;; = {E sfyl!“ =1y IF =0
: 101010 Tl (0) = (1) 0 0 1 0 en cualquier otro caso
|

|

Johnson-Mbbius Transformada As?ciar acada Fase de aprendizaje
Tau[9] patron de entrada de la Lernmatrix
\ un patron one-hot J
N s

Figura 2. Diagrama del proceso de la fase de aprendizaje.

A profundidad, el primer paso del algoritmo STAC consiste en convertir todos los patrones de
entrada usados para el aprendizaje en cadenas binarias aplicando el codificador Johnson-Maobius
(descrito anteriormente en este capitulo).

El segundo paso del algoritmo STAC consiste en aplicar la transformada 719 (descrito en la seccion
4.3) a todos los componentes de cada uno de los patrones de entrada usados para el aprendizaje y
convertidos anteriormente en el paso uno. El tercer paso consiste en asociar a cada patrén de
entrada (obtenido del paso anterior) un patrén de salida one-hot.

Y finalmente, en el cuarto paso la fase de aprendizaje de la Lernmatrix original (explicada
detalladamente en el capitulo 3) es aplicado para obtener la memoria M. La fase de aprendizaje
de la Lernmatrix se describe en dos pasos, las cuales son expresadas a continuacion de forma
breve:

1. Cada uno de los componente m;; de la matriz M es inicializada en ceros.

2. Cada componente m;; se actualiza de acuerdo con la regla m;; + Am;;, donde:

+& Si yi” =1= x;‘
Amy; =4 —¢ siyf =1yx'=0 3
0 en cualquier otro caso

Donde cada € representa cualquier constante positiva previamente seleccionada.
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A continuacién, se presenta un breve ejemplo del proceso de aprendizaje del algoritmo STAC
descrito anteriormente.

Ejemplo del proceso de aprendizaje del algoritmo STAC

Se muestra a continuacién un ejemplo ilustrativo del proceso operacional de la fase de aprendizaje
de STAC. Los patrones utilizados para el ejemplo se detallan a continuacién, donde x! y x3
corresponden a la clase A, mientras que el patrén x2 corresponde a la clase B.

#=(017) #* = (Cors) = (o)

Después de aplicar el paso 1 de la fase de aprendizaje, los patrones resultan de la siguiente forma:

¥l = (1111)_ 2 = (0011)_ 3 = (0011)

—\o111/"’ ~\0000/"’ —\0001

Con el fin de mantener vectores columna, al concatenar las cadenas binarias obtenidas, resultan

i

los siguientes patrones:

S OO

—
—_
o
—_

Posteriormente, al ejecutar el paso 2 de la fase de aprendizaje del algoritmo STAC, el cual consiste
en aplicar la transformada 7[°! a cada uno de los componentes de todos los patrones. Por lo tanto,
se obtienen los siguientes resultados:

1 0 0
0 1 1
1 0 0
T9l(1) 0 7%1(0) 1 7%1(0) 1
(1) 1 7°1(0) 0 7°1(0) 1
(1) ? 9 (0) 1 (1) ?
[9] [9] [9]

(1) (1) 0 (1) 0

rl9(x1y = = 0. reuw?) = = Tl (x3) = -
(x%) 7 (0) 0 (%) 7199(0) 0 ) 79(0) 0
7091 (1) % 7091 (0) (1) 7191 (0) (1)
(1) 0 (0) 1 (0) 1
7191 (1) (1) 791 (0) 2 791 D 2
1 0 1
0 1 0
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Después, al aplicar el paso 3 de la fase de aprendizaje, las asociaciones quedan de la siguiente

forma:
1 0 0
0 1 1
1 0 0
0 1 1
1 0 1
0 1 0
1 1 1 0 1 0
S HER O R HER O ER R
1 1 1
1 0 0
0 1 1
1 0 0
0 1 1
1 0 1
0 1 0

Finalmente, en este caso, se tienen 3 asociaciones de patrones de dimensién 12, es decirn = 12y
p = 3. Por lo tanto, como se describidé en el paso 4 de la fase de aprendizaje de STAC, primero se
crea una matriz de dimensiones p =3 X n = 12 llena de ceros. La matriz inicial resulta de la
siguiente forma:

0O 0O0OOOOOO0OO0OTO0OTO0OTUO0OTO OO O0OD® OO
M=<O 0O 00O O0OO0OO0OO0OTO0OTO0OTU OO OO OO 0)
0O 0O0OOOOOO0OO0OTO0OTUO0ODO0OTQ OO O0OT®O0OTO

Posteriormente, se actualiza la matriz creada acorde a la regla descrita en la ecuacion 8;
finalmente, al sumar las tres asociaciones, se obtiene la siguiente memoria M entrenada:

E —€ & —€& & —& £ —& —& & & —€& & —& & —¢
M = (—e E —€ & —& &€ € —& —& & —€ & —¢& & —€ g)
—& & —& € & —& & —& —& £ —€ & —& €& & -—¢
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4.4 Fase de clasificacion del algoritmo STAC

La fase de clasificacién de STAC consta de cinco pasos, a continuacidn, se muestra un diagrama
general de su proceso operacional.

Fase de clasificacion del algoritmo STAC

~ .
/. EEE i) = (o) Y
3
! v " (u} =t u = log; (log, n +n) |
() =
| 1 |
| 101010 Calcular el valor |
| Transformada deu |
| lohlnslon- Tau[9] |
| Maobius 1
' | I
|
' 1 st o w v " » Calcular clase :
e cox® = sxfl - .
: = 5 I_Z_]-m” 5= Vn 1 Z,: .m’” g ¢ — predicha en base |
. ! |
; 0 en otro caso a las votaciones !
\ Nueva Fase de recuperacidn ;
N de la Lernmatrix g

Figura 3. Diagrama del proceso de la fase de clasificacion (recuperacion).

De forma mas detallada, el primer paso de la fase de aprendizaje consiste en convertir el patrén
desconocido x® en valores binarios, usando el codificador Johnson-M&bius (descrito en la seccion
4.1). El segundo paso consiste en aplicar la transformada 7!°! a todos los componentes del patrén
desconocido x® convertido anteriormente en el paso 1 de la fase de clasificacion.

En el tercer paso se obtiene el valor de u, el cual es calculado de la siguiente forma:

u = log, (logy n +vVn)3
Donde n es igual a la dimensién de los patrones.

Posteriormente, en el cuarto paso, usando el valor de u calculado en el paso anterior, se ejecuta
una modificacién de la fase de recuperacion de la Lernmatrix original, la cual combina la idea de
utilizar un umbral para mejorar la recuperacién, como hace uso la memoria asociativa
Correlograph. El vector recuperado se consigue por medio de la siguiente expresion:

n D n
1 si E my; - xP > \/ myi- x| —u
w _ i = h
Yio = = s h=1 j=1 9)

0 en otro caso

Finalmente, el quinto paso consiste en un sistema de votaciones ponderadas segun las posiciones
de cada clase correspondientes al patron y® recuperado en el paso 4, para obtener la clase
predicha del patrén de entrada desconocido x. Lo anterior se expresa de la siguiente forma:

Donde H representa la suma de los componentes del patron y® cuyas posiciones corresponden a
la clase K;. Asimismo, la clase K; es asignada al patron x® Unicamente si se cumple la condicion de
que E; = V},—, Ex. c representa la cantidad de clases que conforman al conjunto de datos.
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Ejemplo del proceso de clasificacion del algoritmo STAC

Se muestra a continuacién un breve ejemplo ilustrativo del proceso operacional de la fase de
clasificacion de STAC. Tomando en cuenta los resultados obtenidos en el ejemplo de la fase de
aprendizaje. Se tiene una memoria M entrenada, la cual se expresa como:

M=|—¢ € —¢ € —& & & —& —& & —€ &€ —& & —€& &

( E —& € —-& & —€&€ &£ —& —& €& & —€& €& —¢& € —£>
—& & —€ E & —¢ E —& —& & —¢€¢ & —€ & & —¢€

Previo a los pasos 1y 2 de la fase de clasificacion, se tiene un patréon desconocido x®:

o

R OROROR OO RR ORO R

Posteriormente, se obtiene el valor de u, el cual es calculado de la siguiente forma:

u = log, (log, 12 +V12)3 =9

Después, aplicamos el paso 4 del algoritmo STAC con el propdsito de recuperar su patron,
utilizando la expresién 9 descrita anteriormente. Por lo tanto, se obtiene el siguiente resultado:

0

1

0

1

0

1
€ —€ € —€ € —€ & —& —¢ € & —c € —€ € —& |1 —4¢

M-x“’z(—se—s E —& & & —& —€ & —& & —€& & —¢ e) 0:(535)

—ee—eee—ss—s—ss—ee—eee—e(1) 4e

0

1

0

1

0

1
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En este caso, el nimero mayor dentro del vector recuperado es igual a 8; por lo tanto, al aplicar la
operacién descrita en la ecuacién 9, valor mayor del vector recuperado — u, se obtiene que
8 — 9 = —1. Entonces cada componente que sea mayor o igual a —1 tendra un valor equivalente
a 1. El nuevo patrdn se convertiria como se muestra a continuacion:

—4¢ 0
y?=[ 8 |=|1
4¢e 1

En consecuencia, como se indica en el paso 5 de la fase de clasificacion, se realiza una votacién
con proporciones para conocer a que clase pertenece el patrén de entrada desconocido x®.

Para ello, se suman los componentes en las posiciones en cada clase correspondiente sobre el
nuevo patrén y® convertido, para luego calcular su proporcién. Por ejemplo, en este caso, la clase
A se encuentran en la posicién 1y 3, y la clase B en la posicion 2. Por lo tanto, en la clase A la suma

. . 1
de sus componentes da un resultado de 1, de modo que tiene una proporcién de 5= 0.5. Por otro
lado, en la clase B, la suma de sus componentes da un resultado de 1, pero su proporcion es de
1 - L .
1= 1. Esto nos indica que como la proporcién de la clase B es mayor a la de las demas clases (en

este caso la clase A), se le asigna al patrén desconocido x la clase B.

Para concluir el capitulo, el algoritmo STAC es un clasificador novedoso, el cual combina técnicas
de dos memorias asociativas pioneras, ademas de ideas recientes. Por otra parte, dicho algoritmo
es transparente en su funcionalidad, debido a que se permite conocer exactamente porque un
patrén fue clasificado a una clase determinada. Esta caracteristica del clasificador es una clara
ventaja contra algunos otros clasificadores utilizados dentro del estado del arte.
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CAPITULO 5. RESULTADOS Y DISCUSION

Este capitulo se presentan el método de validacién y la medida de desempefio utilizada para
evaluar a los algoritmos en el desarrollo del presente trabajo. Por otro lado, se reportan los
resultados experimentales obtenidos para el prediagndstico médico de las enfermedades
respiratorias mds comunes, utilizando el nuevo algoritmo de clasificacién propuesto, STAC, asi
como algunos de los algoritmos de clasificacion mas relevantes dentro del estado del arte.

5.1 Método de validacion utilizado

En esta seccion se describe el método de validacién utilizado en la fase de experimentacién que se
describe en el presente capitulo.

Para obtener resultados confiables al momento de medir el desempefio en los diferentes
clasificadores en la fase de experimentacién es necesario anteriormente haber implementado un
método de validacién, el cual divide el conjunto de datos original en dos conjuntos: un conjunto
de prueba Py un conjunto de entrenamiento E.

Existen muchas formas de definir estos conjuntos de datos, el mds utilizado y recomendado por
diversos autores es el método k-fold cross-validation [55, 56]. Sin embargo, debido a que los
conjuntos de datos seleccionados en el presente trabajo de investigacién presentan en su mayoria
desbalance de clases, se decidié usar el método 5 x stratified 2-fold cross-validation (5x2 scv) [38,
57], el cual es ampliamente recomendado para conjuntos de datos desbalanceados, puesto que
conservan aproximadamente el mismo porcentaje de patrones de cada clase para cada uno de los
pliegues (fold). De esa forma, los conjuntos de prueba son lo mas representativos posibles del
conjunto de datos original, evitando el sesgo entre clases.

A continuacidn, se muestra una figura que describe un breve ejemplo del funcionamiento del
método antes mencionado.

P = Conjunto de prueba P ] E E

E = Conjunto de entrenamiento

Distribucion de B B B
clases L i |

Clase A

Stratified 3-fold ) )
cross-validation _ B _ B | B

E E || P

& A &

75% ClaseB

25%

Conjunto de datos B/ B B
original — -

Iteracién 1 Iteracién 2  Iteracién 3

Figura 4. Ejemplo del método stratified k-fold cross-validation con k=3.
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5.2 Medida de desempeiio utilizada

En esta seccidon se presenta la medida de desempefo aplicada a los diferentes algoritmos de
clasificacidn implementados con el fin de compararlos adecuadamente en la fase experimental
descrito en el presente capitulo.

Dentro de la literatura relacionada al drea de clasificacidn inteligente de patrones, existen diversas
formas de medir el desempefio de un clasificador aplicado. Estas medidas se originan de los
resultados obtenidos después de un experimento realizado, los cuales son representados en una
matriz llamada “Matriz de confusién”.

En el caso de un problema de clasificacién de dos clases, la matriz de confusién contiene cuatro
valores, como se ilustra en la Figura 5.

Clases predichas

Positivos | Negativos

§ @ | Positivos TP FN
8
O ¢ | Negativos FP TN

Figura 5. llustracién de una matriz de confusion para
un problema de dos clases.

Los resultados obtenidos por la matriz de confusidn son los siguientes:

e TP (True Positive): Este valor representa la cantidad de patrones que fueron clasificados
como positivos y que pertenecen realmente a la clase positiva.

e TN (True Negative): Este valor representa la cantidad de patrones pertenecientes a la clase
negativa y que fueron clasificados como negativos.

e FP (False Positive): Este valor representa la cantidad de patrones que fueron clasificados
como positivos, pero pertenecen realmente a la clase negativa.

e FN (False Negative): Este valor representa la cantidad de patrones pertenecientes a la
clase positiva, pero fueron clasificados como negativos.

Se puede observar que los valores TP (True Positive) y TN (True Negative) equivalen a los patrones
que fueron clasificados correctamente, mientras que los valores de FP (False Positive) y FN (False
Negative) equivalen a los patrones que fueron clasificados incorrectamente.

Los valores resultantes de una matriz de confusidn (como se muestra en la Figura 5), son utilizados
para obtener diferentes medidas de desempeno. Una de las métricas mas comunes para medir el
desempefio de los clasificadores es el valor de Accuracy, el cual se obtiene calculando el
porcentaje de patrones correctamente clasificados dentro de todos los patrones existentes del
conjunto de datos original. Lo antes mencionado se describe en la ecuacién 10.
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| TP + TN a0
ccuracy =
Y= TP+FN+FP+TN

Sin embargo, esta medida de desempefio no es adecuada para conjuntos de datos
desbalanceados, debido a que existe un gran sesgo hacia el nimero de patrones correctamente
clasificados de las clases mayoritarias, provocando resultados que no representan
verdaderamente la capacidad de los clasificadores. Por lo tanto, es necesario aplicar una medida
de desempefio recomendada para este tipo de problemas. Para ello existe la medida de
desempefio Balanced Accuracy (BA) [58], la cual es construida a partir de otras dos medidas de
desempenio, Sensitivity y Specificity. BA se calcula como se muestra en la ecuacién 11 [58].

o rp
Sensitivity = TP+—FN
TN
Specificity = W (11)

4= Sensitivity + Specificity
Bl 2

A continuacion, se desarrolla un ejemplo para ilustrar la diferencia significativa entre las medidas
de desempefio antes mencionadas para conjuntos de datos desbalanceados. Ver Figura 6.

Clases predichas

Positivos | Negativos

§ » | Positivos 1436 13
o©
O & | Negativos 16 19

Figura 6. Ejemplo de una matriz de confusion para un
problema de dos clases.

El valor de Accuracy de la matriz de confusién de la Figura 6 es la siguiente:

1436 + 19 _ 1455
1436 + 13+ 16 + 19 1484

Accuracy = = 0.980 (12)

Sin embargo, el valor de BA de la matriz de confusién de la Figura 6 es la siguiente:

L 1436
Sensitivity = 1436113 0.991

19
Specificity = m = 0.542 (13)

0.991 + 0.542
A=—1_""

= 0.7
> 0.766
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Como se puede observar en la ecuacion 12, la medida de desempefio Accuracy obtuvo un valor de
98%, lo cual podria ser considerado como un buen desempefio, debido a que el resultado
obtenido refleja que se logré clasificar correctamente 98% de los patrones del conjunto de datos;
es decir, se obtuvo Unicamente un 2% de error. Sin embargo, al aplicar la medida de desempefio
Balanced Accuracy (ecuacién 13) se obtiene un valor de 76.6%, el cual manifiesta un mayor error
de clasificacion que el resultado obtenido por la medida Accuracy, dado que el conjunto de datos
se encuentra severamente desbalanceado y la medida BA disminuye el sesgo entre la clase
minoritaria y la clase mayoritaria, obteniendo de esa forma un resultado que refleje la verdadera
capacidad del clasificador [59].

Este fendmeno sucede debido a que el sesgo de las distribuciones de clases es notablemente
severo, provocando resultados que no reflejan un desempefio real. De modo que la medida de
desempefio Accuracy se convierte en un valor poco confiable sobre el rendimiento en los
algoritmos de clasificacion aplicados a conjuntos de datos desbalanceados.

Por otro lado, dentro de los conjuntos de datos seleccionados para la fase de experimentacion
existe la presencia de conjuntos con mas de dos clases. Por lo tanto, la medida de desempefio
Balanced Accuracy (BA) para k clases se calcula de la siguiente manera [58]:

k
i=1

Donde, T; representa el nimero de patrones clasificados correctamente de cada clase i, y N;

ﬁ

BA =

(14)

&=
=

i
i

representa el total de patrones pertenecientes a cada clase i, en un total de k clases.

Debido a que los conjuntos de datos seleccionados presentan en su mayoria desbalance de clases,
se opto por utilizar la medida de desempefio antes descrita, Balanced Accuracy (BA).

5.3 Pruebas estadisticas

Los distintos algoritmos de clasificacion encontrados en el enfoque del aprendizaje automatico y la
seleccion de un algoritmo final como ganador, es una practica comun en el campo de la
investigacion y la aplicacion de modelos de aprendizaje automatico. Los modelos implementados
para la fase de experimentacién se evaltan utilizando un determinado método de validacién y
comparando directamente los valores obtenidos mediante el cdlculo de una medida de
desempefio. Aunque se trata de un enfoque sencillo e intuitivo, es complejo determinar la
diferencia entre una capacidad real del algoritmo o simplemente una casualidad estadistica.

Por lo tanto, para abordar ese problema y determinar qué algoritmo de clasificacion obtuvieron
los mejores resultados, es necesario utilizar pruebas de hipdtesis. Las pruebas de hipdtesis
permiten encontrar si existe o no la presencia de una diferencia significativa en el desempefio de
los diferentes algoritmos de clasificacion utilizados. Para el presente trabajo de tesis se selecciond
la prueba no paramétrica de Friedman, debido a que es apropiada para comparar multiples
muestras [60].
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La prueba de Friedman [61, 62] consiste en clasificar las muestras segun su valor de rango, siendo
el menor rango la muestra con el mejor desempefio y el mayor rango la muestra con el peor
desempenfio obtenido, promediando rangos para muestras idénticas.

En la prueba de Friedman la hipétesis nula plantea que los desempefios obtenidos son similares
(no existen diferentes entre ellos). Por lo tanto, la prueba rechaza la hipdtesis nula si su valor de
probabilidad p-value es inferior o igual al nivel de significacién establecido. En esta investigacion se
considera un nivel de significacion de a = 0.05, para un 95% de confianza. El rechazo de la
hipdtesis nula indica la existencia de diferencias significativas entre los distintos algoritmos de
clasificacion.

Por otro lado, si la prueba de Friedman rechaza la hipdtesis nula, se sugiere aplicar una prueba
post-hoc para determinar en qué algoritmos existen diferencias significativas [63]. Para esta
investigacion se selecciond la prueba de Holm [64] debido a que es recomendada para el analisis
de multiples conjuntos de datos [60, 63].

La prueba de Holm ajusta el valor de significancia a. El procedimiento de la prueba consiste en
ordenar los valores de probabilidad p-value de forma ascendente. Posteriormente, para rechazar
todas las hipdtesis nulas asociadas a los p-value se compara dicho valor con el resultado de la
division entre el nivel de significacion y el numero total de hipdtesis donde el p-value no ha sido
comparado; es decir, si B, < % , la prueba rechaza la hipdtesis nula. En esta investigacién se

utilizo el software KEEL [38] para el calculo de la prueba de Friedman y la prueba Holm.

5.4 Resultados experimentales de clasificacion

En tabla 1 se muestra el desempefio obtenido por el algoritmo propuesto asi como su
comparacion con los clasificadores mas relevantes del estado del arte usando diferentes conjuntos
de datos referentes a las enfermedades respiratorias mas comunes [5]. Los resultados que
alcanzaron el mayor desempefio se encuentran resaltados en negritas.

El algoritmo propuesto fue implementado y ejecutado usando el software Matlab 2021. Por otro
lado, los demas algoritmos fueron ejecutados en el software WEKA en la versidn 3.8, utilizando los
parametros predeterminados ofrecidos por el mismo software. Para el algoritmo kNN se utilizé la
funcidon de distancia euclidiana. Asimismo, para el algoritmo SVM se utilizé el algoritmo de
optimizacion SMO.

Se puede observar en la Tabla 4 los resultados obtenidos por los diferentes clasificadores aplicados
a los doce conjuntos de datos propuestos para la presente investigacion. De forma clara se
observa que el algoritmo propuesto STACT logré un alto rendimiento, obteniendo el mejor valor
de BA en seis de los doce conjuntos de datos utilizados. Como por ejemplo en los conjuntos de
datos: PostOperative, Lung-Cancer, ACPs Lung Cancer, Lymphography, Lymphography-NF vy
Primary-tumor.
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Tabla 4. Resultados obtenidos por los diferentes clasificadores de acuerdo con la medida BA.

Dataset Naive 3-NN MLP SVM C4.5 STAC
Bayes
PostOperative 0321 0311 0.295 0.328 0.327 0.352
Thyroid 0726 0548 0.784 0.496 0.983 0.724
Newt-thyroid1 0.988 0913 0.965 0.745 0.926 0.960
Newt-thyroid2 0.989 0909 0966 0.757 0.904 0.969
Thoracic-Surgery 0.578 0.508 0.523  0.500 0.511 0.508
Lung-Cancer 0569 0513 0513 0.506 0.492 0.594
Survey Lung-Cancer 0716 0711 0.779 0.774 0.666 0.761
ACPs Lung Cancer 0.634 0.610 0.635 0.681 0.250 0.949
Exasens-COPD 0.875 0.852 0.885 0.820 0.910 0.902
Lymphography 0578 0434 0491 0.641 0.582 0.867
Lymphography-NF 0.747 0498 0.793  0.698 0.598 0.965
Primary-tumor 0271 0230 0.234 0.252 0.233 0.340
Veces en las que fue el 3 0 1 0 2 6
mejor

El resultado con el menor desempefio fue obtenido por el conjunto de datos Primary-tumor; sin
embargo, el modelo propuesto destaca siendo el mejor valor de BA obtenido de entre todos los
demds modelos, con un valor de 0.340. Otros conjuntos de datos complicados para esta tarea de
clasificacidn son: Thoracic-Surgery, Lung-Cancer y PostOperative, de los cuales los desempeiios
mas altos fueron 0.578, 0.594 y 0.352, respectivamente. Donde Unicamente uno de estos
conjuntos de datos (Thoracic-Surgery) no fue obtenido por el modelo propuesto STAC.

A causa del Teorema de No Free Lunch, el modelo propuesto STAC no fue el clasificador con el
mejor desempefio en todos los conjuntos de datos. Esto debido a que dicho teorema indica que no
existe ningun clasificador que sea capaz de ser el mejor en todo tipo de problemas [19].

Sin embargo, a favor de nuestra propuesta, se puede sefialar que, en la mayoria de los casos, los
valores de desempefos conseguidos por el clasificador propuesto STAC se encuentran cercanos a
los desempefios mads altos obtenidos por los demas clasificadores, tal es el caso del conjunto de
datos Survey Lung-Cancer, donde el algoritmo STAC obtuvo un resultado de 0.761, el cual no se
encuentran tan alejado del mejor desempefio, con un valor de 0.779 alcanzado por el clasificador
MLP. Otros casos similares ocurren en los conjuntos de datos Newt-thyroidl, Newt-thyroid2 y
Exasens, donde el modelo propuesto resulto con valores de desempenios iguales a 0.960, 0.969 y
0.902, respectivamente, muy similares a los mejores desempefios obtenidos por los demas
clasificadores. Para realizar un analisis comparativo con mayor fiabilidad en los resultados, se
utilizé la prueba de Friedman [62] (el cual fue descrito en la seccion 5.3 del presente capitulo),
para demostrar la existencia de diferencias significativas en los desempefios observados.
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En la Tabla 5 se observa el ranking obtenido por la prueba de Friedman de acuerdo con los
diferentes algoritmos de clasificacién presentados. El modelo propuesto STAC ocupa el primer
lugar en el ranking, con un valor de 2.0417, con respecto a los 5 algoritmos restantes,
convirtiéndolo en el mejor modelo para la tarea de clasificacién descrita en el presente
documento de tesis. Por otro lado, el algoritmo que ocupa el ultimo lugar en la tabla del ranking
de la prueba de Friedman es el algoritmo 3-NN, con un valor de 5.

Tabla 5. Resultados de la prueba de Friedman.

Algoritmo Ranking!
STAC 2.0417
Naive Bayes 2.7500
MLP 3.0417
C4.5 4.0000
SVM 4.1667
3-NN 5.0000

! ordenados del mejor al peor.

Después de realizar la prueba de Friedman, la hipétesis nula es rechazada con un valor de
confianza del 95% y un valor de probabilidad de p = 0.001231, el cual se encuentra en gran medida
por debajo del nivel de significacién establecido para esta investigacion, el cual es de a = 0.05. Por
lo tanto, se demuestra la existencia de diferencias significativas entre los distintos algoritmos de
clasificacion. Debido a los resultados de la prueba de Friedman, se aplicé una prueba de post-hoc,
la prueba Holm [64]. Los resultados se pueden observar en la Tabla 6. La prueba rechaza la
hipdtesis con un valor de p ajustado menor o igual a 0.025. Por lo tanto, se observa que existen
diferencias significativas entre los desempefios obtenidos por el algoritmo propuesto STAC y los
clasificadores: 3NN, SVM y C4.5.

Tabla 6. Comparacion post-hoc obtenida por la prueba Holm.

i. Algoritmo z p Holm
5 3NN 3.8733  0.0001 0.0100
4 SVM 2.7822  0.0053 0.0125
3 C4.5 2.5640  0.0103 0.0166
2 MLP 1.3093  0.1904 0.0250
1 Naive Bayes 09274  0.3537 0.0500

Después de realizar los experimentos descritos en el presente capitulo se observa que el modelo
propuesto STAC destaco con competitivos resultados; debido a las diferencias significativas entre
los desempefos conseguidos por el algoritmo, obteniéndolas en tres de los cinco algoritmos
usados en el estado del arte bajo la misma tarea de clasificacidon. Por lo tanto, los resultados
obtenidos respaldan la afirmacién de que la propuesta del nuevo modelo STAC expuesto en el
presente trabajo de tesis es adecuado para el prediagndstico de las enfermedades respiratorias
mas comunes.
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CAPITULO 6. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este capitulo se presentan las conclusiones generales de este trabajo de tesis, asi como los
posibles trabajos futuros que podrian surgir a partir de esta investigacion.

6.1 Conclusiones

En el presente trabajo de tesis, se propuso y presentd un nuevo algoritmo asociativo de
clasificacidn inteligente de patrones, STAC (Subtractive Threshold Associative Classifier), disefiado
para el prediagnéstico de enfermedades respiratorias. El algoritmo STAC es capaz de lidiar
sobresalientemente con el desbalance de clases, una complejidad en los datos que aparece con
mucha frecuencia en datos relacionados a la medicina y el prediagnostico de enfermedades.

Asimismo, otra ventaja del clasificador STAC, es que es un modelo interpretable; es decir, el
algoritmo STAC es transparente en su proceso de clasificacidn, ya que se conoce exactamente la
razén por la que un patrén es clasificado a una determinada clase.

Los resultados experimentales realizados en el capitulo 5, seiialan la sobresaliente capacidad del
algoritmo propuesto STAC, debido a que superan a varios de los algoritmos de clasificacién mas
utilizados en el estado del arte referente al prediagnéstico de enfermedades respiratorias;
sobresaliendo exactamente en seis de los 12 conjuntos de datos utilizados en la fase experimental.

Ademads, de acuerdo con la prueba de Friedman, el mejor clasificador en los experimentos
ejecutados fue el algoritmo STAC, indicando la presencia de diferencias significativas, con un valor
de probabilidad de p = 0.001230; asimismo, la prueba de Holm post-hoc refleja que existe de igual
forma la presencia de diferencias significativas en el desempefio obtenido por el algoritmo
propuesto y los demas clasificadores.

En ese contexto, lo mencionado anteriormente comprueba que el nuevo algoritmo STAC es
adecuado para el prediagnéstico de enfermedades respiratorias, con resultados competitivos e
incluso superiores a los clasificadores mas utilizados en el estado del arte, tales como: Naive
Bayes, kNN, MLP, SVM, y C4.5.
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6.2 Trabajo futuro

En los trabajos futuros se tendra la intencién de aplicar el nuevo algoritmo STAC sobre conjuntos
de datos con diferentes enfoques, con el objetivo de evaluar su desempefio y comportamiento en
este tipo de aplicaciones no médicas; asimismo, se propone comparar el algoritmo STAC con mas
clasificadores del estado del arte, incluyendo los clasificadores novedosos que surjan en la
literatura.

Por otro lado, se propone utilizar técnicas de seleccidn o extraccidén de caracteristicas, combinado
con técnicas de algoritmos evolutivos para reducir la dimensionalidad de los datos, y de ese modo,
disminuir el consumo computacional del algoritmo. Ademas, se propone el uso del algoritmo STAC
para trabajar y clasificar imdgenes médicas, aplicando previamente técnicas de pre-procesamiento
de imagenes.

Por ultimo, se propone considerar problemas de clasificacién multi-etiqueta.
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