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Resumen

Actualmente, uno de los mayores desafios de las técnicas de aprendizaje computacional
es la prediccion en el dominio sanitario. La Inteligencia Artificial se usa para el apoyo
a la toma de decisiones médicas, por lo cual los algoritmos se enfrentan a conjuntos de
datos inestables o incompletos, asi como a la incertidumbre y/o ambigiiedad en los
resultados.

Es por ello por lo que ha surgido la necesidad de modelar algoritmos de aprendizaje
computacional para la ayuda de la toma de decisiones médicas. Los algoritmos
modelados en este proyecto para dicha ayuda son Redes Neuronales y K-Vecinos mas
cercanos (KNN). Por otro lado, también se puede usar el Razonamiento basado en
casos (CBR) para realizar estas predicciones.

Se van a implementar tres scripts en R [1], desarrollando en cada uno de ellos los
métodos anteriormente nombrados. El objetivo de estos scripts va a ser el de hacer el
preprocesamiento de los datos clinicos, para, posteriormente, entrenarlos, validarlos y
testearlos con la finalidad de obtener una prediccion para la clasificacion.

Finalmente, se hard una comparacién de los resultados obtenidos con los distintos
métodos, con objeto de evaluar la semejanza de las predicciones obtenidas con CBR y

los demés.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Redes Neuronales, K-Vecinos mas cercanos,

CBR, Ayuda al diagnostico.



Abstract

Nowadays, one of the biggest challenges of machine learning techniques is prediction
in the healthcare domain. Artificial intelligence is used to support medical decision-
making, so algorithms face unstable or incomplete data sets, as well as uncertainty
and/or ambiguity in results.

That is why the need to model machine learning algorithms for medical diagnostic
support has arisen. The algorithms modeled in this project for such help are Neural
Networks and K-Nearest Neighbors. On the other hand, Case-Based Reasoning (CBR)
can also be used to make these predictions.

Two R-scripts are to be implemented, each developing the models. The objective of
these scripts will be to preprocess clinical data, then train, validate and test them in
order to obtain a prediction for classification.

Finally, we will compare the results obtained using these methods, aiming to assess the

similarity of the predictions obtained with CBR and the others.

Keywords: Artificial Intelligence, Neural Networks, K-Nearest Neighbors, CBR,

Diagnostic support.
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Introduccion

La Inteligencia Artificial (IA) es un conjunto de tecnologias que hace que las
maquinas aprendan de la experiencia, asi como que realicen tareas como seres humanos.
Empleando las técnicas de aprendizaje computacional, aprendizaje profundo y al
procesamiento del lenguaje natural, las computadoras son entrenadas para realizar
tareas especificas procesando grandes cantidades de datos y reconociendo patrones en
dichos datos [2].

La TA en la actualidad podria clasificarse segin dos estrategias de aplicacién:
Aprendizaje Automatico (Machine Learning) y Aprendizaje Profundo (Deep Learning).
El Aprendizaje Automético (Machine Learning) es una rama de la inteligencia
artificial que se basa principalmente en la idea de que los sistemas pueden aprender de
datos, identificar en ellos patrones y tomar decisiones con una minima intervencién
humana. Es decir, los algoritmos de Machine Learning aprenden con la experiencia [3].
El Aprendizaje Profundo (Deep Learning) es una especializacion del Aprendizaje

Automatico que configura parametros béasicos acerca de los datos recibidos y entrena a



la maquina para que aprenda por si misma reconociendo patrones mediante el uso de

muchas capas de procesamiento [4].

ARTIFICIAL INTELLIGENCE

Programs with the ability to
learn and reason like humans

MACHINE LEARNING
Algorithms with the ability to learn
without being explicitly programmed

DEEP LEARNING
Subset of machine learning
in which artificial neural
networks adapt and learn
from vast amounts of data

Figura 1. La Inteligencia Artificial abarca los términos de Machine Learning y Deep Learning.

Imagen obtenida en [5].
Otra parte importante de la Inteligencia Artificial es el Razonamiento Basado en Casos
(CBR). Al inicio de su nacimiento, este algoritmo solo se utilizaba para un area de
investigacion muy reducida. Hoy en dia, se ha convertido en una materia de amplio
interés y multidisciplinar. Esto se debe a que el CBR, en lugar de confiar solamente en
el conocimiento general del problema, es capaz de utilizar conocimiento especifico de
experiencias previas, de casos concretos. Es decir, cuando se presenta un problema
nuevo se resuelve recordando un problema pasado similar y reutilizando el conocimiento

y la informacion|6].

1.1 Motivaciéon

Como se ha comentado anteriormente, el dominio clinico (tal como la medicina) es uno
de los mayores desafios de la Inteligencia Artificial. Cada vez hay mas profesionales de

este dominio que confian en la predicciéon de los algoritmos de inteligencia artificial,



por lo que nuestro deber es refinarlos hasta que la prediccion sea la mas exacta posible
para poder servir de base y ayudar a las toma de decision en el diagnostico.

Es por ello que la principal motivacion de este proyecto es la de implementar métodos
de Inteligencia Artificial que sirvan de ayuda al diagndstico para un paciente de cancer,
asi como que en el futuro estas técnicas se puedan adaptar a otras especialidades del
dominio clinico.

Esto puede ser beneficioso tanto para médicos como para pacientes, por lo que es
indispensable que la ayuda sea lo méas certera posible y le facilite la decisién al médico,

ya que una prediccion errénea podria ser muy perjudicial para los pacientes.

1.2 Objetivos

El objetivo principal de este proyecto es el de comparar los resultados obtenidos con
las técnicas tradiciones de Aprendizaje Automaético y los obtenidos con la técnica de
Razonamiento Basado en Casos, para ver cual es el que mejor se adaptaria para la
ayuda a la toma del diagnéstico médico.

Se van a implementar un algoritmo de Redes Neuronales, otro de K-Nearest Neighbors
y otro de CBR para cada uno de los conjuntos de datos seleccionados.

Todos los datos seleccionados recogen informacién sobre pacientes con cancer de mama
en tratamiento, teniendo que predecir en cada uno de ellos una variable distinta: en el
primero, se va a predecir la clase del tumor (si es benigno o maligno); en el segundo,
la severidad del tumor (si es benigno o maligno), y en el tercero si la paciente ha sufrido
una recaida o no.

Una vez implementados y probados con cada conjunto de datos, se compararan para

elegir el mejor modelo que se adapte al conjunto y ese modelo sera el que se le mostrara



graficamente a los profesionales clinicos para que tomen la decisién final en el

diagnostico.

1.3 Estructura de la memoria

El proyecto se va a dividir en 4 capitulos mas, los cuales van a ser: estado del arte, en
el que se va a hablar de dos articulos de estudios similares al realizado en este proyecto
y en los que nos hemos basado para algunas partes del proyecto; metodologia, en el
cual se van a describir todas las metodologias usadas; desarrollo, en el que se va a
contar como ha sido el desarrollo del proyecto; resultados y discusion, en el que se van
a mostrar los resultados obtenidos y se van a discutir, y conclusion y lineas futuras, en
el que se va a hablar de las posibles lineas futuras del proyecto y sobre las conclusiones

que se han obtenido de él.



Estado del arte

Para la realizacion de este proyecto se han tomado como base tres articulos cientificos
que abarcan el tema propuesto. Cada uno de ellos abarca una parte diferente del

proyecto, por lo que se van a plantear por separado.

2.1 Inteligencia artificial en medicina

En este articulo se propone un método CBR que se puede ejecutar como un algoritmo
y presentarse posteriormente de manera visual para proporcionar una explicacion visual
de los resultados.
En el caso de aplicar el método CBR en la medicina, los casos se corresponden con los
)

pacientes y el problema a resolver es la clasificacion de un paciente nuevo. Es, por ello,
que hay dos clases bases para predecir en la medicina: si sufre el trastorno o si no lo
sufre.
Es, debido a esto, que el algoritmo tiene una base de datos de casos que contiene a los

) )
pacientes anteriormente clasificados, de los cuales se conoce el diagnoéstico y el
tratamiento, a la cual accede cuando tiene que hacer una nueva clasificacién.

)
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En este articulo proponen el siguiente enfoque:

1) automatic classification

automatic
case 000

retrieval similar

3) visual
cases explanation qufry
class
e V_ :; i

visual interface

2) visual reasoning

Quantitative approach  Qualitative approach
Displays similarity Displays shared
measures characteristics

Figura 2. Enfoque CBR.

Una vez que el algoritmo recibe el caso nuevo y recupera los casos similares a este, una
interfaz visual muestra las similitudes cuantitativas y cualitativas entre la consulta del
caso nuevo y el caso similar, de modo que el caso se puede clasificar de forma visual.
Al combinar el enfoque cuantitativo y el enfoque cualitativo, lo que se espera es que la
prediccién obtenida del método sea mas precisa y ayude a clasificar al nuevo paciente
de manera mas eficaz que la que se usa en los métodos basicos de la Inteligencia
Artificial.

El articulo que se ha tomado como referencia en esta seccion es: ‘Fxplainable artificial

intelligence for breast cancer: A visual case-based T reasoning approach’ [7].

2.2 Causabilidad y explicabilidad de la TA en medicina

Tal y como se dice en este articulo, la inteligencia artificial explicable atrae mucho
interés en la medicina. Esta se ocupa de la implementacién y trazabilidad de los
métodos de aprendizaje automéatico de caja negra, centrandose en los de aprendizaje
profundo.

No obstante, se afirma que, ademas de la explicabilidad, es necesario tener en cuenta

la causabilidad.



Se enfatiza que los sistemas de la Inteligencia Artificial deberian poder construir
modelos causales, los cuales respaldan la explicacion, en lugar de resolver simplemente
un problema de reconocimiento de patrones. Sin embargo, esto es algo dificil de alcanzar
porque no solo se necesita aprender de los datos previos, extraer conocimiento,
generalizar y tratar con la dimensionalidad, sino que se necesita desentrafiar los factores
explicativos subyacentes de los datos para poder entender el contexto del dominio de
aplicacion.
Ademas, hay que tener en cuenta que estos estudios en la medicina se enfrentan a
conjuntos de datos inestables, ya sea por datos desconocidos, incompletos, ruidosos,
erréneos, inexactos.. Por eso, para poder explicar la Inteligencia Artificial en este
contexto es necesario tener en cuenta que muchos datos pueden contribuir a un
resultado relevante, lo cual requiere que los profesionales de este ambito sean capaces
de comprender cémo y por qué se ha tomado esa decision.
En el articulo distinguen dos tipos de IA explicables, las cuales son:

- Explicabilidad posthoc: ocurre después del evento.

- Explicabilidad ante-hoc: ocurre antes del evento.
La diferencia de estas dos es que la primera predice el modelo basandose en lo que es
facilmente interpretable, mientras que la segunda incorpora la explicabilidad en la
estructura del modelo, siendo la explicabilidad parte del diseno.
Uno de los métodos de ejemplo que se proporciona en este articulo es el de las redes
neuronales artificiales. Afirman que estas son aplicables a muchos problemas practicos,
en los cuales, ademas, se obtienen buenos resultados.
El articulo que se ha tomado como referencia en esta seccion es: ‘Causability and

explainability of artificial intelligence in medicine’ [8].



2.3 Artificial Feeding Birds (AFB)

En este proyecto, para el calculo de los angulos de los casos CBR se ha tomado como
base la metaheuristica descrita en el articulo ‘Artificial Feeding Birds (AFB): a new
metaheuristic inspired by the behavior of pigeons’ [30].
El AFB es una nueva metaheuristica inspirada en el comportamiento de las palomas a
la hora de buscar alimentos. Este articulo afirma que las palomas, cuando no tienen
comida a simple vista, la buscan en su entorno moviéndose de la inica forma que saben:
caminando y volando. Es, por ello, que el algoritmo va a tener que simular céomo las
palomas caminan y vuelan.
El algoritmo, teéricamente, funciona de la siguiente manera:

1. La paloma camina lentamente hacia una nueva posiciéon cercana a la actual.

2. Vuela y aterriza en una posiciéon aleatoria.

3. Vuela y regresa a una posicién conocida rica en comida.

4. Vuela y aterriza junto a otra paloma.
Esto optimiza la busqueda de los alimentos, ya que el primer paso permite una
busqueda local y cercana al individuo; el segundo, permite la explorar el espacio de
forma aleatoria; el tercero, permite recuperar comida de una posicién conocida o seguir
buscandola por los alrededores, y el cuarto, el cual puede permitirle al individuo
beneficiarse de la comida que otro individuo hubiese podido encontrar.
Esta metaheuristica realiza varios ciclos en los cuales cada ave realiza uno de los
movimientos descritos anteriormente. El algoritmo se define como un problema de
optimizacion que utiliza tres funciones principalmente: costo, volar y caminar. Con
estas funciones se pretende encontrar la soluciéon para el problema.
Cuando el proceso termina, la mejor solucion encontrada es la posicién memorizada

por las aves.



Tomando como referencia esta informacién, en este proyecto se va a usar esta

metaheuristica para construir el modelo de Razonamiento Basado en Casos.
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Metodologia

Como se ha comentado anteriormente, se van a implementar algoritmos de Redes
Neuronales, K-Nearest Neighbors y Razonamiento Basado en Casos.

Los dos primeros algoritmos son parte de lo que se conoce como algoritmos de
Aprendizaje Automatico. A pesar de que Redes Neuronales y KNN son algoritmos muy
diferentes entre si, comparten la base comin de los algoritmos de ML. Dado un
conjunto de datos de entrada, se hace una particion con el esquema deseado, en nuestro
caso 60-20-20: el primer subconjunto de datos, llamado conjunto de entrenamiento, se
va a entrenar con el 60% de los datos iniciales; el segundo, llamado conjunto de
validacién, va a validar un 20% de los datos restantes con el modelo de entrenamiento
obtenido anteriormente, y el tercero, llamado conjunto de prueba, va a probar el ultimo
20% de los datos con los modelos obtenidos de la validacién de datos.

Lo que difiere en cada algoritmo es la forma en la que este entrena, valida y prueba los

datos.
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En este capitulo, se va a profundizar en la metodologia que siguen los algoritmos
elegidos, pero para ello previamente también hay que describir los conjuntos de datos

elegidos.

3.1 Conjuntos de datos de entrada

Para este proyecto se van a utilizar tres conjuntos de datos, todos ellos relacionados,
de forma general, con datos de pacientes con cancer. Estos datos se han obtenido del
repositorio UC Irvine Machine Learning [9].

De forma mas especifica, se va a detallar la informaciéon contenida en cada conjunto de

datos.

3.1.1 Conjunto de datos 1
La informacién contenida en este conjunto de datos se corresponde con los resultados
obtenidos en el analisis de una citologia a pacientes con cédncer de mama|l0]. Las
caracteristicas de las que se han tomado nota en la citologia han sido las siguientes: el
grado en que los agregados de células epiteliales eran monocapa o multicapa (grosor
del grupo); la cohesién de las células periféricas de los agregados de células epiteliales
(adhesién marginal); el didmetro de la poblacién de las células epiteliales mas grandes
en relacion con los eritrocitos, la proporciéon de ntcleos epiteliales inicos desprovistos
de citoplasma circundante (nticleos desnudos), la blancura de la cromatina nuclear, los
nucleolos normales, las mitosis poco frecuentes, la uniformidad del tamano de las células
epiteliales y la uniformidad de la forma celular.
Estas variables se han agrupado en 11 columnas, las cuales son:

1. Id: Ntmero de identificaciéon de la muestra.

2. Grosor del grupo (cthickness): toma valores en el intervalo 1-10.

3. Uniformidad del tamano de celda (csize): toma valores en el intervalo 1-10.

12



4. Uniformidad de la forma celular (cshape): toma valores en el intervalo 1-10.

5. Adhesién marginal (adhesion): toma valores en el intervalo 1-10.

6. Tamano de la célula epitelial Gnica (epi): toma valores en el intervalo 1-10.

7. Nucleos desnudos(bnuc): toma valores en el intervalo 1-10.

8. Cromatina suave(bchrom): toma valores en el intervalo 1-10.

9. Nucléolos normales(nnuc): toma valores en el intervalo 1-10.

10. Mitosis(mit): toma valores en el intervalo 1-10.

11. Clase(clase): es la variable a predecir. Toma el valor 0 para cdncer benigno y

valor 1 para cancer maligno.

3.1.2 Conjunto de datos 2

La informacién contenida en este conjunto de datos se corresponde con los resultados
obtenidos en el andlisis en el cual se ha realizado una mamografia a una masa en
pacientes con cancer de mama/l1].

Los datos de este conjunto muestran una discriminacién de masas mamograficas
benignas y malignas en funcién de los atributos BI-RADS y la edad de la paciente.
Estos se han distribuido en 6 columnas, las cuales contienen:

1. Evaluacién BI-RADS (birads): toma valores en el intervalo 1-5.

2. Edad (age): recoge la edad de la paciente en afios.

3. Forma (shape): representa la forma de la masa. Toma el valor 1 si es redonda,
el 2 si es oval, el 3 si es lobular y el 4 si es irregular.

4. Margen (margin): representa el margen de la masa. Toma el valor 1 si es
circunscrito, el 2 si es microlobulado, el 3 si es oculto, el 4 si es mal definido y
el 5 si es espiculado.

5. Densidad (density): representa la densidad de la masa. Toma el valor 1 si es

alta, el 2 si es media, el 3 si es baja y el 4 si contiene grasa.
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6.

Gravedad (severity): es la variable a predecir. Toma el valor 0 si es benigno y

el valor 1 si es maligno.

3.1.3 Conjunto de datos 3

Este conjunto de datos contiene informacién de pacientes de cancer de mama,

proporcionados por el Centro Médico Universitario, Instituto de Oncologia, Ljubljana,

Yugoslavia. Los doctores M. Zwitter y M. Soklic proporcionaron los datos [12]. En él,

se recoge informacion realizada en un examen histolégico a las pacientes.

Este conjunto de datos esta formado por 10 columnas, las cuales son:

1.

Clase (class): es la variable e predecir. Toma los valores de eventos-recurrentes
y eventos-no-recurrentes, es decir, quiere predecir si la paciente ha sufrido una
recaida o no.

Edad (age): recoge la edad de la paciente en el momento del diagnédstico. La
muestra en intervalos, los cuales son 10-19, 20-29, 30-39, 40-49, 50-59, 60-69, 70-
79, 80-89, 90-99.

Menopausia (menopause): recoge la informacién de si la paciente es pre o
postmenopausica en el momento del diagnéstico Los valores que toma son 1t40,
ge40, premeno.

Tamano del tumor (tumorsize): recoge la informacién del tamano del tumor
extirpado en milimetros en intervalos, los cuales son 0-4, 5-9, 10-14, 15-19, 20-
24, 25-29, 30-34, 35-39, 40-44, 45-49, 50-54, 55-59.

Ganglios linfaticos (invnodes): recoge el nimero de ganglios linfaticos axilares
que contienen cancer de mama metastéasico visible en el examen histolégico. Se
muestra en los intervalos 0-2, 3-5, 6-8, 9-11, 12-14, 15-17, 18-20, 21-23, 24-26,

27-29, 30-32, 33-35, 36-39.
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6. Cépsulas ganglionares (nodecaps): si el cadncer hace metastasis en un ganglio
linfatico, aunque esté fuera del lugar original del tumor, puede permanecer
contenido por la capsula del ganglio. Toma los valores de si o no.

7. Grado de malignidad (degmalig): muestra el grado histolégico del tumor. Los
tumores de grado 1 estan formados predominantemente por células que, aunque
son neoplasicas, conservan muchas de sus caracteristicas habituales. Los tumores
de grado 3 estan formados predominantemente por células muy anormales.
Toma valor en el intervalo 1-3.

8. Mama (breast): el cancer de mama puede producirse obviamente en cualquiera
de las dos mamas. Esta columna recoge la informacién de en qué mama se
encuentra. Es por ello que toma el valor de izquierda o derecha.

9. Cuadrante mamario (breastquad): la mama puede dividirse en cuatro
cuadrantes, utilizando el pezéon como punto central. Esta columna recoge el
cuadrante en el que se encuentra el tumor. Toma los valores izquierda-arriba,
izquierda-abajo, derecha-arriba, derecha-abajo, central.

10. Irradiaciéon (irradiat): la radioterapia es un tratamiento que utiliza rayos X de
alta energia para destruir las células cancerosas. Esta columna recoge la
informacion de si la paciente tuvo radioterapia o no. Es por ello que toma los
valores de si o no.

Esta descripcién del conjunto de datos se ha tomado de [13].

3.2 Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las Redes Neuronales Artificiales (RNAs) emulan el comportamiento del cerebro
humano, el cual esta caracterizado por el aprendizaje mediante la experiencia, asi como

por extraer conocimiento genérico a partir de un conjunto de datos |14].
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Las RNAs imitan esquematicamente la estructura neuronal del cerebro, ya sea
mediante simulaciones con programas de ordenador, mediante emulaciones, a través de
estructuras de procesamiento con capacidad de calculo paralelo o bien mediante
construccion fisica de sistemas con arquitectura similar a la de una red neuronal [14].
El clasificador se basa en el mecanismo de activacion de las neuronas como su base de
funcionamiento: cada neurona es receptora de un conjunto de impulsos electrénicos que
propaga en forma de impulso eléctrico hacia las neuronas con las que esta conectado[15].
Estas redes se organizan en capas, las cuales son: capa de entrada, la cual esta formada
por unidades que representan campos de entrada; capas ocultas, que son las capas
intermedias, y capa de salida, formada por la unidad de destino [15]. Cada capa
contiene una o mas neuronas, por lo que cuantas méas capas tenga el modelo mas
neuronas artificiales tendra el sistema, lo que conlleva que la efectividad a la hora de
medir y proporcionar resultados sea mayor|[16].

Los datos de entrada se presentan en la capa de entrada y los valores se propagan
desde esas neuronas hasta todas las neuronas de la capa siguiente. Finalmente, la capa
de salida es la que envia el resultado del modelo [17].

Es por ello que la red aprende examinando los datos individualmente, generando una
prediccién para cada uno de ellos y realizando ajustes a las ponderaciones cuando falla
en la predicciéon. Dado que el proceso se repite en bucle, la red mejora sus predicciones
hasta que alcanza el criterio de parada. Una vez que la red ha sido entrenada, se puede
aplicar a futuros casos en los que el resultado no es conocido [17].

Las Redes Neuronales Artificiales son, esencialmente, un modelo de Aprendizaje
Automatico. No obstante, ha evolucionado mucho a lo largo de los anos y se ha
convertido en un sistema muy complejo, el cudl es la base principal del Aprendizaje

Profundo (Deep Learning).
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Oculto

Entrada

Figura 3. Estructura de las Redes Neuronales Artificiales. Imagen obtenida de Wikipedia.

3.3 K-Vecinos mas cercanos (KNN)

Para entrar en contexto, en aprendizaje supervisado el algoritmo recibe un conjunto de
datos etiquetados con los valores de salida sobre los que se puede entrenar y definir un
modelo de predicciéon. Dicho algoritmo podra ser utilizado posteriormente sobre nuevos
datos para predecir los datos de salida [18].

El algoritmo de KNN es un clasificador de aprendizaje supervisado no paramétrico.
Este algoritmo utiliza la proximidad para hacer clasificaciones y/o predicciones sobre
la agrupacion de un punto de datos individual. KNN se usa como un algoritmo de
clasificacién, suponiendo inicialmente que se pueden encontrar puntos similares cerca
el uno del otro [19].

A diferencia de otros algoritmos de aprendizaje automatico, KNN no incluye ninguna
fase de aprendizaje previa, al igual que tampoco calcula el método predictivo como la

regresion lineal. KNN lo que hace es encontrar similitudes entre las variables. Para ello,
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miden la distancia que hay entre las variables almacenadas y las variables de entrada.
A menos distancia, mas similitud [20].
A la hora de implementar este algoritmo hay que prestar especial atencion al célculo

de la distancia entre puntos y a la eleccién del niimero k:

3.3.1 Distancias
Las métricas de distancia ayudan a formar limites de decisién, los cuales dividen los
puntos a consultar en diferentes regiones [19]. Para calcular estas medidas de distancia

hay varios métodos, pero nos vamos a centrar en los méas usados:

3.3.1.1 Distancia Euclidiana

La distancia Euclidiana indica la separaciéon de dos puntos en un espacio donde se

cumple el teorema de la geometria de Euclides [21].

d(x,y) =

Férmula de distancia Euclidea

3.3.1.2 Distancia Manhattan

La distancia Manhattan indica que la distancia entre dos puntos es la suma de las

diferencias absolutas de sus coordenadas [22].

n
dxy) = ) ki =y
i=1

Férmula de distancia de Manhattan
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3.3.2 Eleccién de K

Elegir un buen valor de K es muy importante en este algoritmo, ya que es el que va a
determinar el nimero de valores seleccionados con los que se va a relacionar el dato a
clasificar.

Inicialmente, se le suele fijar un valor de k=1, y de ahi se va incrementando el ntimero

hasta encontrar la soluciéon mas 6ptima.

Figura 4. Ejemplo de clasificaciéon con KNN. Imagen obtenida de Wikipedia.

3.4 Razonamiento Basado en Casos (CBR)

El Razonamiento Basado en Casos, como se ha comentado previamente en el capitulo
de Introduccién, es una metodologia de Inteligencia Artificial en auge. Esto se debe a
que ha tenido un gran éxito en muchos campos de aplicacion.

El CBR es un método para resolver problemas recordando situaciones similares que
han ocurrido con anterioridad, de la cual se va a reutilizar la informacién y el
conocimiento sobre ese caso. Este proceso consta de cuatro pasos fundamentales:

e Recuperar el caso o casos con méas similitud.
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¢ Reutilizar la informacién y el conocimiento del caso seleccionado para resolver
el problema.

e Revisar la soluciéon propuesta.

e Almacenar las partes de esta experiencia que se consideran utiles para resolver

futuros problemas.

Caso

RECU PERAR Problema Nuevo

|| Solucién
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B ) =)
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Figura 5. Ciclo CBR. Imagen obtenida de ResearchGate.

3.4.1 Recuperaciéon de casos

La recuperacion es la primera fase del ciclo CBR, ya que al llegar un caso nuevo lo
primero que hay que hacer es recuperar uno o mas casos similares de la base de casos,
en la cual se encuentran almacenadas las experiencias previas en forma de casos.

Para la tarea de recuperacién es necesario poseer un algoritmo de recuperaciéon y una
medida de similitud, los cuales seran usados para obtener el conjunto de datos similar.
En este proyecto se ha elegido el algoritmo de KNN como algoritmo de recuperacion y

la distancia Euclidea como medida de similitud.

3.4.2 Reutilizacién de casos
La reutilizacién de casos es el segundo paso en el ciclo CBR. En ella, el algoritmo se
centra en dos aspectos:

- Marcar las diferencias entre el caso pasado y el nuevo.
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- Determinar qué partes del caso recuperado pueden ser transferidas al nuevo
caso.
Normalmente, la tarea de reutilizacion se basa principalmente en copiar la solucién
pasada al nuevo caso, mientras que en otros casos la solucién reutilizada no puede ser
aplicada directamente, si no que tiene que adaptarse al caso. Hay dos tipos de
adaptaciones:
- Adaptacion estructural: se aplican reglas de adaptacion a la solucién recuperada.
- Adaptacion Derivacional: se reutilizan las féormulas que generaros la solucion
recuperada para construir una nueva solucién para el problema actual.
Como se comento6 en el apartado 3.3.1, el método de reutilizaciéon que se ha usado en
este proyecto ha sido el de KNN. Es por ello que se ha podido elegir el ntimero de
vecinos a usar (nimero k) y adaptar la solucién del nuevo caso mediante votacién de

la solucion de todos los casos recuperados.

3.4.3 Revision de casos

La revisién de casos es el tercer paso del ciclo CBR. En ella, la soluciéon generada en la
tarea de reutilizacion de casos es evaluada. Si el resultado es satisfactorio, el nuevo caso
y la nueva solucién del caso se almacenan en la base de casos (en el tltimo paso del

ciclo). Si no, habria que volver al paso 2 y recuperar otro caso pasado similar.

3.4.4 Almacenamiento de casos
El almacenamiento de casos es el cuarto y ultimo paso del ciclo CBR. En él, el caso
nuevo y su solucion asociada son almacenados en la base de casos para un posible uso

futuro.
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Durante este proceso, el sistema tiene que seleccionar la informaciéon del caso a
almacenar, la forma en la que se almacena dicha informaciéon y cémo indexar el caso
en la estructura de la memoria para una posible recuperacion.

Para la informacion relacionada con el algoritmo de Razonamiento Basado en Casos,

se ha tomado como guia el documento pdf que contiene la referencia [23].
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Desarrollo

En este capitulo se va a describir cémo se ha desarrollado cada algoritmo utilizado y
para qué sirve, ademas de describir el preprocesamiento que se le ha aplicado a los

datos.

4.1 Preprocesamiento de los datos

4.1.1 Mamografia

Este conjunto de datos no se le puede pasar directamente a las funciones que se han
desarrollado, ya que hay algunas muestras incompletas. Ademéas de esto, hay que
asegurarse de que todas las variables sean de tipo numéricas. Para ello, se utiliza la
funciéon as.numeric(conjuntodatos$variable) [24] para cambiar la variable a tipo
numérica.

Para ello, se ha utilizado la funcién na.omit() [25] para descartar todos los valores NA.
Una vez realizado esto, los datos ya estan listos para poder ser usados durante la

implementacién.
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4.1.2 Citologia

En este caso, ademas de eliminar los valores NA se ha eliminado los valores de la
variable BIRADS ya que, como se comenté en la metodologia, no es una variable
predictiva.

Para el algoritmo KNN, ademaés de esto, ha sido necesario aplicarle una normalizacién
al conjunto de datos. Se ha hecho mediante la funcién scale() [26]. Son estos datos

normalizados los que han sido pasados al método.

4.1.3 Examen histolégico

Este conjunto de datos ha sido al que méas preprocesamiento ha habido que aplicarle.
Esto se debe a que todas sus variables eran de tipo categérico, por lo que se han tenido
que pasar a tipo numérico.

Se ha realizado un bucle for que recorre todo el conjunto de datos y va cambiando los
valores de categoérico a numérico segun las siguientes condiciones:

- Edad: los datos de esta variable se recogen en los siguientes intervalos: 20-29,
30-39, 40-49, 50-59, 60-69 y 70-79. Cada intervalo ha sido sustituido por los
valores 0, 1, 2, 3, 4 y 5 respectivamente.

- Menopausia: los datos se recogen en las variables premeno, ge40 e it40. Cada
valor ha sido sustituido por los valores 0, 1 y 2 respectivamente.

- Tamano del tumor: los datos de esta variable se recogen en los siguientes
intervalos: 0-4, 5-9, 10-14, 15-19, 20-24, 25-29, 30-34, 35-39, 40-44, 45-49 y 50-
54. Cada valor ha sido sustituido por los valores 0, 1, 2, 3,4, 5,6, 7,8, 9y 10
respectivamente.

- Ganglios linfaticos: los datos de esta variable se recogen en los siguientes
intervalos: 0-2, 3-5, 6-8, 9-11, 12-14, 15-17 y 23-26. Cada valor ha sido sustituido

por los valores 0, 1, 2, 3, 4, 5 y 6 respectivamente.
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- Céapsulas ganglionares: los datos de esta variable son de si o no, y se han
sustituido por los valores 1 y 0 respectivamente.

- Radiacién: los datos de esta variable son de si o no, y se han sustituido por los
valores 1 y 0 respectivamente.

- Mama: los datos de esta variable son de izquierda o derecha, y se han sustituido
por los valores 1 y 0 respectivamente.

- Cuadrante mamario: los datos de esta variable pueden ser izquierda-arriba,
izquierda-abajo, derecha-arriba, derecha abajo y central. Se han sustituido por

los valores 3, 2, 1, 0 y 4 respectivamente.

4.2 Redes Neuronales Artificiales

Como se ha explicado en el capitulo de Metodologia, este método divide los datos en
un esquema 60-20-20: el 60% de los datos se entrena, un 20% se valida y el dltimo 20%
se prueba. Es por ello que para este algoritmo se han implementado tres funciones:
entrenar, validar y probar. Los datos deben ser previamente preprocesados para su

correcta aplicacion.

4.2.2 Entrenar

En la funcién de entrenamiento se construye la red neuronal desde cero probando con
todas las combinaciones posibles de seleccion de variables de entrada. La red ha sido
construida con hasta 5 capas (de 1 a 5) utilizando la funcién nnet() [27] del paquete
nnet, la cual estima un modelo de red neuronal artificial.

Esta funcién tiene como parametro de entrada los datos de entrenamiento obtenidos

de la particién, y devuelve el modelo construido y entrenado con dichos datos.
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4.2.3 Validar

Esta funciéon obtiene como parametros de entrada el modelo construido durante el
entrenamiento y los datos de validacion obtenidos de la particién.

En ella, se le tiene que especificar al algoritmo que variable debe predecir en cada
conjunto de datos, por lo que la funcién de validacién es tnica para los diferentes
conjuntos de datos.

En esta funcién, el algoritmo hace las predicciones de los datos que le llegan. Una vez
hechas las predicciones, obtiene la precision de estas y el area bajo la curva.

La precision se obtiene calculando el nimero de datos predichos correctamente entre

el ntmero total de datos que hay.

(datos$varpred == prediccion)
Acc = _
dim (datos)

Foérmula para calcular la precisién

Siendo A cc la precision, datos el conjunto de datos de entrada de la funcién, varpred
la variable a predecir y prediccion la predicciéon hecha por el modelo.

Una vez obtenida la precisién (acc), se obtiene el modelo que mejor acc devuelve.

El area bajo la curva (auc) se obtiene con la funcién roc() [28] del paquete pROC.
Una vez obtenida la auc, se obtiene el modelo que mejor auc devuelve.

Es, por ello, que la funcién de validacién tiene como parametros de salida los dos

mejores modelos construidos, el de la acc y el de la auc.

4.2.4 Probar

Por 1ltimo, la funcién de probar lo que hace es, dandole como parametros de entrada
el modelo con mejor acc o el modelo con mejor auc y los datos de prueba obtenidos de
la particién, obtener el mejor valor posible de acc y de auc.

La funcién devuelve, por tanto, el mejor valor obtenido para cada caso.
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Una vez que todas las funciones han sido ejecutadas, el algoritmo devuelve el valor
final obtenido de precision y el del area bajo la curva.
Ademas, se muestra una grafica representando dicha area, facilitando asi su estudio

visual.

4.3 KNN

Para este método también hay que hacer una particiéon previa de los datos. No obstante,
el esquema elegido aqui ha sido el de 50-25-25: el 50% pertenece a los datos de
entrenamiento, un 25% a los de validacion y el tltimo 25% a los de prueba.

Una vez hecha dicha particion, el algoritmo KNN se realiza con la funciéon knn() [29]
del paquete class.

A esta funcion se le pasan los datos de entrenamiento y los de prueba para las variables
deseadas, y se le dice que variable debe predecir. Con lo que devuelve el algoritmo se
construye la matriz de confusion, la cual muestra el nimero de pacientes que han sido

bien clasificados y los que no.

4.4 CBR

El desarrollo del modelo CBR para este proyecto no sera completo ya que no se necesita
realizar el ciclo completo, si no obtener los valores de precisiéon con los que el modelo
esta clasificando.

Por ello, el modelo desarrollado se va a centrar en calcular la distancia entre los casos,
asi como el angulo para poder representarlo graficamente a través de coordenadas
polares. Es, por ello, que se va a dividir el desarrollo en:

4.4.1 Calcular distancias

Se han implementado dos funciones:
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calcular.distancia(): esta funcion calcula la distancia euclidea normalizada entre
dos casos que se le pasan como parametro de entrada. Tiene tres parametros de
entrada: el caso p, el caso q, y los datos, de los cudles se obtendra el valor
maximo y el minimo de la variable deseada. Esta funciéon va a devolver la
distancia en valor numérico.

calcular.distancias(): esta funcién construye una matriz con las distancias entre

todos los patrones de los datos. Devuelve la matriz construida.

4.4.2 Calcular angulos

Para poder calcular los &ngulos, se ha implementado la funcién principal

calcular.angulos(), la cual va a recurrir a las funciones secundarias volar(), caminar()

y coste().

calcular.angulos(): esta funciéon implementa el algoritmo AFB para calcular los
angulos de las coordenadas polares.

volar(): esta funcién inicializa los dngulos con valores aleatorios.

caminar(): esta funcién asigna el valor de un dngulo cercano.

coste(): esta funcién calcula el coste mediante la expresion de la pag. 5 del

articulo [7].

4.4.3 Generar diagrama

Una vez calculadas las distancias y los angulos, se generaran los diagramas. Para ello,

hay que pasar las coordenadas polares a cuadraticas.

Se han implementado las siguientes funciones:

polares.a.cuad(): esta funcion cambia las coordenadas polares a coordenadas

cuadrangulares.
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- generar.diagrama(): esta funcién genera el diagrama con las coordenadas
cuadrangulares. Dependiendo de si el paciente presenta o no el fenémeno a
predecir, se pintara de rojo o verde. En este caso, los pacientes cuyo cancer es
benigno o no han sufrido recaida se representan de color rojo y los cuales el

cancer es maligno o si han sufrido recaida se representan de color verde.

4.4.4 Establecer clase

Por 1ltimo, se establece la clase a la que pertenece el caso nuevo tomando como

referencia los 5 patrones mas cercanos.
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Resultados y
discusion

En este capitulo se van a mostrar los resultados obtenidos con cada algoritmo para

cada conjunto de datos.

5.1 Redes Neuronales Artificiales

5.1.1 Mamografia

Los resultados obtenidos para el conjunto de datos referente a la mamografia son:
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Figura 6. Representacion AUC datos mamografia en RNA.
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Acc Auc

0,9474 0,9781

Tabla 1. Resultados ACC y AUC para mamografia en RNA.
Tanto el valor obtenido en la precisién como el obtenido en el comprendido en el area
bajo la curva son mayores que 0.94, por lo que se puede afirmar que el algoritmo
implementado esta clasificando a los pacientes de manera muy eficaz y precisa.
Esto se ve reflejado en la figura 6, la cual muestra una curva ROC casi perfecta,
Este algoritmo seria confiable a la hora de ayudar a la toma de decisiones, siempre

contando con la ultima palabra del profesional clinico.

5.1.2 Citologia

Los resultados obtenidos para el conjunto de datos referente a la citologia son:
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Figura 7. Representacién AUC datos citologia en RNA.

Acc Auc

0,7910 0,8624

Tabla 2. Resultados ACC y AUC para citologia en RNA.

El valor obtenido para la precisién es de 0.79, por lo que el algoritmo tiene una precisién
buena pero no tan confiable como la anterior. No obstante, tiene un valor del area bajo
la curva de 0.86, lo que nos dice que estd clasificando bien al 86% de los pacientes.
Esto se ve reflejado en la figura 7.

En este caso en concreto, el algoritmo podria ser valido para la ayuda al diagnéstico.
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5.1.3 Examen histolégico

Los resultados obtenidos para el conjunto de datos referente al examen histolégico son:
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Figura 8. Representacién AUC datos examen histologico en RNA.

Acc Auc

0,7125 0,5896
Tabla 3. Resultados ACC y AUC para examen histolégico en RNA.

El valor obtenido para el area bajo la curva es muy bajo, siendo este de 0.59. Esto se
ve reflejado en la figura 8. Este resultado lo que nos quiere decir es que el algoritmo no
esté clasificando bien casi al 50% de los pacientes.

Tras hacer algunos cambios y algunas consultas, se ha llegado a la conclusién de que
esto se puede deber a la forma en la que se han transformado los datos de su valor
categérico a su valor numérico, por lo que se ha planteado utilizar RandomForest para

ello.

5.2 KNN

5.2.1 Mamografia
Los resultados obtenidos en la matriz de confusiéon para el conjunto de datos referente

a la mamografia son:
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Datos predichos = 0, benigno; 1, maligno.

0 1

Datos originales 2> 0,
0 110 1

benigno; 1, maligno.
1 4 55

Tabla 4. Matriz de confusién para mamografia.

Los valores obtenidos de Acc y Auc son:
Acc Auc

0,9706 0,9616

Tabla 5. Resultados ACC y AUC para mamograffa en KNN.

Ademas, se va a representar graficamente el area bajo la curva:

1.0

q s m——

0.8

Sensitivity
0.6

0.4

0.2

0.0

T T T
1.5 1.0 0.5 0.0 -0.5

Specificity

Figura 9. Representaciéon AUC datos mamograffa en KNN.

Se puede observar claramente que el algoritmo esta obteniendo muy buenos resultados.
Tenia que clasificar a 111 pacientes cuyo tumor esa benigno y ha clasificado
correctamente a 110 de ellos. Solamente ha clasificado de forma errénea a 1.

Por otro lado, eran 59 los pacientes cuyos tumores eran malignos, de los cuales ha
clasificado correctamente a 55.

Es por ello que se puede afirmar que este algoritmo es un buen clasificador y se podria

tomar como base de apoyo para la toma del diagndstico.

5.2.2 Citologia
Los resultados obtenidos en la matriz de confusiéon para el conjunto de datos referente

a la citologia son:
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Datos predichos = 0, benigno; 1, maligno.

0 1

Datos originales 2> 0,
0 88 18

benigno; 1, maligno.
1 26 74

Tabla 6. Matriz de confusién para citologia.

Los valores obtenidos de Acc y Auc son:
Acc Auc

0,7864 0,7851

Tabla 7. Resultados ACC y AUC para citologia en KNN.

Ademas, se va a representar graficamente el area bajo la curva:

0.8 1.0
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Specificity

Figura 10. Representaciéon AUC datos citologia en KNN.

Habia que clasificar a 106 pacientes cuyo cancer era benigno y a 100 pacientes cuyo
cancer era maligno.

De los 106 se ha clasificado correctamente a 88 y de los 100 a 74, por lo que el algoritmo
tiene una buena clasificacién aunque se podria mejorar.

No obstante, los profesionales clinicos también lo podrian tomar de ayuda.

5.2.3 Examen Histolégico
Los resultados obtenidos en la matriz de confusiéon para el conjunto de datos referente

al examen histologico son:
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Datos predichos = 0, no recaida; 1, recaida.

0 1

Datos originales = 0,
0 44 7

no recaida; 1, recaida.
1 11 7

Tabla 8. Matriz de confusién para examen histologico.

Los valores obtenidos de Acc y Auc son:
Acc Auc

0,7391 0,6258

Tabla 9. Resultados ACC y AUC para examen histolégico en KNN.

Ademas, se va a representar graficamente el area bajo la curva:
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Figura 11. Representacién AUC datos examen histologico en KNN.

Habia que clasificar a 51 pacientes que no habian sufrido recaida y a 18 que si. El
algoritmo ha clasificado de manera correcta a 44 de los primeros y a 7 de los segundos,
por lo que se podria decir que su clasificaciéon no es mala, pero no seria recomendable
que el profesional clinico en este caso tomara en cuenta para su clasificacién final la

opinion del algoritmo.

5.3 CBR

5.3.1 Mamografia

Los resultados obtenidos para el conjunto de datos referente a la mamografia son:
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Figura 12. Representaciéon AUC datos mamografia en CBR.

Acc Auc

0,9708 0,9636

Tabla 10. Resultados AUC y ACC para mamografia en CBR.

Tal y como se observa, los valores obtenidos tanto para acc como auc son muy buenos.
Esto se ve reflejado en la curva ROC, la cual es bastante buena también.

Estos resultados lo que reflejan es que el modelo esta realizando buenas predicciones y
que estas podrian servir de ayuda para la toma de decisiones en el diagnostico de las
pacientes.

Ademas de esto, como se ha comentado en el capitulo de desarrollo, se genera un
diagrama de dispersiéon en el que se representa el caso nuevo frente a los casos
conocidos. Se han generado de dos formas, usando el algoritmo AFB para calcular los

angulos y usando la seleccién aleatoria de los angulos:

05

>
-0.5

Figura 13. Diagramas generados con AFB para la mamografia.
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Como se puede observar en ambas graficas, la mayor parte de los 5 casos méas cercanos
se corresponden a pacientes cuyo cancer es maligno, por lo que el personal clinico al
ver estos diagramas podrian clasificar al paciente nuevo como un paciente con cancer

maligno.

5.3.2 Citologia

Los resultados obtenidos para el conjunto de datos referente a la citologia son:

1.0

0.6

Sensitivity

0.2

0.0
I

T T T
1.5 1.0 0.5 0.0 -0.5
Specificity

Figura 14. Representaciéon AUC datos citologia en CBR.

Acc Auc
0,8132 0,8156

Tabla 11. Resultados AUC y ACC para citologia en CBR.

Los valores obtenidos de Acc y Auc son valores buenos y fiables. De igual forma, el
profesional clinico podria tomar como base la clasificaciéon del modelo aunque seria
decisiéon suya el diagnoéstico final.

Los diagramas generados para este conjunto de datos son:
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Figura 15. Diagramas generados con AFB para la citologia.

Observando ambos diagramas, entre los 5 casos mas cercanos vuelve a predominar los
pacientes con cancer maligno, por lo que la clasificaciéon de este paciente por parte del

personal clinico seria el de paciente con cancer maligno.

5.3.3 Examen histolégico

Los resultados obtenidos para el conjunto de datos referente al examen histolégico son:

0.6
1

Sensitivity
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Specificity

Figura 16. Representaciéon AUC datos examen histoldgico en CBR.

Acc Auc

0,8214 0,6154

Tabla 12. Resultados AUC y ACC para examen histolégico en CBR.

En este caso, aunque el valor de precision es mayor que 0.8, el area bajo la curva es de
0.61, lo que nos llevaria a inclinarnos por no tener muy en cuenta las predicciones

realizadas por el modelo a la hora de diagnosticar a los pacientes.
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Los diagramas generados para este conjunto de datos son:

Figura 17. Diagramas generados con AFB para el examen histolégico.

En este caso, al analizar los diagramas se obtiene que entre los 5 casos mas cercanos
predominan los pacientes que no han sufrido una recaida en el cancer al realizarle el
examen histolégico, por lo que el personal clinico clasificaria el caso nuevo como

paciente que no tiene cancer.
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Conclusiones y

lineas futuras

Tras haber realizado un estudio de la metodologia propuesta y sus resultados obtenidos,
se ha llegado a la conclusion de que el modelo CBR permite obtener predicciones
estadisticamente similares a los algoritmos tradicionales propuestos, siendo, ademas,
una alternativa de bajo coste computacional. Esto se debe a que es un algoritmo sencillo
el cual se basa en la reducciéon de dimensionalidad de los patrones, lo que evita tener
que entrenar modelos més costosos computacionalmente.

Ademas de esto, el modelo CBR tiene la ventaja de que con él se obtiene una
representacion visual de las clasificaciones realizadas, lo que permite que el personal
clinico, el cual no suele tener un amplio conocimiento sobre las métricas obtenidas, sea
capaz de entender la clasificaciéon que le estd mostrando el diagrama y asi obtener un

diagnéstico final basdndose en lo observado.
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Tras varias ejecuciones se ha observado que, a pesar de que las métricas obtenidas con
los 3 modelos propuestos son muy similares, siempre se obtiene una mayor precisién
para cada conjunto de datos con el modelo CBR.

Es, por todo esto, que se concluye que el modelo CBR es una opcién igual de valida
que los algoritmos tradicionales, teniendo incluso algunas ventajas su utilizacién.

No obstante, las relaciones obtenidas entre el nuevo patrén y los patrones incluidos en
la base de datos es, en su totalidad, de caracter estadistico, lo que quiere decir que
sigue sin establecerse una relacién causal entre ellos. Es, por ello, que una de las lineas
futuras que se proponen es la de completar el modelo CBR para incorporarlo a un
sistema en funcionamiento, como puede ser un médulo en Galén [31], un sistema de
informacion hospitalaria en funcionamiento de los servicios de oncologia de los
diferentes hospitales de Malaga, y afadir informacién adicional que establezca
relaciones casuales con el conocimiento especifico de la medicina.

Durante la realizacion de este proyecto también ha surgido la necesidad de transformar
un conjunto de datos compuesto por variables categoéricas a variables numéricas. En
concreto, ese conjunto de datos es en el que peor resultados se han obtenido, por lo que
otra de las posibles lineas futuras de este proyecto es la de usar Random Forest para
dicha transformacion y ver si mejoran asi los resultados obtenidos.

Por 1ltimo, se propone mejorar el modelo KNN desarrollando un algoritmo que
optimice los resultados obtenidos probando con distintos valores de k y devolviendo la

mejor solucion.
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