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APRENDIZAJE MAQUINAL EN MEDICINA:
DI1ABETES, UN CASO DE EsTuDIO.

GoDDARD CLOSE J.C*
MARTINEZ LiICONA AE*
MARTINEZ LICONA FM.*
CORNEJO JM.*

RUFINER D1 PERSIA H.L.**
ACEVEDO ANDRADE R.C. **

RESUMEN:

La intencion del presente trabajo es comparar el uso de
diferentes paradigmas de inteligencia artificial (IA) apli-
cados al diagndstico médico. En particular, se trata un
problema de clasificacion utilizando una base de datos
sobre diabetes mellitus. Se utilizaron los algoritmos de
ID3 y CART para la induccion de reglas de clasificacion
y el algoritmo de retropropagacion aplicado a percep-
trones multicapa. También se aprovechd la relacion exis-
tente entre drboles de decision y perceptrones multica-
pas para definir la arquitectura de la red.

PALABRAS CLAVE:
Arboles de decision, Redes Neuronales, Diabetes.

|. INTRODUCCION

ov, 1996.

ZE| problema de reconocimiento de patrones tiene
:"una larga.historia en el ambito médico. Aqui se
&deflne el problema de manera general siguiendo
—a Bezdek [1] como “una basqueda de estructura en
Slos datos”. En este contexto, estructura se en-
~tiende como la forma en la cual la informacion con-
stenida en los datos observados puede ser organi-
>zada, de manera de identificar las relaciones entre
las variables involucradas en el proceso.

Las técnicas que han dominado el reconoci-
iento de patrones durante mucho tiempo estan
asadas en la estadistica [2]. Sin embargo, en los
Itimos afios se han intentado aplicar otras que
an surgido de la IA con diferentes grados de

xito [3]. .
El area de medicina presenta dificultades
gque no se encuentran en dominios mas precisos,
gcomo la posibilidad de datos inconsistentes, fal-
S tantes o inconclusos. En un trabajo previo [4], se
T utilizo una técnica hibrida que relaciona arboles de
decision y redes neuronales, con mejores resulta-
dos que los obtenidos con ambos métodos en
forma aislada. Se aplicd la técnica a la clasificacion
de la planta IRIS, por ser un caso de estudio uti-
lizado de manera universal en la literatura de
aprendizaje maquinal.
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ABSTRACT:
The intention of the present work is to compare the use
of different artificial intelligence paradigms applied to
medical diagnosis. Specifically the classification problem
here is about a diabetes mellitus database. ID3 and
CART algorithms for classification rule induction and
backpropagation algorithm were used to train multilay-
er perceptrons. Furthermore the relation between deci-
sion trees and multilayer perceptron was exp/o:ted to
define the net’s architecture.

KEYWORDS:
Decision Trees, Neural Nets, Diabetes.

En el presente articulo se considera una
base de datos mas compleja del ambito médico
relacionada con el diagnostico de diabetes melli-
tus. Mas aun, se considera otra técnica para inducir
reglas de clasificacion conocida como ID3 [5], a
manera de presentar otro punto de comparacion.
Como se vera en la seccion de descripcion de la
base de datos, ésta presenta dificultades no encon-
tradas en el caso de IRIS.

El presente articulo se organiza de la si-
guiente manera. En las secciones Il y Il se presen-
tan los paradigmas de induccion de reglas de clasi-
ficacion y conexionista respectivamente; la'relacion

,entre ambos paradigmas se presenta en la seccion
IV. En la seccion V se describe la base de datos uti-

lizada, y los resultados y concluSiones se exponen
en las siguientes secciones.

[I. INDUCCION DE REGLAS DE CLASIFICACION

Dentro de la amplia variedad de técnicas utilizadas
en aprendizaje maquinal la que quizas ha recibido
mayor atencion, y ha tenido mas €xito comercial
en su aplicacion a sistemas expertos (SE), ha sido
el paradigma de aprendizaje por reglas inducidas
a partir de un conjunto de ejemplos de entrena-
miento.

En este paradigma el algoritmo de apren-
dizaje busca una coleccion de reglas que clasifican
‘mejor”1os ejemplos de entrenamiento. El término

ARTICULO DE INVESTIGACION ORIGINAL
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mejor se puede definir en términos de exactitud y
comprension de las reglas generadas. Dichas re-
glas pueden ser representadas como un arbol de
decision (AD). Este. puede pensarse como un dia-
grama de flujo en donde cada nodo representa una
prueba y cada rama que sale del nodo representa
un resultado posible de dicha prueba.

La generacion de un AD puede resumirse de
la siguiente manera [6]: si S es el conjunto de ejem-
plos de entrenamiento se pueden dar dos situa-
ciones:

a) si todos los ejemplos de S pertenecen a la
misma clase T, entonces el resultado es un anico
nodo etiquetado con la clase T.

b) de otra manera se selecciona el atributo
con mds informacion A, cuyos valores son &, .., an.
De esta forma se particiona S en los subconjuntos
S, .. S, de acuerdo a los valores de A.

_El resultado final de esto es un AD cuyo
nodo raiz es A y las ramas que se desprenden de
éste corresponden a los valores a,, .., a, del atribu-
to A. En la figura 1 se observa un AD donde Tj, .,
T, son los nodos hojas que representan las clases
del problema en cuestion.

A

a4 a; an
T1 T2 Tn

Figura 1 - Arbol de decision.

Para entender la forma de trabajar de un AD
se realizara una breve descripcion de un AD bina-
rio; el razonamiento es analogo para AD n-arios.
En AD binarios se comienza con la funcion de de-
cision del nodo raiz, los nodos internos particionan
sucesivamente la region de decision en dos espa-
cios, donde la frontera que los divide esta definida
por la funcién del nodo correspondiente. De esta
manera se logra una particion jerarquizada del
espacio de decisiones. Dependiendo de las carac-
teristicas de la funcion del nodo y del tamafio del
arbol, la frontera final de decision puede ser muy
complicada. Una de las funciones mas empleadas
es la prueba con un cierto umbral para cada atri-
buto, teniendo como resultado la particion del
espacio de atributos por medio de hiperplanos
paralelos u ortogonales a los ejes coordenados del
espacio de atributos. Como caracteristica impor-
tante del AD se puede mencionar que a partir de
una coleccion de vectores de patrones etiquetados
se configura de manera autéonoma, independiente-
mente de cualquier informacion a priori acerca de
la distribucion de los vectores de patrones en el es-

pacio de decisiones. En lo que concierne con el
aprendizaje maquinal, la construccion de AD es
sinénimo de la adquisicion de conocimiento estruc-
turado en forma de conceptos y reglas para sis-
temas expertos.

ALGORITMO |ID3

Este algoritmo genera arboles de decision n-arios,
esto se debe a que particiona el conjunto de ejem-
plos de entrenamiento en funcion del mejor atribu-
to. La funcion heuristica que utiliza ID3 para de-
terminar el mejor atributo es una medida de la
entropia para cada atributo; esta medida esta
dada por:

Entropia = >owi.E
i
donde w; es el peso de la i-ésima rama defi-
nida como el nimero de ejemplos en la rama vy
dividido por el total de ejemplos en el nodo padre;
y E; es la entropia de la i-ésima rama dada por:

E =2 p . log (p)
J

donde p; es la probabilidad de la j-€sima
clase en esa rama estimada de los datos de
entreamiento.

Para particionar el nodo bajo analisis se
selecciona el atributo que tenga la entropia mas
baja [5].

ALcoritTMO C AR.T

La sigla C.AR.T. deriva de Classification and
Regression Trees; este algoritmo genera arboles
de decision binarios. Esto se debe a que para par-
ticionar el conjunto de ejemplos en un nodo no se
selecciona un atributo como en el caso de ID3, sino
que se elige el mejor par atributo-valor de acuer-
do a un determinado criterio. El criterio utilizado
para particionar un nodo es el llamado criterio de
Gini.

Para explicar como CART genera un AD se
supondra un nodo A bajo consideracion, entonces
se define la impureza del nodo A como sigue:

I(A)= 2 p (/A) . p(i/A)
/=

donde p (i/A) es la probabilidad de la clase
i en el nodo A. Esta probabilidad puede ser pen-
sada como una frecuencia relativa.

Si s6lo hay dos clases, la ecuacion anterior
se reduce a:

I(A) = 2. p(VA) . p(2/A)

donde p(I/A) y p(2/A) son las probabilidades
de las clases 1y 2 en el nodo A respectivamente.

Luego se define el decremento en impurezas
como: '

Al(A) = I(A) = pr . I[A) = pr(A)
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y se particiona el nodo de acuerdo al par
atributo-valor con menor decremento de impu-
rezas [5].

Aunque los AD son intuitivamente atractivos
y han tenido aplicaciones exitosas [3], [7] existen
algunos problemas que pueden obstaculizar su
empleo en casos reales. Problemas tales como el
disefio del arbol en st mismo, la presencia de datos
inconclusos, incompletos -0 ruidosos y el empleo
simultaneo de todos los vectores de atributos.

Para solucionar algunos de estos problemas
se debe pensar en algln criterio adecuado de ter-
minacion, es decir, hasta qué punto se debe hacer
crecer el arbol de tal forma que no se obtenga un
arbol demasiado complejo, dificil de entender y
poco eficiente.

Una manera diferente de atacar el problema
de reconocimiento de patrones es con el uso de los
perceptrones multicapas (PMC). Estos tienen la
ventaja de que pueden aprender fronteras de
decision arbitrariamente complejas [8]. En la si-
guiente seccion se presentan los aspectos relevan-
tes de los PMC utilizados en el presente trabajo.

I1l. PERCEPTRON MULTICAPAS

Las redes neuronales artificiales (RNAS) intentan
simular, al menos parcialmente, la estructura y fun-
ciones del cerebro y sistema nervioso de los seres
vivos. Una RNA es un sistema de procesamiento
de informacion o sefiales compuesto por un gran
nimero de elementos simples de procesamiento,
§Iamados neuronas artificiales o simplemente
;mdos. Dichos nodos estan interconectados por
Suniones directas llamadas conexiones y cooperan
ara realizar procesamiento en paralelo con el
wobjetivo de resolver una tarea computacional deter-
gminada.
< Una de las caracteristicas atractivas de las
SRNAS es su capacidad para autoadaptarse a con-
r~diciones ambientales especiales cambiando sus
sfuerzas de conexion llamadas pesos, o su estructura.
> Muchos modelos de RNAs han sido desarro-
%Ilados para una variedad de propdsitos. Cada uno
gde ellos difieren en estructura, implementacion y
mprincipio de operacion; pero a su vez tienen carac-
%teristicas comunes. ,
S El PMC consiste en un arreglo de nodos ubi-
Etados en capas, de forma tal que los nodos de una
Lcapa estan conectados a todos los nodos de la
gcapa anterior y de la siguiente mediante los pesos
=de conexion. La primera capa se denomina capa
sde entrada y la dltima se denomina capa de sali-
fda; las capas que quedan entre estas 2 se denom-
ginan capas ocultas. No existe un limite para fijar
la cantidad de capas de un PMC, pero se ha
demostrado que un PMC con una capa oculta y
con un nimero suficiente de nodos es capaz de
solucionar casi cualquier problema. Si se agrega
una capa oculta mas, un PMC soluciona cualquier
tipo de problemas y en forma mas eficiente que
con una sola capa oculta.

Uy

de salida

vector .
de entrada

Xn — O

}

capa
de entrada

2° capa
oculta

}

T° capa
oculta

}

capa
de salida

Figura 2 - PMC con 2 capas ocultas

Debido a restricciones analiticas en los algo-
ritmos de entrenamiento, la funcion de activacion
de los nodos debe ser diferenciable, y con fre-
cuencia se utilizan sigmoides. Dichas funciones de
activacion tiene la siguiente forma:

donde x es la sumatoria de las entradas al
nodo pesadas por 10s pesos de conexion y u(x) la
salida del nodo correspondiente.

Para entrenar el PMC generalmente se uti-
liza el algoritmo de retropropagacion [8]. Durante
el entrenamiento la respuesta de cada nodo en la
capa de salida es comparada con la correspon-
diente respuesta deseada y los errores asociados
son calculados para adaptar los pesos de la capa
de salida:

Mientras que el PMC presenta las ventajas
anteriormente mencionadas, también presenta el
inconveniente que debe definirse su estructura en
términos de nodos y capas, y en general puede
«demorar demasiado para llegar a un minimo
aceptable. Por otra parte, por ser entrenado por
el método de gradiente descendente es posible
que converja a un minimo local.

En la siguiente seccion se expondra una
relacion que se puede establecer entre un AD y un
PMC que nos da un método para definir la estruc-
tura de este Gltimo ademas de tener inicialmente
un comportamiento equivalente.

IV. MAPEO DE UN ARBOL DE DECISION EN UN PER-
CEPTRON MULTICAPAS

Esta tarea implica transformar las reglas de clasi-
ficacion, representadas por el arbol de decision, en
una red neuronal. Para esto se utilizd un método




J. Goddard, F. M. Martinez, A. E. Martinez, J. M. Corngjo, H. L. Rufiner & R. C. Acevedo; "Aprendizaje Maquinal en Medicina: Diabetes, un caso de Estudio”
o

sinc(i) Laboratory for Signals and Computational Intelligence (http://fich.unl.edu.ar/sinc)

Revista Mexicana de Ingenieria Biomédica. Vol. 17, No. 1, pp. 5-11, Nov, 1996.

Goddard Close J.C. et al.: Aprendizaje Maguinal en Medicina: Diabetes, un Caso de Estudio

de mapeo para convertir arboles de decision bina-
rios en perceptrones multicapas [4], [9], [10].

Para clasificar un patron desconocido con un
AD todas las condiciones a lo largo del camino
desde el nodo raiz a una hoja determinada deben
satisfacerse. De esta manera cada camino realiza
una operacion AND sobre un conjunto de sub-
espacios definidos por los nodos intermedios en el
camino. Si uno o mas nodos resultan en la misma
decision entonces la operacion implicada es una
OR. De lo anterior se desprenden las reglas que
producen la transformacion del AD en un PCM:

a) El nomero de neuronas en la primera capa
oculta de la red equivale al ndmero de nodos inter-
nos del arbol de decision (incluida la raiz).

b) Todos los nodos terminales u hojas tienen
una correspondiente neurona en la segunda capa
oculta donde se implementa la operacion AND o
de interseccion.

¢) El nimero de neuronas en la capa de sa-
lida equivale al namero de las distintas clases o
acciones. Esta capa implementa la operacion OR o
de union.

V. DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS

La base de datos utilizada en el presente trabajo
fue creada en el National Institute of Diabetes and
Digestive and Kidney Diseases (EE.UU.) vy fue
obtenida de [11]. Esta base de datos contiene infor-
macion sobre mujeres mayores de 21 afios descen-
dientes de los indios Pima de Arizona (EE.UU.). Hay
768 casos con informacion en 8 atributos de
entrada que se consideran pertinentes para la
clasificacion. El diagndstico consiste en una varia-
ble binaria que indica si el paciente muestra signos
de diabetes mellitus. De estos 768 casos, se elim-
inaron cerca de la mitad por tener datos faltantes
en los atributos presion diastolica, grosor de la piel
y concentracion de insulina en la sangre. Este
hiecho no se mencionaba en la documentacion que
acomparfiaba a la base de datos.

Para la creacion de los AD vy el entrena-
miento del PMC se debid separar los datos en dos
subconjuntos, uno para el entrenamiento propia-
mente dicho y el otro para prueba. Se tomaron al
azar el 90 % de estos datos para entrenamiento y
el 10 % restante para prueba o verificacion. Sin
embargo por algunos problemas en la convergen-
cia de las redes se terminé utilizando un subcon-
junto del anterior conjunto de entrenamiento con
igual cantidad de sujetos sanos y enfermos (elimi-
nando algunos casos sanos). En las tablas 1y 2 se
muestran las estadisticas de estos ejemplos de
entrenamiento.

Dado las dificultades que aparecieron, sobre
todo en la convergencia de las redes, se realizaron
diversos analisis sobre los datos para tratar de
explicarlas. En el caso de la aplicacion de técnicas
de agrupamiento se observo que existian varios
grupos de ejemplos que eran muy similares y sin
embargo pertenecian a clases opuestas. Esto indi-

atributo min.  max. v.medio desv.stand. descrip.
Num Emb 0 17 338 332 Embarazos
Gluc_Plas 68 198 12762 3269 Clucosa en plasma
Pres_Diast 24 10 725 131 Presion diastélica
Piel_Triceps 7 63 3028 10.55 Crosor de la piel
Insulina 14 846 16647 12149 Insulina en sangre
Masa_Corp 182 671 3375 723 Masa corporal
Pedigree 0085 242 056 037 Pedigree
Edad 21 81 3199 1059 Edad
Tabla 1 - Estadisticas de los ejemplos de entre-
namiento.
clases entrenamiento prueba total
Enfermos 116 (50 %) 14 (35.9 %) 130 (47.97 %)
Sanos 116 (50 %) 25 (64.1 %) 141 (52.03 %)

Tabla 2 - Distribucion de los ejemplos en los
archivos de entrenamiento y prueba.

ca la dificultad implicada en su clasificacion. En el
altimo conjunto de entrenamiento se notdé una ten-
dencia mas marcada de la concentracion de glu-
cosa a influir en la clasificacion, manifestandose
esto, entre otras formas, como un aumento del
coeficiente de correlacion entre este atributo vy el
diagnostico.

V1. RESULTADOS

Con el 90 % de los ejemplos sin datos faltantes se
procedio a la construccion de los AD, sin embargo
el PMC parecia tener problemas en la convergen-
cia sobre todo para estructuras pequefias (3 capas
y menos de 10 unidades por capa). A partir del
arbol generado por CART (ver figura 4) y podado
con Chi” 0.5 % se construyd un PMC mediante el
método de mapeo descrito anteriormente. El de-
sempefio inicial de este fue igual al del arbol que le
dio origen (segin se desprende del procedimiento
de mapeo), luego se continud el entrenamiento vy el
PMC comenzd a olvidar lo aprendido a través del
mapeo. Se debe notar que a pesar de que el
desemperio inicial fue idéntico (igual porcentaje de
reconocimiento para cada clase y para cada archi-
vo de datos) esto no implica un Error Cuadratico
Medio (ECM) bajo ya que el PMC realiza la clasifi-
cacion asignando la clase de‘la salida mas alta. En
particular en este caso el ECM normalizado fue de
0.48, siendo este valor relativamente alto.

Se notd que uno de los problemas con el
PMC era que existian muchos mas ejemplos (casi
70 %) de individuos sanos. Por lo tanto el PMC
lograba porcentajes de reconocimiento relativa-
mente altos pero en realidad clasificaba casi siem
pre los patrones mostrados como sanos y casi
nunca acertaba con los enfermos. Al parecer la
influencia de ejemplos de una clase crea minimos
locales muy fuertes en el ECM sobre el archivo de
entrenamiento, pero de valor (error) relativamente
alto y por lo tanto resultan en malas soluciones.
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Tabla 3- Estructuras de los PCM utilizados.

Para remediar este problema se eliminaron algu-
nos ejemplos sanos de manera de igualar la canti-
dad de sujetos sanos y enfermos en el archivo de
entrenamiento (ver tabla 3). Con este archivo se
volvieron a entrenar los PMC convergiendo éstos
sin dificultad y mostrando una buena genera-
lizacion. Los arboles construidos con estos datos
también fueron mas compactos y lograron genera-
lizar mejor (inclusive sobre todo el conjunto de
ejemplos original).

Se entrenaron diferentes arquitecturas de
PMC tomadas del arbol que generé CART luego
de podarlo con diferentes coeficientes. Los resul-
tados se muestran ‘en la tabla 4. En el dltimo caso
se entrend un PMC tratando de que fuera bastante
mas grande que el obtenido a partir del arbol sin
podar. Se puede observar que el PMC generado a
partir del arbol sin podar converge y lo hace en
una cantidad de épocas menor que la estructura
mas grande. Esto indicaria que esta estructura es
la 6ptima entre las utilizadas. Se experimentd tam-
bién generando un PMC a partir del arbol de ID3
(ver figura 3) por ser en este caso binario debido
a que todos los atributos fueron del tipo numéri-
co. Este experimento arrojo resultados muy simi-
lares a los de la estructura derivada de CART.

Los resultados de las distintas técnicas, en
términos de desempefio y tamafo, se pueden
observar en la tabla 5. Los arboles generados por
CART e ID3 fueron bastante similares aungue
CART gener6 arboles mas compactos. De los algo-
ritmos inductivos CART obtuvo mejores porcenta-
jes de reconocimiento, aunque el PMC fue el mejor
en este sentido. El tiempo de entrenamiento fue

muy superior en el caso del PMC, siguiendo ID3 y
luego CART como el mas rapido (todos corridos
en la misma plataforma). Se debe notar que el
desempefio de estas técnicas superd al 76 %
reportado con anterioridad para el algoritmo
ADAP y los mismos datos [12]. Este algoritmo es”
una rutina de aprendizaje adaptativa que genera y
ejecuta analogos digitales de dispositivos tipo per-
ceptron. o

VII. DISCUSION Y CONCLUSIONES

Como principal conclusion se puede mencionar el
hecho de que los porcentajes de diagnostico acer-
tado para todas las técnicas son altos especial-
mente para los sujetos diabéticos. Esto ilustra que
la aplicacion de estas técnicas en la practica medi-
ca merecen ser consideradas. Sin embargo para
elegir una técnica en particular se debe pesar no
solo su exactitud sino cuestiones como si puede
justificar sus respuestas, el tiempo de entre-
namiento, la complejidad computacional, etc. El
peso de estos factores depende del destino final
del sistema. :

En cuanto a la justificacion de un ‘diagnosti-
Co, las técnicas inductivas llevan una ventaja sobre
el PMC por representar el conocimiento explicita-
mente (en base a las reglas). Se debe mencionar
que hay investigacion reciente sobre la interpre-
tacion del conocimiento contenido en un PMC [5].

El trabajo interdisciplinario en este tipo de
campo puede enriquecer mucho las conclusiones y
mejorar el desempefio de los métodos planteados.
En este sentido se esta comenzando a explorar la
interaccion con el médico en preguntas como ¢;qué
pasa si se parte de distintos atributos en la raiz?,
¢c8mo se interpretan las reglas?, Jqué se puede
concluir sobre los ejemplos mal clasificados?,
¢cuales son los ejemplos mas representativos?, etc.
Es de notar que ambos métodos inductivos eligieron
la concentracion de glucosa en plasma como el
atributo mas importante, 10 que coincide con el
criterio de la Organizacion Mundial de la Salud.
Este tipo de resultados sugiere también el empleo

Tabla 4~ Porcentaje de ejemplos clasificados
correctamente

Tabla 5- Estructuras de los AD y de los PMC
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Figura 5 -Evolucion del ECM para el PCM.

de técnicas de extraccion de caracteristicas como
las basadas en algoritmos genéticos [13].

Un aspecto importante en el diagnodstico
clinico es la necesidad de una precision mayor en
una de las clases. Por ejemplo, no es 1o mismo
clasificar un paciente como sano cuando en reali-
dad esta enfermo que a la inversa. En el primer
caso el resultado podria ser fatal, mientras que en
el segundo, si bien no deseable, seria menos grave.
Si esto no se tiene en cuenta el sistema puede
tener un buen desempefio global pero no tener
Agplicacion practica. Como una posible solucion a
sexplorar se podria ponderar de manera distinta los
Lrrores cometidos en cada clase.

Z Se debe destacar la importancia que tiene la
:ﬁaleccic‘)n de los ejemplos para entrenamiento, dis-
“tintas elecciones al azar pueden dar resultados
Fnuy diferentes. Para intentar resolver este pro-
Z,blema se podrian utilizar algoritmos genéticos
$ara escoger los conjuntos de acuerdo con algin
~criterio de aptitud. Este enfoque sera objeto de
Q@nalisis en un trabajo futuro.

Por altimo, se determind la importancia del
analisis realizado por los AD en la determinacion
Sle la estructura del PMC, concluyendo que dan una
fg)uena aproximacion a la arquitectura optima. En
4] se mostro que un PMC mapeado a de un AD

|

ca 'V,

podado producia mejor generalizacion que el arbol
sin podar y que PMCs mas grandes. Sin embargo
esto fue cierto para datos relativamente sencillos
de clasificar. En este caso los PMC mapeados de
arboles podados no convergieron. Esto resalta la
necesidad de un analisis mas cuidadoso de las
condiciones bajo las cuales es valido el podado en
este contexto.
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