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Learning Planning Action Models with Numerical
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Abstract—The task of constructing a planning domain is
difficult and requires time and vast knowledge about the problem
to be solved. This paper describes PlanMiner-O3 a planning
domain learner designed to alleviate this problem, based on the
use of a classification algorithm, able to learn planning action
models from noisy and partially observed logic states. PlanMiner-
O3 is able to learn continuous numerical fluents as well as
simple logical relations between them. Testing was realized with
benchmark domains obtained from the International Planning
Competition and the results demonstrate PlanMiner-O3’s capa-
bilities of learning planning domains.

Index Terms—
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Abstract—Machine learning models often need to be adapted
to new contexts, for instance, to deal with situations where
the target concept changes. In hierarchical classification, the
modularity and flexibility of learning techniques allows us to
deal directly with changes in the learning problem by readapting
the structure of the model, instead of having to retrain the
model from the scratch. In this work, we propose a method for
adapting hierarchical models to changes in the target classes. We
experimentally evaluate our method over different datasets. The
results show that our novel approach improves the original model,
and compared to the retraining approach, it performs quite
competitive while it implies a significantly smaller computational
cost.

Index Terms—Hierarchical, Classification, Adaptation, Novelty
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Resumen—La enfermedad de Parkinson se caracteriza por
un descenso de la densidad de transportadores presinapticos
de dopamina en los nicleos de la base. El método habitual
de clasificacion esta basado en la observacion y el analisis
cualitativo de las imagenes obtenidas tras la administracion de
123L.joflupano al paciente que se va a diagnosticar. De esta forma,
las técnicas recientes de neuroimagen, como la imagen dopa-
minérgica utilizando tomografia computarizada por emision de
foton tnico (SPECT-CT) con '**I-ioflupano (DaTSCAN ®), han
demostrado detectar la enfermedad, incluso en etapas tempranas.
Sin embargo, los comités internacionales recomiendan un analisis
cuantitativo, asociado a la construccion de modelos de apoyo
que complementen el diagnostico visual. El objetivo del presente
estudio es establecer un sistema de apoyo a la decision, mediante
la clasificacion ordinal de las imagenes asociadas a los diferentes
grados de afectacion de la enfermedad mediante técnicas de
aprendizaje automatico. La base de datos utilizada esta formada
por 316 estudios realizados a pacientes entre septiembre de 2015
y mayo de 2018, distribuidos en tres grupos: 191 no padecen
la enfermedad de Parkinson, 55 la padecen con un nivel de
afectacion leve y 70 con un nivel de afectacion grave. Tras
la administracion intravenosa de 5 mCi (185 MBq), se realizo
una SPECT-CT, preprocesando y normalizando espacialmente
las imagenes. Como clasificador ordinal utilizamos un método
de regresion logistica, que nos permite obtener las caracteristicas
(voxeles de la imagen) mas informativas para la tarea de clasifica-
cion. El mejor modelo alcanz6 un error absoluto medio maximo
(MMAE) de 0,4857, tras la aplicacion de un disefio experimental
de tipo 5-fold. El analisis de los véxeles mas informativos, de
acuerdo con el modelo obtenido, destaca regiones del cerebro que
no son consideradas habitualmente por los especialistas para el

Este trabajo ha sido realizado gracias al apoyo econdémico derivado de los
proyectos TIN2017-85887-C2-1-P y TIN2017-90567-REDT del Ministerio de
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de los fondos FEDER de la Unién Europea. También se agradece a la
Universidad de Cdérdoba por haber premiado al proyecto “Clasificacion y
evaluacion automatica de los grados de parkinson” UCO-SOCIAL-INNOVA,
en el marco del cual se realiza este trabajo, en el III Plan Propio Galileo de
Innovacion y Transferencia. Los autores agradecen a NVIDIA Corporation la
cesion de recursos computacionales a través del GPU Grant Program.

SHospital Universitario “Reina Sofia”
Universidad de Cordoba. IMIBIC.
Cérdoba, Espafia

diagnostico visual.

Index Terms—Enfermedad de Parkinson, SPECT-CT, aprendi-
zaje automatico, clasificacion ordinal, regresion logistica ordinal,
imagen médica

I. INTRODUCCION

Una de las caracteristicas neuropatoldgicas de la enferme-
dad de Parkinson es un sustancial descenso de dopamina en los
nicleos basales (caudado y putamen) debido a la disminucién
progresiva de la densidad de transportadores presindpticos
[1]. La densidad de transportador presindptico de dopamina
se puede detectar mediante técnicas de neuroimagen, que
actualmente constituyen una practica ordinaria en el diagnésti-
co de trastornos neurodegenerativos como la enfermedad de
Parkinson. El 23I-ioflupano (DaTSCAN ®, General Electrics
Healtcare Limited, Little Chalfont. Bucks HP79NA U.K.) es
un radiofirmaco, ampliamente empleado para este fin, que
se une a los transportadores presindpticos de dopamina en el
cuerpo estriado y permite evaluar la densidad de estos con alta
sensibilidad [2].

Actualmente, se combinan sistemas de cuantificacién semi-
automadticos, que analizan las imdgenes, con los diagndsticos
visuales dependientes de un observador especializado y, juntos,
son capaces de distinguir entre las clases: control, patolégico
con nivel de afectacion leve y patolégico con nivel de afec-
tacién grave. En el caso del diagndstico de la enfermedad de
Parkinson, se aborda el problema con un enfoque clésico, es
decir, mediante la cuantificacién de la pérdida de dopamina
neuronal en el estriado [3]. En este sentido, el Comité de
la Asociacion Europea de Medicina Nuclear y Neuroimagen
recomienda el andlisis cuantitativo, asociado a la construccion
de modelos computacionales de apoyo que complementen el
diagnéstico visual [4]. Debido a que la enfermedad de Par-
kinson afecta, fundamentalmente, a las neuronas que manejan
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dopamina como neurotransmisor principal, la mayoria de los
modelos analiticos asociados al uso de ioflupano se centran
en el cuerpo estriado. En este estudio, nos centraremos en
el cuerpo estriado, pero incluiremos el resto de la imagen
cerebral en el andlisis, dado que una hipétesis fundamental
de este trabajo plantea la existencia de otras zonas del cerebro
en las que los efectos de la dopamina también pueden ayudar
a realizar una clasificacién mas precisa.

La mayoria de trabajos abordan el problema de clasifica-
cioén binaria (pacientes de control y patoldgicos), utilizando
imagenes funcionales, y empleando técnicas de aprendizaje
automadtico basadas en regiones de interés (caudado y pu-
tamen) [5]. El andlisis basado en estas regiones generalmente
se justifica en que hay pérdida de actividad dopaminérgica
en el putamen en relaciéon con el caudado para los enfermos
de Parkinson. Sin embargo, el rendimiento de modelos de
clasificacién binaria que utilizan solo estas regiones de interés
es limitado. En primer lugar, no estd claro si una variable
aleatoria asociada a un voéxel (unidad volumétrica minima
de la imagen) es significativamente importante para la tarea
de clasificacién. Ciertos véxeles, dentro de estas regiones,
pueden sufrir una mayor pérdida de transportador de dopamina
que otros y, por lo tanto, pueden ser mas informativos. En
segundo lugar, no se debe asumir que solamente el caudado y
el putamen sean las zonas a partir de las cudles se extraigan
las caracteristicas (voxeles) que utilice el clasificador.

Se sabe que las estructuras extraestriadas estan involucradas
en la enfermedad de Parkinson. Y que, ademads, el globo pélido
estd involucrado en los subtipos de la enfermedad de Parkinson
[6]], asi que esta regién cerebral también se ha incluido en
nuestro analisis. El hecho de incluir todos los voxeles de estas
regiones como caracteristicas discriminantes reporta mayor
interés que asumir a priori que ciertos véxeles son los mas
importantes, seglin conocimiento especializado. Por lo tanto,
nuestro estudio desarrolla un algoritmo basado en voxeles en
lugar de basado en las regiones de interés clésicas.

El modelo de aprendizaje automatico utilizado para clasi-
ficacién serd una regresion logistica ordinal regularizada [7].
Con la regularizacién del modelo se pretende minimizar el
nimero de caracteristicas que intervienen en la clasificacion,
es decir, voxeles, mediante la minimizacion del valor absoluto
de los coeficientes que tienen asociados. El modelo es una
combinacion lineal de los coeficientes asociados a los voxeles,
cuyo valor se emplea para calcular las probabilidades de
pertenecer a las tres clases: normal (clase 1), patolégico con
nivel de afectacion leve (clase 2) y patoldgico con nivel de
afectacion grave (clase 3). Asi, mediante esta metodologia
estimaremos la probabilidad de pertenencia a una de las tres
clases asociadas al nivel de afectacion de la enfermedad de
Parkinson. Ademads de la clasificacion, otro de los objetivos
de este estudio es reconocer cudles son los “véxeles infor-
mativos”, término que empleamos para denotar aquellos que
son significativamente ttiles para la clasificacion, es decir,
mas determinantes para construir el clasificador. Estos seran
un subconjunto de todos los véxeles analizados de la imagen
completa y, previsiblemente, también un subconjunto de todos

los voxeles afectados por la enfermedad de Parkinson. Con
el fin de crear modelos de clasificacién atin mds sencillos se
evaluard el uso de un selector de caracteristicas previo (ReliefF
(8.

Los resultados indican que el diagnéstico utilizando todos
los voxeles de la imagen es factible, obteniéndose un rendi-
miento aceptable para la complejidad del problema abordado.
Ademas, se detectan voxeles ttiles para la tarea de clasifica-
cién en regiones que no habian sido previamente consideradas
en la literatura. Por dltimo, el uso del selector de caracteristicas
ReliefF no mejora el rendimiento del clasificador.

En la Seccion |l] se realizard una revision de los trabajos
relacionados con el problema de clasificacion de pacientes de
parkinson. Posteriormente, en la Seccién se detallaran los
conjuntos de datos utilizados y su forma de obtencion, asi
como la metodologia empleada para generar los modelos de
clasificacion. Para concluir, en la Seccion se mostraran
los resultados obtenidos y se realizard una discusién de los
mismos. La Seccién |V| expondrd las conclusiones obtenidas
tras este trabajo y las posibles futuras mejoras.

II. ESTADO DEL ARTE

Son muchos los métodos basados en aprendizaje automatico
utilizados en los sistemas de apoyo al diagndstico médico,
como pueden ser las mdquinas de vectores soporte (MVS),
la regresion logistica (RL), los arboles de decision, las redes
bayesianas o las redes neuronales. Todas ellas son importan-
tes en tanto en cuanto puedan ayudar al médico clinico a
realizar un diagndstico temprano de la enfermedad, permitan
planificar su tratamiento y posibiliten la monitorizacién de
la progresién de la enfermedad [5]]. Estas metodologias estdn
siendo ampliamente utilizadas en neuroimagen [9], debido a
las siguientes ventajas: permiten la clasificacién a nivel de
individuo mas que a nivel de grupo, por lo que los resultados
tienen un alto potencial de traslacion a la practica clinica; son
técnicas multivariantes y supervisadas que tienen en cuenta las
caracteristicas de los patrones (imagenes volumétricas, en este
caso) distribuidas en un espacio de caracteristicas complejo de
alta dimensionalidad para entrenar el modelo de clasificacién
y, una vez entrenado, poder clasificar nuevos pacientes en
funcién del modelo obtenido.

Algunos trabajos en los que se utilizan las MVS como
clasificador binario [10], [11] estan basados en extraer los
voxeles correspondientes al estriado. En [10], los autores
realizan una descomposiciéon de datos utilizando minimos
cuadrados parciales (Partial Least Squares) seguida por la
utilizacién del clasificador MVS. En [11]], los autores utilizan,
una vez extraidos los véxeles, un clasificador MVS lineal,
contando con 208 imdgenes DaTSCAN vy utilizando mascaras
para la seleccién de voxeles.

Por otra parte, el modelo de RL determina la probabilidad de
tener la enfermedad de Parkinson para un paciente, utilizando
como caracteristicas explicativas los voxeles de las imagenes
normalizadas. Esta metodologia puede ser ttil también para
clasificar pacientes en diferentes categorias de riesgo de pade-
cer la enfermedad, como sugieren algunos estudios utilizando
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SPECT-CT en imagenes con '?*I-ioflupano, que representan la
progresién de degeneraciéon dopaminérgica de la enfermedad
de Parkinson [12].

III. MATERIAL Y METODOS
III-A. Material

Con el fin de evaluar la metodologia propuesta en este
trabajo, hemos utilizado los datos de 316 estudios con '23I-
ioflupano en pacientes derivados para evaluacion de trastornos
del movimiento realizados en el Hospital Universitario ‘Reina
Sofia’ de Cérdoba, en el periodo que va desde septiembre
de 2015 hasta mayo de 2018. Los pacientes se distribuyen
en tres clases: 191 no padecen la enfermedad de Parkinson
(normal, clase 1), 55 padecen la enfermedad de Parkinson con
un nivel de afectacién leve (patoldgico, clase 2) y 70 padecen
la enfermedad de Parkinson con un nivel de afectacién grave
(patoldgico, clase 3). La relacién entre los valores muestrales
asociados a padecer o no la enfermedad en cualquier de sus
niveles de afectacion se acercan a la relacion poblacional entre
dichas categorias. El diagndstico definitivo se establece por la
combinacién de pruebas clinicas y complementarias realizadas
por la Unidad de Neurologia del centro hospitalario. La media
de edad de los pacientes es de 70.46 anos (35-89) con una
desviacion tipica de 11,85 afios. Las imagenes de SPECT-CT
se adquieren segun el protocolo indicado en [[13]].

Tres especialistas de la Unidad de Medicina Nuclear, han
procesado, interpretado y evaluado las imagenes. La evalua-
cién visual se ha establecido considerando exclusivamente el
criterio normal y patolégico en funcién del grado basandose
en criterios comunes preestablecidos [14], y después de llegar
a un informe de consenso entre los tres especialistas. Se
considerd que un paciente era normal cuando, en la imagen vo-
lumétrica correspondiente a su estudio, aparecia una simetria
bilateral en los nucleos basales, caudado y putamen; enfer-
medad de Parkinson con un nivel de afectacion leve, cuando
habia una asimetria o reduccién completa en la actividad del
putamen; y con un nivel de afectacion grave cuando habia
una ausencia bilateral de actividad en el caudado y putamen.
Véase la figura[I} donde se muestra una imagen de un paciente
normal en [I(a)l la de un paciente patolégico con un nivel de
afectacién leve en y la de un paciente patolégico con un
nivel de afectacién grave en

III-B.  Preprocesado de la imagen

El preprocesado de las imdgenes consta de dos partes:
normalizacion espacial y recuperacion de informacion. Las
imagenes suministradas inicialmente estdn sin procesar, por
tanto hay que normalizarlas espacialmente, de forma que
los mismos véxeles representen las mismas caracteristicas en
todos los estudios. Para ello se utiliza el software PETRA
[15] basado en el framework SPMS8 [16], que permite leer y
reunir varios archivos DICOM para formar una sola imagen
espacial. Para realizar la normalizacién espacial se coordinan
los ejes tridimensionales con la comisura anterior cerebral
de la imagen, cuyas coordenadas estin almacenadas en el

(a) Normal (b) Patoldgico afectacion leve

(c) Patoldgico afectacion grave

Figura 1.  Imégenes de pacientes normal (a), patolégico con nivel de
afectacion leve (b) y patoldgico con nivel de afectacion grave (c).

formato DICOM de la imagen. No obstante, el método de
normalizacidn espacial se explica con detalle en [15]].

Aplicando esta normalizaciéon a cada imagen, se obtiene
una matriz tridimensional de 79x95x69 voéxeles, es decir,
V = 517,845 voxeles por cada estudio. Este elevado niime-
ro de véxeles implica que es necesario aplicar técnicas de
aprendizaje automdtico preparadas para un gran nimero de
caracteristicas. Tras la normalizacién espacial, es necesario
hacer una busqueda de valores perdidos en los voxeles de cada
imagen. Los valores perdidos serdn sustituidos por la media de
los valores que tienen los voxeles del eje horizontal en el que
se encuentra el valor perdido. A este proceso se le conoce
como recuperacion de informacion. Una vez preprocesadas
las imdgenes utilizaremos todos los voxeles de cada paciente
como caracteristicas de entrada al clasificador, como se explica
en la siguiente seccidn.

III-C.  Metodologia

III-C1. Notacion y terminologia: En primer lugar, defini-
mos algunos términos y notaciones. La imagen del paciente
i-ésimo estd representada por el vector x;, donde i = 1, ..., N,
siendo N el nimero de estudios (316). Si v es la posicioén de
un voxel concreto en una imagen, v = 1, ..., V, entonces x;(v)
es el valor del véxel v en la imagen del paciente .

Leyendo la imagen de cada paciente ¢ como una serie o
conjunto de valores (véxeles), la imagen x; se puede entender
como un vector de tamafio V' x 1. Por tanto, x;(v) es la
componente v del vector de dimensiones V' x 1. Dicho de otra
forma, cualquiera de estos vectores (de tamafio V' x 1) serviria
para reconstruir una imagen 79x95x69, la cual puede ser
representada como una imagen 3D. De este modo, podremos
considerar y visualizar un vector concreto.

Respecto a la clase de cada paciente ¢, la representaremos
como una variable categérica y; con tres categorias ordinales,
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siendo y; = 1 si el paciente ¢ pertenece al grupo de control
(normal), y; = 2 si el paciente ¢ padece enfermedad de
Parkinson con un nivel de afectacion leve, e y; = 3 indicard
que el nivel de afectacién es grave.

Suponemos que este conjunto de patrones de entrenamiento
es una realizacién de un conjunto de V' variables aleatorias
independientes e idénticamente distribuidas, asi como de la
variable asociada a la clase y; de cada paciente. El conjunto
de datos serd representado por D = {(x;,v;)},i = 1,...,N.
El nimero de pacientes de cada una de las clases de interés
(normal, afeccién leve y afeccion grave) serd denotado como
Ny, N2 y N, respectivamente.

III-C2. Regresion logistica ordinal regularizada: Consi-
deraremos un modelo de RL ordinal [17] para estimar la
probabilidad de que un paciente tenga un determinado nivel de
afectacion de la enfermedad de Parkinson, es decir, el modelo
estima la probabilidad condicional P(y; = ¢|xi), ¢ € {1,2,3}.

Suponemos que, al ser la variable dependiente ordinal, el
mejor modelo que se ajusta a la nube de puntos es un modelo
de RL ordinal. Como ya se menciond, una aproximacion
similar, pero para clasificacién binaria, [5] ha sido empleada
para la deteccién de la enfermedad de Parkinson.

El modelo de RL ordinal (de forma mads especifica, Pro-
portional Odds Model, POM, [17]) es un modelo de umbral
[18] que modela la respuesta categérica ordinal mediante una
funcién lineal de proyeccién f(x;,0) comin para todas las
clases y un vector de umbrales 3. Debido a que en nuestro
problema hay tres clases, se cumple B = {b1,bs}, siendo
b1 < be. La probabilidad a posteriori de pertenencia a una
clase se obtiene modelando la probabilidad de pertenencia
acumulada a toda clase menor o igual a la evaluada:

=1
P(y; = q|x4,8) = P(y; < q|x4,8) — P(yi < (¢ — 1)|x4,8),

donde § = {0, B} incluye todos los pardmetros libres del mo-
delo. Las probabilidades acumuladas se aproximan mediante
la inversa de la funcién logit (o funcién sigmoide):

1
- 1+exp(—f(x;,0))’
para ¢ = {1, 2}. Por definicién, P(y; < 0|x;,s) =0y P(y; <
3|x;,8) = 1. La funcién de proyeccién es lineal, por lo que
f(x:,0) = 0" -x;. Por ello, la expresién final del modelo es:

P(y: < qlxi,8) = o (f(x:,0))

P(y; = 1]x4,8) :J(GT -x; — by), (1)
P(y; = 2|x;,8) =0(07 - x; — by) — (0T - x; — by),
P(y; = 3]x;,8) =1 —o(8" - x; — by).

Para la estimacién de los pardmetros § = {0, 3}, se utiliza
el método de maxima verosimilitud, que minimiza la siguiente
funcién de entropia cruzada:

L(s,D) = f%

N
i=

3
> My = all n (Py; = glx2))

1 g=1

donde [[c]] = 1 si la condicién ¢ es cierta ([[c]] = 0, en caso
contrario).

Es bien conocido que un sobre-ajuste del conjunto D puede
incurrir en un modelo con varianza mayor, empobreciendo el
rendimiento del conjunto de fest. Una forma de controlar este
fenémeno de sobre-entrenamiento es el uso de un término
de regularizacién, que evita valores altos de los coeficientes,
reduciendo la varianza y aumentando el sesgo, a costa de
empeorar el ajuste al conjunto de entrenamiento. Para ello,
modificamos la funcién de error de la siguiente forma:

v
LQ(S7D):L(S?D)+)‘ZGZQa (2)
=1

donde A es el parametro de regularizacién. Dicho pardmetro,
que toma valores positivos, representa la importancia que se le
da a la regularizacién frente a la minimizacién del error y debe
ser ajustado por el investigador (normalmente en base a algin
tipo de proceso de validacién). Utilizando las Ecuaciones
y (@), el aprendizaje del modelo puede realizarse mediante
las derivadas analiticas de Ly(s, D) con respecto a cada uno
de los pardmetros s; € {0,B}, mediante algin método de
optimizacién (en el caso de la RL, se suelen emplear métodos
de segundo orden). Estas derivadas pueden consultarse en [[19].
Tal y como se discute en [20], la formulacién de este modelo
de RL ordinal se ajusta a una funcién de pérdida de tipo
Immediate-Threshold (umbrales adyacentes), de forma que,
para cada ejemplo etiquetado con y;, solo se penaliza el error
que cometen los umbrales que limitan el segmento correcto
(es decir, by, y by, —1).

A partir de este modelo de RL, se pueden obtener, lo
que hemos denominado, Componentes Logisticas Principales
(CLP), que son aquellos véxeles cuyo respectivo coeficiente
0; es mas elevado en valor absoluto. Es decir, estos voxeles
son los que mds han influido en la funcién f(x;,0), por lo
que son los voxeles mds importantes para clasificar el sujeto en
cualquiera de las tres clases consideradas. Las CLP tienen una
estructura de componentes binarias de dimensién V x 1, donde
1 significa que ese voxel es relevante y 0 que no lo es. Por
lo tanto, como hemos explicado previamente, se pueden llegar
a representar como una imagen 3D. Asi, se puede apreciar
qué zonas son las que mds afectan a la clasificacion segin el
nivel de afectacion de la enfermedad de Parkinson, como se
ilustrard en el apartado de resultados.

III-C3. Diseiio experimental: Para la evaluaciéon de la
bondad del modelo, aplicamos un disefio experimental de vali-
dacién cruzada de tipo 5-fold. Los pliegues o folds se crearan
de forma estratificada, es decir, manteniendo la proporcion
original de patrones de pacientes normales, leves y graves.

Por cada una de las 5 particiones, realizaremos el aprendiza-
je estimando el mejor valor para el parametro A mediante una
validacion cruzada anidada: el conjunto de entrenamiento (que
incluye 4 pliegues) se divide, de nuevo, en 2 conjuntos estrati-
ficados, aplicando un disefio de tipo 2-fold por cada valor del
pardmetro A que va a ser explorado. Los valores explorados
para \ son los siguientes A € {1073,1072,...,103}.
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A la hora de realizar el ajuste de A\ elegimos el valor
que produzca un menor error de validacién. En concreto,
utilizamos la funcién de error MMAE (Maximum Mean
Absolute Error [21]], 1a cual es especificamente adecuada para
problemas desequilibrados de clasificacion ordinal). El M AE
es una medida de error que tiene en cuenta la ordinalidad
de la variable objetivo, MAE = 4 Zf\il ly; — y¥|, donde
ly; — y| es la distancia absoluta entre las etiquetas reales y
predichas. El M AFE varia desde 0 hasta 2 (que serfa la maxima
desviacién en nimero de categorias en nuestro problema).
Sin embargo, en problemas desequilibrados, las clases mas
frecuentes pueden dominar el error M AFE, enmascarando
un rendimiento pobre para las clases menos comunes. Es
por ello que el MMAE se define de la siguiente forma,
MMAE = méx{MAE,, MAE;, MAEs}, donde MAE,
es el error M AE teniendo en cuenta solo los patrones de la
clase ¢: MAE, = N% SN v — il g€ {1,2,3).

Con la intencién de mostrar la mejora obtenida usando
todos los voxeles de las imdgenes en lugar de usar solamente
las regiones descritas por los especialistas, se han realizado
pruebas con la misma experimentacion, pero seleccionando
previamente aquellas variables que los especialistas sitdan en
las zonas estriatales del cerebro.

Igualmente, se han aplicado técnicas de seleccién de carac-
teristicas de tipo filtro, en concreto, el método ReliefF [S].
Estas son aplicadas como paso previo al entrenamiento del
modelo con el fin de vislumbrar aquellas caracteristicas con
las que el modelo podria obtener mejores resultados.

Por ultimo, una vez estimado el error mediante el proceso
5-fold, estimaremos las CLP. Para ello, repetiremos el entre-
namiento del modelo, pero considerando todos los pacientes
disponibles, con el fin de obtener el mejor modelo posible. De
nuevo, se aplicard una validacién cruzada anidada de tipo 2-
fold que ajuste el mejor valor de A en la RL ordinal. En nuestro
experimento, para establecer las CLP, escogemos el 0,50 % de
los voxeles (2590) cuyo 6; es mayor en valor absoluto.

IV. RESULTADOS

Cada uno de los subconjuntos de entrenamiento generados
en el procedimiento 5-fold se utiliza para calcular la matriz
de confusion de su respectivo conjunto de generalizacién. La
suma de las matrices de confusion generadas para cada sub-
conjunto de generalizacion serd el resultado final del modelo, y
a partir de ella se calculard el MMAE completo. En la tabla[lse
muestran todos los resultados obtenidos empleando distintas
metodologias: considerar todos los véxeles (y dejar que la
regularizacion seleccione los mas importantes), considerar solo
las regiones de interés determinadas por los expertos (caudado
y putamen) y considerar el método ReliefF de seleccién de
caracteristicas manteniendo un 5%, 2% y 1% de los voxeles
originales. La tabla incluye una referencia a la subfigura de la
Figura 2] que incluye la matriz de confusién correspondiente.

Los resultados demuestran que usando todos los voxeles se
consigue el mejor clasificador en MMAE y en CCR. También
cabe destacar que usando las regiones de interés que los
especialistas han indicado, se consigue un MMAE igual al que

Tabla I
ANALISIS DE RESULTADOS EN FUNCION DE LOS VOXELES CONSIDERADOS

Véxeles Figura N° Véxeles MMAE| CCR?®
Todos 517845 0,4857 0,7532
Caudado y putamen 3267 0,6727 0,7532
RelieF (5 %) 25892 0,6000 0,7468
RelieF (2 %) 10356 0,6727 0,7247
RelieF (1 %) 5178 0,7091 0,7342

se consigue empleando ReliefF y seleccionando el 2 % de las
caracteristicas mas representativas. Sin embargo, el nimero de
voxeles empleados analizando las regiones de interés es una
tercera parte de los que se utilizan con el selector. Esto indica
que ReliefF no es adecuado para este problema, posiblemente
por estar pensado para clasificacién nominal.

Clase real

1 2 3
Clase predicha

(c)

Clase real
Clase real

2 1 2 3
Clase predicha

Clase real

1 2 3
Clase predicha

Figura 2. Matrices de confusién de los resultados de cada experimento.

Para finalizar, se visualizan los véxeles mas informativos
de la imagen (CLP) tras entrenar los clasificadores con todos
los datos y todos los véxeles (ver Figura [3). Como puede
apreciarse, existe una gran cantidad de véxeles importantes
agrupados en los propios nucleos basales, algo que era de
esperar antes de realizar la representaciéon. No obstante, de-
bemos prestar especial atenciéon a aquellas zonas que, sin
pertenecer a las regiones de interés cldsicas, también son
muy relevantes para el modelo de RL ordinal en su tarea
de clasificacion. Estas lesiones extraestriatales coinciden con
la tendencia de otros estudios (resonancia magnética, por
ejemplo) a evidenciar alteraciones en 4reas cerebrales fuera
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del estriado. Se corresponden a pequefias zonas corticales, de
predominio temporal y en la regién media del 16bulo parietal.

(a) Axial

(b) Coronal (c) Sagital

Figura 3. Representacion 3D de los voxeles mds importantes (CLP),
utilizando PySurfer [22]]. En azul se representan los nicleos basales, caudado
y putamen. En rojo se representan las CLP.

V. CONCLUSION

Este articulo presenta un sistema de apoyo a la decision
mediante modelos de clasificacién ordinal de pacientes de
parkinson a partir de imagenes DaTSCAN. Para su desarrollo,
se han empleado técnicas de aprendizaje automdtico, que
incluye RL ordinal, y técnicas de normalizacién espacial
y de recuperaciéon de informacién. El modelo matematico
computacional se considera mds adecuado para el campo de
la biomedicina dada su alta interpretabilidad.

Los resultados avalan que la metodologia que utilizamos,
empleando todos los voxeles para la clasificacién (junto con
regularizacién en el modelo), obtiene un mejor rendimiento en
la clasificacién que si solamente se empleasen los voxeles de
las regiones de interés (nucleos basales) o si se emplease un
selector de caracteristicas nominal (ReliefF).

Respecto a la representacion en 3D de las CLP, se confirma
que los nicleos basales tienen una gran importancia en la tarea
de clasificacién de un paciente. Pero también se destacan otras
zonas corticales que deberian de tenerse en cuenta para futuros
estudios en la evaluaciéon de la enfermedad de Parkinson.
La densidad de transportadores presindpticos de dopamina
tiene una gran importancia en la tarea de clasificacién de un
paciente, pero habria que tener en cuenta para futuros estudios
otras zonas corticales que tendrian influencia en el diagndstico
diferencial de la enfermedad de Parkinson.

Como futuros trabajos se plantean realizar modificaciones
en el método de seleccidon de caracteristicas nominal (ReliefF)
para adaptarlo a una clasificacién ordinal, de modo que la
seleccion de caracteristicas ayude a reducir la dimensionalidad
del problema y mejorar los resultados. También se propone la
aplicacién de otros clasificadores como Procesos Gaussianos
con nucleo lineal que permitan estimar todos los pardmetros
del modelo y calcular su incertidumbre.
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Resumen—El cuidado y tratamiento de pacientes hospitalarios
depende en parte de la epidemiologia local. La caracterizacion
de grupos de poblacion (fenotipado) a partir de la historia
clinica es por tanto una tarea esencial que puede ser tratada
con técnicas de aprendizaje computacional. A pesar del gran
abanico de técnicas para identificacion de grupos, los equipos
asistenciales demandan la interpretabilidad de los procesos con el
fin de darles una validez médica. En este trabajo proponemos una
metodologia que desarrolle este proceso de aprendizaje basada
en agrupamiento y visualizacion con el fin de atender a los
aspectos de reproducibilidad e interpretabilidad para el clinico.
Finalmente demostramos la utilidad de la metodologia con un
caso de estudio en el campo de la resistencia antibiética.

Palabras clave:—Agrupamiento; Visualizacion; Subgrupos; In-
fecciones; Inteligencia Artificial Medicina

I. INTRODUCCION

La caracterizacion de los conjuntos poblacionales en el
dmbito de la salud es esencial para la mejora de la calidad
asistencial. Asi, en el dmbito hospitalario, la epidemiologia
local juega un papel esencial a la hora de tomar decisiones
terapéuticas. Por ejemplo, para el problema de la resistencia
a la antibioticoterapia, es clave contar con sistemas para la
ayuda la identificacién del fenotipo (caracteristicas fisicas y
conductuales) de pacientes con una mayor pérdida de efecti-
vidad [1], [2].

Desde un punto de vista computacional, este tipo de pro-
blemas se traduce en la busqueda de individuos con una
serie de caracteristicas comunes y formando conjuntos no
disjuntos, es decir, un problema de bisqueda de subgrupos.
El descubrimiento de subgrupos se define como un método
descriptivo y exploratorio de mineria de datos [3]. Hay un
creciente interés por esta disciplina, proponiéndose un buen
conjunto de algoritmos principalmente para datos cualitativos
y binarios, realizando una buisqueda exhaustiva o aplicando
heuristicas [4], [5]. Existen algunos antecedentes del uso de
estas técnicas en el dmbito de la medicina. Por ejemplo,
la libreria VIKAMINE especifica para descubrimiento de
subgrupos se ha utilizado para la mejora en el diagndstico
con ultrasonidos [6]. Sin embargo, la bisqueda de grupos de
interes suele medirse como la distribucion inusual de cierta
propiedad de interés, definiendo medidas de calidad de subgru-
pos. Estas medidas no son triviales y son altamente sensibles
al problema especifico y a los subgrupos seleccionados.

Francisco Palacios
Unidad de Cuidados Intensivos
Hosp. Universitario de Getafe
franciscodepaula@gmail .com

En el dmbito de la investigaciéon médica existe cierta ex-
periencia en el uso de técnicas de aprendizaje computacional.
Por ejemplo, en problemas de clasificacidn, los algoritmos de
arboles de decisidn son bien conocidos, puesto que el modelo
resultante es aplicable para toma de decisiones, es visual y
se fundamenta en la particién de un conjunto de datos. Otras
técnicas familiares al médico y que son potencialmente utiles
en problemas de fenotipado son los métodos de agrupamiento
(clustering) para clasificaciéon no supervisada.

En la dltima década, debido a la eclosién de proyectos de
data-science y la disponibilidad de paquetes estadisticos y de
mineria de datos, las soluciones para este tipo de problemas se
centran en procesos de caja negra, dando poca opcién al clinico
a incorporar el conocimiento obtenido [7]-[9]. En oposicién a
esta aproximacion, en los dltimos afios hay un creciente interés
por la estrategia human-in-the-loop que consiste en involucrar
al usuario en las tareas de seleccién, modelado y validacién
con el fin de refinar procesos de mineria de datos y mejorar
en la generacion de conocimiento [7], [10]. En problemas del
ambito de la investigacion médica, ademds, es imprescindible
permitir la interpretabilidad del algoritmo, la trazabilidad
vinculando el modelo obtenido con los pacientes concretos y
la reproducibilidad del experimento para su validacién clinica.

Las técnicas de visualizacion tienen el potencial de ayudar
a los expertos a entender los modelos y la configuracion de los
algoritmos y sus resultados [11]. En concreto, la visualizacién
exhaustiva de posibles resultados cuando hay un ajuste de
pardmetros aporta un gran ahorro de tiempo y costes. Por
ejemplo, en [12], la interpretacion visual de datos y patrones
ha permitido mejorar el modelo obtenido en la obtencién de
reglas de asociacion temporales en infecciones nosocomiales
en una UCL

Las contribuciones de este trabajo son:

= Una metodologia para el fenotipado de pacientes dirigida
por los principios de trazabilidad e interpretabilidad
(Seccién I1-B)

= Una propuesta genérica de adaptacién de técnicas de
agrupamiento para resolver problemas de subgrupos
(Seccién II-A).

» Estudio de caso de aplicacién de los puntos anteriores
en el contexto médico real de las resistencias antibidticas
(Seccién IID).
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II. SUBGRUPOS MEDIANTE AGRUPAMIENTO

En esta seccién describimos una propuesta para el descu-
brimiento de subgrupos de pacientes basada en técnicas de
aprendizaje computacional. La propuesta se compone de dos
aspectos fundamentales (ver Fig. 1). En primer lugar la adap-
tacion de técnicas de agrupamiento, familiares en el dmbito
clinico, para resolver el problema de subgrupos de forma
automatica. Asi, la Sec. II-A establece el marco formal de
esta adaptacion. En segundo lugar se propone una metodologia
para la obtencién de subgrupos basado en la estrategia human-
in-the-loop (Sec. II-B) con el fin facilitar posteriores estudios
en el campo de la investigacién médica. Por este motivo, la
propuesta se fundamenta en (i) el principio de trazabilidad,
es decir, el modelo resultante debe tener una correspondencia
clara con los individuos para su evaluacién clinica, y (ii)
la interpretabilidad del modelo que permitird posteriormente
aportar informacién experta.

A) particion . B)

particion 1 —

subgrupos de interés

particion 2

Evaluacion

A y seleccién
particion 3 de clusteres

subgrupos - T

validacién
clinica

interpretabilidad

trazabilidad médico

Figura 1. A) De la particion a los subgrupos; B) Trazabilidad, interpretabilidad
y validacion.

II-A.  Marco formal

A continuacién describimos una propuesta de descubrimien-
to de subgrupos relevantes mediante la utilizacién de algo-
ritmos de agrupamiento. Esta propuesta parte de la hipdtesis
de que, tras aplicar los algoritmos de agrupamiento de forma
iterada, los conjuntos de individuos que lleguen a permanecer
juntos en esos cldsteres son los candidatos a conformar los
subgrupos que se desean encontrar. Por tanto, la propuesta
se fundamentard en la evaluacién y comparacién de clisteres
entre las diferentes particiones obtenidas tras la ejecucién de
algoritmos de agrupamiento.

Describiremos formalmente los principales elementos de
este proceso.

Def. Particién: dado un conjunto de datos C, C, es una
particién de C si C, C P(C) con |Cy| = x donde C, =
{le,...,Cmm} y CriU...UC,, =C.

Def. Cluster: a los elementos de C, se les denominan
clisteres, cumpliendo que VCy;, Cyj € Cy, Cpy N Cyj = 0.

Es decir, denotamos como Cy; y C; a dos clisteres de una
misma particion C, mientras que Cy; y Cy; son clisteres de
que pueden ser de particiones diferentes si x # y.

Denotamos como P(C'), al espacio de particiones de C' con
k clusteres.

Def. Funcion Agrupamiento: dado un conjunto de datos
C y un valor entero positivo k la funcién de agrupamiento
establece un particiéon de C' obteniendo k£ clusteres.

Agrupamiento : C x ZT — P(O)

Es decir Agrupamiento(C, k) € P(C)y.

Por simplicidad en el modelo, y sin pérdida de genericidad,
asumimos el uso de algoritmos cldsicos de agrupamiento,
entendiendo que son aquellos cuyo objetivo es la particion
del conjunto de datos en k subconjuntos (clisteres), siendo
este pardmetro establecido a-priori.

Un aspecto esencial en el estudio de los algoritmos de
agrupamiento es la evaluacién de sus particiones mediante
indices de validez de los cldster (CVI), como los indices Rand
o Silhouette [13], [14]. Entre la evaluacion directa de clisteres
podemos encontrar diferentes criterios. En [15] se clasifican
los CVI como: internos (propiedades de los elementos del
cluster), relativos (evaluar la particién en su conjunto segin un
criterio como el nimero de individuos) y externos (estructura
de la distribucién de los individuos). Sin embargo, el método
mas habitual es definir una funcién para evaluar un clister
donde destacan métricas de compactacién (cercania entre
individuos del cldster) y métricas de separacién (separacion
respecto a individuos del resto de clisteres). En este dltimo
grupo, una de las métricas mds extendidas es el coeficiente de
Jaccard [16], que se define como:

_ GGyl
|C:m' U Cyj|

En este trabajo nos centraremos en medidas de evaluacién
de cldsteres de diferentes particiones y con este fin gene-
ralizaremos este tipo de métricas a través de la funcién de
coincidencia.

Def. Funcién Coincidencia: dadas dos particiones C, y
Cy la métrica de coincidencia entre sus clisteres Cp; y Cy;
se define como la funcién que mide el grado de similitud entre
clisteres, normalmente de distinta particién. Formalmente:

ey

M :P(C)a x P(C)s — [0,1] 3)

Cumpliendo las siguientes dos propiedades:
M(Cyi,Cyj) =1 <= Cpi = Cy;. “)
M(Cyi,Cyj) =0 <= CpinNCy; = 0. (5)

En este trabajo, planteamos la idea intuitiva de traza como
la tarea de seguimiento de los individuos de un cldster que se
encuentran agrupados en los clisteres que otras particiones.

Def. Funcion de Traza: sea un conjunto de datos C' y un
conjunto de particiones {C1, . ..,Ck_1} resultante de aplicar
iterativamente un algoritmo de agrupamiento donde variamos
el ndmero de clisteres (1...K). Dado un claster (Ck;) de
la particion Cx, denominamos traza a un conjunto formado
por el clister de cada particion Co,...,Ck_1 (descartando
C1 = C) que maximiza la funcién de coincidencia en relacion
a dicho cluster C'k;.
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Traza : Cg X {P(C)l, R ,P(C)K} — Cli1 X...X CK—lik

(6)
En este trabajo presentamos el Algoritmo 1 que implementa
dicha funcién.

Algoritmo 1 Traza

Input C;: clister ; {C4, ... Cy}: conjunto particiones ; M: funcién de coincidencia
Output T %vector de cliisteres seleccionados
T+ 0

fork=xz—1...2do
candidato < Cpq
fory=1...kdo
if M(Cqri,Cry) > M(Cgi,candidato) then
candidato < Ciy
end if
end for
Ty + candidato
end for
return 7T

Siendo M una funcién de coincidencia y 7' el vector de
clisteres seleccionados como traza de ;. Cabe destacar que
habiendo z particiones (C1,...,Cy), k € [2,z — 1]. Esto es
asi puesto que: (1) Cy es una particiéon con un tnico cldster
y por tanto (Cy; C Cy1) y (2) Cy; es un clister de Cy, y por
definicién Cy; N Cy; = ) cuando i # j.

Por ejemplo, sean las particiones C1,...C5 decimos que
TTGZG(C51, {Cl, Cg, 03, 04, 05}, M) =< 022, 031, Cyz >
para expresar que, de acuerdo con una métrica de coincidencia
M, gran parte de los individuos del cluster Cs; permanecen
agrupados en los clisteres Caa, C31 y Cys.

Funcion M-Trazas: sea un conjunto de datos C'y un valor
entero K, la funcion M — Trazas calcula una matriz de
trazas a partir de las particiones de C; ... CF, calculando los
vectores a través de la funcién T'raza para los clisteres de
CKi-

M —Trazas:CxZT =5 Cy x ... x Cr_1 @)

El Algoritmo 2 presenta una implementacién de dicha funcién.
Siguiendo el ejemplo anterior M —Trazas(C,4) = T, donde

Algoritmo 2 M-Trazas: Matriz de Trazas

Input C: conjunto de datos ; K € Z +, M: funcién de coincidencia
Output T %matriz de cliisteres seleccionados
c=90
T+ 0
fori =1...K do
C; + Agrupamiento(C, i)
C=CcuU{C;}
end for
fori =1...K do
T: + Traza(Cki,C,M)
end for
return 7

T es una matriz 4 x 3 formado por las filas 77, ..., Ty. Cada

fila T; es la traza para el clister Cly;
II-B. Metodologia

La metodologia para la obtencién de subgrupos propuesta
esta basada en el modelo de trazas de clasteres de la seccion

II-A. Esta metodologia se resumen en la Fig. 2 y se compone
de los siguientes pasos:

1. Extraccién de datos y seleccién de pardmetros.
Seleccion de algoritmo y pardmetros de agrupamiento.
Subgrupos: preseleccién automadtica de clisteres.
Visualizacidn: asistencia a seleccién de subgrupos.
Validacién experta.

A e

El primer paso consiste en la extraccion, transformacién
y carga de las fuentes de datos clinicas. En nuestro caso este
proceso se realiza con la herramienta WASPSS [2], que integra
datos provenientes de los servicios de microbiologia, farmacia,
laboratorio y censos de un hospital. Una vez cargados, se
procede al disefio de una vista minable, seleccionando los
pardmetros diana, en funcién de los objetivos clinicos del
estudio. Este conjunto de datos lo denominamos C'.

El segundo paso es la seleccion del algoritmo de agru-
pamiento y estimacién del nimero de cldsteres maximos
esperables, denominados funcién Agrupamiento y pardme-
tro K respectivamente. Ambas decisiones dependerdn de la
naturaleza de los pardmetros diana seleccionados.

En tercer lugar se pasard al cdlculo de clusteres candidatos
a ser seleccionados como subgrupos. Con este fin haremos uso
de la funciéon M —T'razas (Algoritmo 2). Una vez decidido C,
K y la funcién Agrupamiento Gnicamente falta seleccionar
una funcién de coincidencia M (Expr. 3). En este trabajo
proponemos una medida especifica basada en el indice de
Jaccard (expr. 2), denominada J2 como sigue:

J2(Chi, Cyy) = LTQ ?”' ®)

yJ

Esta funcién estd disefiada especificamente para procesos de
comparacién de un dnico cldster de poca cardinalidad frente a
un conjunto de cldsteres previsiblemente de mayor tamaio.
Mientras que Jaccard obtiene el ratio entre los elementos
comunes frente a todos los elementos, J2 obtiene el ratio
frente al segundo cluster, ahorrando el cédlculo del denomina-
dor. Ademds, J2(a,b) respecto a J(a,b) cumple la siguiente
propiedad: si |b| < |a| = J2(a,b) > J(a,b). Esta propiedad
es util en nuestro caso, ya que en la bisqueda de subgrupos
se deben valorar los subconjuntos de menor cardinalidad que
incluyan el mayor nimero de elementos de nuestro clister de
estudio (en el ejemplo a). En resumen, en el tercer paso se
calculard la matriz de trazas M — Trazas(C, K, J2) = T.

Una vez hecha la preseleccion de cldsteres, el cuarto paso
involucra al experto durante el proceso de eleccién del modelo
computacional. Este paso se implementa mediante técnicas
de visualizacién de los clusteres seleccionados con el fin de
que el clinico de forma asistida pueda decidir cudles son los
subgrupos de estudio. En concreto, el objetivo es proporcionar
una representacion visual de la matriz de trazas 7 conteniendo
para cada T; el cluster que mas parecido a Ck, cuando
en C se hace una i-particién. En particular, el objeto de
andlisis se centrard en el estudio de cada una de sus filas 7
donde se representa la traza del Ck, para cada tamafio de la
particién. Proponemos resumir esta informacién construyendo
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Figura 2. Detalles de la metodologia.

la matriz 7 donde J; = J2(Cks, Tzi), €s decir, su grado de
coincidencia existente entre Cx, con Ty;.

Una vez resumida la informacién en la matriz 7 se proce-
derd a la representacioén visual con el objetivo de facilitar la
seleccidn de subgrupos. Hay un amplio abanico de técnicas de
visualizacion de datos matriciales, siendo el modelo de heat-
map una forma efectiva de identificar grupos de valores que
destacan por tener valores muy altos o muy bajos utilizando
un cédigo de colores. En [17], se demuestra la utilidad del
modelo heatmap para representacion de datos en particiones.

Aunque 7,; formalmente no cumple ninguna propiedad, en
la préctica ocurre con frecuencia que J;; > J;; cuando 7 <<
7. Esto sucede ya que la i-particién tiene menor nimero de
clisteres que la j-particién y por tanto sus cldsteres tendrdn
en muchos casos una mayor cardinalidad.

En la Figura 2 se muestra un ejemplo de visualizacién de la
matriz J donde 3 clisteres de diferentes particiones han sido
seleccionados como subgrupos de estudio.

El dltimo paso de esta metodologia es la validacién de los
clusteres seleccionados en el dominio médico. La actividad
esencial es el estudio caso a caso de los pacientes incluidos
en cada cldster con el fin de analizar la clinica del subgrupo.
Al ser esta Ultima etapa principalmente manual y con el fin de
obtener resultados objetivos, proponemos adoptar técnicas de
validacién cuantitativa [18]. En el caso de contar con varios
expertos, no gran numero debido al dominio, sugerimos las
medidas de asociacion cldsicas propuestas en [19].

III. EXPERIMENTO

Este experimento se centra en mejorar el problema del
ambito del uso racional de antibidticos en el hospital. En
concreto, el objetivo es identificar grupos de interés entre
pacientes con sospecha de infeccién microbiana y las resisten-
cias antibidticas. En concreto, se estudiard el tratamiento con
Vancomicina y el antibiograma de dichos pacientes referente a
las bacterias: Staphylococcus Aureus, Enterococcus Faecalis,
Staphylococcus Epidermidis, MARSA, Staphilococcus Coagu-
lasa Negativo y Enterococcus Faecium.

En el experimento realizado, se han recopilado datos pro-
venientes de 4 fuentes:

= Historia Clinica: informacién demogréfica: 4 atributos:
pk_paciente, edad, sexo, tiempo_ingreso.

= Dep. Microbiologia: cultivos realizados: 6 atribu-
tos con informaciéon de tiempos de cultivo (ej.
cultivos Primerasi2h o cultivosDespuesldia).

= Dep. Farmacia: informacién sobre tratamiento antibidti-
co: 12 atributos booleanos.

s Laboratorio: contexto de flora: 144 atributos (booleanos).

Esta base de datos consta de 169 atributos con un total de
1.778 registros referentes a los cultivos realizados.

La recopilaciéon y almacenamiento de datos se realiza a
través de la plataforma WASPSS de vigilancia antimicrobiana
[2].

En relacién a la limpieza y transformacién de datos se han
tenido en cuenta las siguientes cuestiones:
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= Revision de filas/columnas duplicadas, atributos vacios o

de valor tnico.
» Tranformacidén de atributos y creacion de caracteristicas:
los datos temporales (fechas) por sugerencia clinica pasan
a dos atributos (mes/afio) para analizar estacionalidad.

= Dependencia de atributos temporales: ej.
cultivos Primeras72h y cultivosDespuesldia
(booleanos) pasan a 1 tnico atributo periodoCultivo
multivaluado (< 3,3 — 10, > 10).

= No se aplican técnicas de reduccién dimensional debido
a la necesidad de interpretabilidad durante el proceso por
parte del médico.

En referente a la discretizacion de atributos, se han tenido en
cuenta métodos de discretizacion tanto supervisada como no
supervisada. Sin embargo, la discretizacién en datos clinicos
tiene un gran impacto en los modelos aprendidos [20] y por
tanto se ha guiado por conocimiento médico. Por ejemplo,
la edad ha sido discretizada de acuerdo con la clasificacion
clinica estdndar (noenatal, pedidtrica, adulta y anciana).

Tras este proceso la vista minable de la base de datos se
compone de 1.768 filas y 83 atributos que resumimos en el
Cuadro 1.

El segundo paso de la metodologias es la seleccién de algo-
ritmos de agrupamiento y eleccién de pardmetros. En este ex-

Tabla I
DATOS

Paciente y Antibiograma (4 y 3 atributos)
Atributo Contenido Atributo Contenido
Sexo 1140/628 Edad 60/27/652/1029
T. Ingreso 2015-2016 Microorg. [Aureus, ..., Faec]
Susceptib. Res(21)/Sen(1747) CMI [0,25,...,4]
Cultivo (6 atributos)

Atributo Contenido Atributo Contenido
Tipo [Sangre,..., LCR] | Realizacién 2015-2016
Per.Cultivo [<3,3—10,> 10] Servicio [UCI,...,URG]
Contexto Tratamiento (12 atributos)

Atributo Contenido Atributo Contenido
Vanco_year yes/no Vanco_days yes/no
Contexto Flora (144 atributos)
Atributo Contenido Atributo Contenido
MARSA _year yes/no Faec_year yes/no

perimento hemos seleccionado algoritmos k—medioids: PAM
y CLARA [21]. Se han elegido algoritmos clésicos al existir
antecedentes en la literatura clinica y con el fin de facilitar la
interpretacién del proceso por parte del médico. De acuerdo
con el nimero total de pacientes y con la epidemiologia local,
se fij6 un ndimero médximo de posibles subgrupos, eligiendo un
pardmetro K = [1,...,20]. La funcién M — Trazas ha sido
desarrollada en R (versién 3.3.2) usando las implementaciones
de las funciones de Agrupamiento con el paquete cluster
(versién 2.0.5). En este ejemplo ilustrativo, dado el caracter
no determinista del algoritmo CLARA, éste se ha calculado 5
veces mientras que PAM tnicamente 1 vez. Esto significa la
obtencién de un total de 1.254 clusteres, resultantes de analizar
120 clusteres para particiones para ' = 20 con 1.134 clusteres
para las particiones con K = [2,...,19].

Debido al ntimero de cldsteres, se han preselecciona-
do los clisteres C, 20 cuya Mean(Z? Jzi) > 0,7y
M edian(zf Jz,i) > 0,7. Esta medida adicional ha permi-
tido evitar al experto el estudio manual de gran ndmero de
clusteres de total irrelevancia, reduciendo un 92 % el nimero
de clisteres a estudiar.

La Fig. 3 muestra el resultado visual de las matrices J
para su seleccioén por parte del experto. Finalmente, han sido
seleccionados para el estudio los cliseres: pan20_cluster7,
pan20_cluster10, pan20_clusterll, pan20_clusterl9, cla-
ra20_clusterl8 (ejec. 1), clara20_cluster7 (ejec. 2), cla-
ra20_cluster7 (ejec. 3), clara20_clusterl5 (ejec. 4) y cla-
ra20_cluster12 (ejec. 5).

Actualmente se estdn analizando los grupos de pacientes de
estos clasteres elegidos para determinar su relevancia clinica.

IV. CONCLUSIONES

En este trabajo se aborda el problema de la fenotipado
de pacientes para el tratamiento antibiético. En concreto, se
propone una metodologia para la bisqueda de subgrupos de
individuos con caracteristicas comunes mediante la adaptacion
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de algoritmos de agrupamiento y visualizacién de datos. Se
ilustra la utilidad de esta metodologia en un caso clinico real.

Desde el punto de vista computacional, la principal con-
tribucion es la propuesta de utilizacién de algoritmos de
agrupamiento, donde se evalian los clisteres para conformar
sugbrupos. Mientras que existe una gran tradicién en el estudio
de validez de clusteres mediante CVI [13], [15] para obtener
la mejor particién posible, en este trabajo utilizamos dichas
técnicas para extraer subgrupos.

Debido a la fuerte componente aplicada al dominio médico,
un aspecto esencial de la metodologia es la implicacién del
experto durante todo el proceso [7], [10]. Por tanto, el proceso
de obtencidn de subgrupos debe ser interpretable, utiLizando
algoritmos que permitan la trazabilidad de los modelos (iden-
tificando el paciente original) y apoyado mediante técnicas de
visualizacion.

Hay que indicar que el incremento del nimero de ejecu-
ciones de los algoritmos de agrupamiento aumenta el nimero
de cluster candidatos a analizar. Esto podria llegar a suponer
un cuello de botella para el posterior andlisis semiautomaético.
No obtstante el uso de técnicas de visualizacién y métodos
de estadistica descriptiva ayudan a descartar un gran nimero
de candidatos. En el experimento descrito en la Sec. III, se
computaron 114 particiones obteniendo 1.254 cldsteres, pero
unicamente los expertos deben revisar un 8 % de los mismos.

Entre las lineas de trabajo futura destacamos la exploracién
y evaluacion de técnicas de visualizacion de trazas y el andlisis
de otros algoritmos de particién para gestionar el problema
del desbalanceo de datos. Desde un punto de vista aplicado,
se seguird desarrollando la metodologia propuesta con el fin
de identificar nuevos fenotipos en el dmbito de las resistencias
antibidticas.
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Abstract—In recent years there has been an increasing interest
in using hybrid-technique sets to face the problem of meaningful
gene selection; nevertheless, this issue remains a challenge. In
work A data mining framework based on boundary-points for gene
selection from DNA-microarrays: Pancreatic Ductal Adenocarci-
noma as a case study, we propose a novel hybrid framework
based on data mining techniques applied to the problem of
meaningful gene selection and the search for new biomarkers.
For this purpose, the framework deals with approaches such
as statistical significance tests, cluster analysis, evolutionary
computation, visual analytics and boundary points. The latter is
the core technique of the proposal, which allows us to define two
alternative methods of gene selection. Moreover, the framework
has added a variable to the study (as the age), which is studied
with respect to gene expression levels.

Index Terms—Feature selection, Gene selection, Data mining,
Cluster analysis, Genetic algorithm, Boundary point. DNA-
microarray.

I. INTRODUCTION

While significant efforts have been placed in the develop-
ment of new methods and strategies to discover informative
genes, the problem remains a challenge today since there is
not a single technique able to solve all the underlying issues
and adapt to different situations and problems.

We have used hybrid techniques to build a data mining
framework for gene selection tasks, because they provide
more robust and stable solutions than simple methods [1]-
[3]. Generally, simple methods of gene selection assume that
some criterion should be met in data, which does not have
to be true for all data types. Hence, hybrid techniques fusion
different simple methods to reach solutions holding more than
one criterion, making solutions more stable with respect to
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variations in data. On the other hand, hybrid techniques are
more flexible to changes in user needs and allow us to replace
the methods taking place in the overall proposal without
carrying out meaningful changes. Finally, we want to stress
that this research has been published in [4].

II. HYBRID FRAMEWORK

Since HybridFrame is based on data mining techniques,
we have focused our efforts on the combination of areas
such as evolutionary computation, visual analytics, and cluster
analysis, among others to develop a methodology to follow in
the domain of gene expression data, Figure 1.

Statistical filtering module (SFM) This module is respon-
sible for a preliminary data processing and the first gene
filtering processes based on statistical significance. Thus, the
first process in this module consists of a data treatment by re-
moving control probes, standardizing, and applying algorithms
of missing data treatment if needed.

The first applied filter method is the Mann-Whitney test
[5]. Then a second filter method is selected in relation to user
goals. In this case, the module implemented five filter methods,
although new methods can be added. In our case study we
used Kruskal-Wallis, which can be used by when introducing
a variable measurement external to the dataset to filter out
genes related to the variable of interest.

Hierarchical clustering method module (HCMM) The
dataset resulting from the module above is divided into subsets
(clusters) in order to move the complex gene selection task
from the whole current dataset to smaller gene subsets. The
idea consists of applying data clustering methods to divide
the complex task of gene selection from a big dataset into
small subsets (divide and conquer strategy), identified by their
gene similarity. Although this module does not really perform
a gene filtering task, it partitions the data for the following
stages.

Visual analytics module (VAM) This module selects the
most suitable clustering from each input dendrogram. Internal
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measures of cluster validity (such as homogeneity, separation
and silhouette width) are applied to input dendrograms to
estimate level ranges with high quality clusterings. [6], [7],
which are applied to each level of a dendrogram to select
the one with the best score. Then consists of choosing and
visually validating a level from each level interval computed
in the process above. For this propose, each dendrogram is
explored from its level interval through a linked visualization
set, supporting heatmaps, dendrograms, parallel coordinates,
3D-scatterplots and boundary gene visualizations.

Clustering boundary module (CBM) This module carries
out a filtering process by extracting out the boundary genes
for each cluster given from input clusterings to the module.
The boundary point algorithm used for this purpose is focused
on the ClusterBoundary algorithm given in [8].

The final stage of the framework consists in two alternative
selection methods:

o Clustering intersection method (CIM): the CIM
method is based on the idea of boundary intersections
coming from different clustering methods. We assume
that boundary genes achieved from the intersection of
different clustering boundaries coming from different
methods, which develop different cluster strategies on
data, are the main candidates to be informative genes.

« Evolutionary hierarchical clustering method (ECM):
The second method leading to discover informative genes
in this framework is ECM, as shown in Fig 1. This
method is based on the evolutionary model for clus-
tering (EMHC) given in [9], [10]. We propose that,
since dendrograms given as ECM solutions inherit, alter,
recombine and even improve part of the genetic code
(high quality clusters) of good solutions given by others
methods, then it is expected that genes located on the
boundary of such clusters are strong candidates to be
informative genes.

III. CASE STUDY ON PANCREATIC DUCTAL
ADENOCARCINOMA

As a case study to apply and validate our proposal, we
have focused our attention on the tissue sample study of
pancreatic ductal adenocarcinoma (PDAC) through microarray
technology, given that PDAC has been identified as one of the
most aggressive types of existing cancer [11], [12]. Although
every cancer has a strong relation to age due to several cellular
processes, but for PDAC, this relation appears to be more
remarkable than other cancers. In fact, 85% of pancreatic
cancer cases involve patients older than 65-years old with a
diagnosis mean age of 73-years old [13]. For that reason, this
research introduces the age factor for further analysis of its
influence in cancer patients.

After applying the methodology above, two sets of genes
were obtained, one for each filter method, identifying in-
formative genes of each method. Information about each
concrete gene has previously been identified in other re-
search and/or databases as a PDAC related gene. Infor-
mation provided by both tables was consulted in PED

R re—

Fig. 1. Chart representing the data mining framework HybridFrame for gene
selection.

(http://www.pancreasexpression.org/) and Pancreatic Cancer
Database (http://pancreaticcancerdatabase.org/index.php). Se-
lected genes have a larger relation to normal and tumor tissue
samples of PDAC and are highly age-related. Moreover, 10
genes from these tables were identified by both methods (genes
in the intersection are highlighted in both tables), meaning
they could be even more meaningful for PDAC than the
rest. In summary, according to the whole discovery process
of informative genes given by Hybridframe, we assume that
selected genes can be considered for further pharmaceutic
research.

ACKNOWLEDGMENT

We would like to thank Dr. Liviu Badea from Bioinformatics
research group, National Institute for Research in Informatics
(Rumania) for provided additional information on the dataset
used in this research.

REFERENCES

[1] 1. Guyon, “An introduction to variable and feature selection,” Journal
of Machine Learning Research, vol. 3, pp. 1157-1182, 2003.

[2] J. Jager, R. Sengupta, and W. Ruzzo, “Improved gene selection for
classification of microarrays,” in Pacific Symposium on Biocomputing
(UW CSE Computational Biology Group), PMID: 12603017, 2003.

[3] C. Lazar, J. Taminau, D. Meganck, S.and Steenhoff, A. Coletta,
V. Molter, C.and deSchaetzen, H. Duque, R.and Bersini, and A. Nowé,
“A survey on filter techniques for feature selection in gene expression
microarray analysis,” IEEE/ACM Transactions On Computational Biol-
ogy And Bioinformatics, vol. 9, no. 4, pp. 1106-1118, 2012.

[4] J. Ramos, J. A. Castellanos-Garzén, J. F. de Paz, and J. Corchado, “A
data mining framework based on boundary-points for gene selectionfrom
DNA-microarrays: Pancreatic Ductal Adenocarcinoma as a case study,”
Engineering Applications of Artificial Intelligence, Elsevier, vol. 70, pp.
92-108, 2018.

[5] P. Weiss, “Applications of generating functions in nonparametric tests,”
The Mathematica Journal, vol. 9, no. 4, pp. 803-823, 2005.

180



XVIII CONFERENCIA DE LA ASOCIACION ESPANOLA PARA LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL '

[6]

[7]

[8]

[9]

[10]

[11]

[12]

[13]

D. Jiang, C. Tang, and A. Zhang, “Cluster analysis for gene expression
data: A survey,” IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineer-
ing, vol. 16, no. 11, pp. 1370-1386, 2004.

L. Kaufman and P. J. Rousseeuw, Finding Groups in Data. An Introduc-
tion to Clustering Analysis. John Wiley & Sons, Inc., Hoboken, New
Jersey, 2005.

J. Castellanos-Garzon, C. Garcia, P. Novais, and F. Diaz, “A visual
analytics framework for cluster analysis of DNA microarray data,”
Expert Systems with Applications, Elsevier, vol. 40, pp. 758-774, 2013.
J. Castellanos-Garzon, “Evolutionary framework for DNA microarray
cluster analysis,” Ph.D. dissertation, Department of Computer Science,
University School of Computer Science, University of Valladolid, 2012.
J. A. Castellanos-Garzén and F. Diaz, “An evolutionary computational
model applied to cluster analysis of DNA microarray data,” Expert
Systems with Applications, Elsevier, vol. 40, pp. 2575-2591, 2013.

L. Badea, V. Herlea, S. Olimpia, T. Dumitrascu, and I. Popescu, Com-
bined Analysis of Whole-Tissue and Microdissected PDAC, Bioinfor-
matics group, National Institute for Research in Informatics, Bucharest
011455, Romania, 2008.

——, “Combined gene expression analysis of whole-tissue and mi-
crodissected pancreatic ductal adenocarcinoma identifies genes specif-
ically overexpressed in tumor epithelia,” Hepato-Gastroenterology,
vol. 88, pp. 2015-2026, 2008.

J. Koorstra, S. Hustinx, G. Offerhaus, and A. Maitra, “Pancreatic
carcinogenesis,” Pancreatology, vol. 8, no. 2, pp. 110-125, 2008.

181



