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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.
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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.
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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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Figura 3. Heatmap de matrices .

= 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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