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Resumen del Trabajo:

Las enfermedades hepaticas se han incrementado notablemente en los ultimos
afos debido a los cambios en los hébitos de vida, siendo una de las principales
causas de mortalidad a nivel mundial. Sin embargo, el diagndéstico de las
enfermedades hepéticas sigue siendo complejo, costoso y la mayoria de las
veces tardio.

Este trabajo busca un modelo de clasificacion automético que permita realizar
un diagnadstico precoz y sencillo de pacientes hepaticos. Para ello, se generan
modelos a partir del conjunto de datos de pacientes hepaticos ILPD y los
algoritmos de aprendizaje automatico K-nearest neighbor (KNN), Naive Bayes
(NB), Decision tree (DT), Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM),
Artificial Neural Network (ANN) y Logistic Regression (LR).

Para determinar el mejor modelo se emplearon las métricas tasa de éxito, falsos
negativos, falsos positivos, tasa de error, estadistico kappa, sensibilidad,
especificidad, precision, recall y F1-score. En base a esto, los modelos ANN y
RF muestran mejores resultados que el resto de modelos para la prediccion de
pacientes hepaticos, con una tasa de éxito del 75,1% y 74,6% y una precision
del 76,8% y 75,3%.

Por lo tanto, este trabajo demuestra que es posible diagnosticar pacientes
hepaticos empleando modelos de clasificacion automaticos entrenados con




variables clinicas sencillas de obtener, sin tener que recurrir a métodos invasivos
para el paciente.

Ademas, se ha implementado el modelo ANN en una aplicacion web, generando
una herramienta Gnica y con gran potencial para apoyar a profesionales
sanitarios durante el diagnostico de enfermedades hepaticas, permitiendo un
diagndstico precoz sin necesidad de técnicas intrusivas.

Abstract:

Liver diseases have increased considerably in recent years due to changes in
lifestyle habits and are one of the leading causes of mortality worldwide.
However, the diagnosis of liver diseases remains complex, expensive and most
of the times late.

This work seeks an automatic classification model that allows for an early and
simple diagnosis of liver patients. To this end, models are generated using the
ILPD liver patient dataset and the machine learning algorithms K-nearest
neighbour (KNN), Naive Bayes (NB), Decision tree (DT), Random Forest (RF),
Support Vector Machines (SVM), Artificial Neural Network (ANN) and Logistic
Regression (LR).

To determine the best model, the metrics accuracy, false negatives, false
positives, error rate, kappa statistic, sensitivity, specificity, precision, recall and
F1-score were used. Based on this, the ANN and RF models showed better
results than the other models for the prediction of liver patients, with an accuracy
of 75.1% and 74.6% and precision of 76.8% and 75.3%.

Therefore, this work has demonstrated that it is possible to diagnose liver patients
using automatic classification models trained with simple clinical variables,
without having to use invasive methods on the patients.

Furthermore, the ANN model has been implemented in a web application,
generating a unique tool with great potential to support healthcare professionals
during the diagnosis of liver diseases, allowing an early diagnosis without the
need of intrusive techniques.




indice

1. RESUMEN ...ceiiiiiiiieiiieiiieiireireiresirestresiteeteessrassrassrassrassrasssasssssssssssrassrassrasssasssenssens 1
7R 141 o o [T of e T 1
2.1. Contexto y justificacion del Trabajo......cccceeveiiieeiiiiiiee e 1
2.2. Objetivos del Trabajo .....cuiiceieeiiiiieeeeriiee et e e e e e e s 4
2.3. Enfoque y MEL0d0 SEGUIAD ....uiiiiiiiieeiiiiiie ettt 4
2.4. Planificacion del Trabajo .....cueveiiiiiieiiiiec e 8
2.5. Breve sumario de contribuciones y productos obtenidos..........ccceecvveeeirciiieenns 11
2.6. Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria......ccccceeeeeciieeeccineeens 11
3. Estado del arte .....ccveuiiieiiiiiicrrrr e e e se e s e a e s s na s ne 12
3.1. Algoritmos de aprendizaje autOMALICO......ccccuieeeeriiiee e 14

L B \V/ T=Y o T (o] (o - {1 T UUOUPRRt 17
Yo i 1YY =T ISR 17
4.2. Modelos de aprendizaje autoOmMAtiCO ....ccccuveeeiiiiieec e 17
A B D - | (0 S PO PP PPPUPPPPRN 17
A |V =Y o Yo Lo YRR 18

e T Yo L Tor= Yol T T o K.Y/ TSR 26
4.3.1. Funcionalidades de la aplicacion Web.........cccceeevviieeicciieee e 26
4.3.2. Estructura de la aplicacion Web ........ccoeeeieiieeiccee e 26

L e TR = T ol o LU PP PP PPPRPPRRRN 27
4.3.4. Implementacion €n ShiNY ... 27
4.3.5. Publicar l1a aplicacion Web..........ooo e 29

LT 20T U1 - o o L 29
5.1. Rendimiento de 10S MOdElOS..........uuiiiiiiiiiieiiie et 29
ST AN o Tor- [ o] o XY= « NSO 30
TR 0 1T o1 U e 35
728 e T 1] 11 =L 36
2 R @10 o T [T o 1= USSR 36
7.2. LiN€AS @ FULUIO.....uiiiieiiie et e e s e e e e e ara e e e eans 37
7.3. Seguimiento de 1a planificacion ..........oovviieiiiieeiii e 37
] o LT T o N 38
2310 [T -4 - i - VS PPOt 40

Anexo: Graficos COMPIEMENTATIOS ..c...veeerereeniereeniereeeetenierennereeserenseerenseesensessansesenne 45



Lista de figuras

Figura 1. Principales funciones del higado en el cuerpo humano........ccccccevcvieviiicieeenne 2
= (VT W V=1 oY [o] Lo} -{ - TR PSP UPPPRRRTTPPP 6
Figura 3. Matriz de CONfUSION. ....ccoieiiiieccceee e et e e 7
Figura 4. Diagrama de Gantt.........ceeeiieieiiiiiiieece et e e e e e e e e e s nerae e e e e e e e e eanns 10
Figura 5. Grafico de tarta de la variable Class. .......cccoeeeiiiiiei e 19
Figura 6. Boxplots de las variables numéricas del conjunto ILPD. ..........ccccccvveeevciveeeenns 19
Figura 7. Graficos de dispersidn de las variables numéricas del conjunto ILPD. ........... 20
Figura 8. Correlograma de las variables numéricas del conjunto ILPD. .............cc.ee..... 21
Figura 9. Histogramas de las variables numéricas del conjunto ILPD. ..............cccuvveeenne 21
Figura 10. Importancia de las variables del conjunto ILPD. .........cccceeeeiivicciiiieeeee e 22
Figura 11. Bocetos de la aplicacion Web. ........cc.ueeeieiiii e 27
Figura 12. Aspecto inicial al abrir la aplicacion Web..........ccceeeeiiiieeciiei e, 30

Figura 13. Configuracion de la aplicacion web para realizar una prediccidon Unica e

introducir manualmente los datos mediante un formulario. ........cccccoeceeiiiiiiiiniiee, 31
Figura 14. Pop-up de ayuda de la aplicacion Web. .........ccccuveiieiiiiieccee e, 31
Figura 15. Ejemplo de pop-up indicador de error de la aplicacién web. ...................... 31
Figura 16. Pop-up de la aplicaciéon web para indicar una prediccién en progreso. ....... 32
Figura 17. Mensajes informativos del formulario manual. ..........ccccoeciieiiiiiieee e 32
Figura 18. Resultados de una predicCion UNICa. .......ccveeeeeieeeeeeiieee e erreee e seeee e eeeeee e 33
Figura 19. Resultados de una prediccion mUItiple. . co.veeeeeeeeieciiiiieeeeee e, 33
Figura 20. Informe en pdf generado automaticamente en la aplicacion web. ............. 34
Figura 21. Aplicacién web abierta desde un dispositivo movil. .........ccccceeveviiveiniinennns 35
Figura 22. Graficos de densidad y boxplots por clase de la edad (Age). ....ccoeeeeeeeeennnes 45

Figura 23. Graficos de densidad y boxplots por clase del logaritmo de la bilirrubina total

Figura 24. Graficos de densidad y boxplots por clase del logaritmo de la bilirrubina
(o I =Yor - I [ D= ) FR PP ROP PP 46

Figura 25. Graficos de densidad y boxplots por clase del logaritmo de la fosfatasa alcalina
7Y 4] o [o 13 PRSP PPPPRN 47

Figura 26. Graficos de densidad y boxplots por clase del logaritmo de la alanina
aMINOTranSTErasa (SEPT). coeevvreeeeeiiie et e s e e e et e e e e sare e e e e ar e e e e eeanees 47


file:///C:/Users/santi/Desktop/Master_Bioinformatica_Bioestadistica/Cuatri_3/TFM/3.%20Memoria%20TFM/Def/Entrega/Memoria_TFM_SantiagoGonzalezBerruga.docx%23_Toc91082583
file:///C:/Users/santi/Desktop/Master_Bioinformatica_Bioestadistica/Cuatri_3/TFM/3.%20Memoria%20TFM/Def/Entrega/Memoria_TFM_SantiagoGonzalezBerruga.docx%23_Toc91082590
file:///C:/Users/santi/Desktop/Master_Bioinformatica_Bioestadistica/Cuatri_3/TFM/3.%20Memoria%20TFM/Def/Entrega/Memoria_TFM_SantiagoGonzalezBerruga.docx%23_Toc91082600

Figura 27. Graficos de densidad y boxplots por clase del logaritmo de la aspartato
aMINOtransferasa (SOL). cuueieiiiieiiee e e e 48

Figura 28. Graficos de densidad y boxplots por clase de las proteinas totales (TP)...... 48
Figura 29. Graficos de densidad y boxplots por clase de la albumina (ALB).................. 49

Figura 30. Graficos de densidad y boxplots por clase de la proporcidn entre albimina y
o] U111 T I X ) R 49



Tabla 1.
Tabla 2.
Tabla 3.
Tabla 4.
Tabla 5.
Tabla 6.
Tabla 7.
Tabla 8.

Lista de tablas

Planificacién de las fechas de inicio/final y horas estimadas para cada tarea... 8

Analisis de riesgos del Trabajo Final de MAster........cccccovviieiiiniieee e, 9
Fortalezas y debilidades de los grupos de algoritmos empleados. .................. 16
Variables del conjunto de datos ILPD. ........coovviiiieiiiiieeee e 18
Analisis estadistico de las variables numéricas del conjunto ILPD................... 18
Algoritmos de aprendizaje automatico empleados.......cccccoeeecviiieeeeieeecccnnnee, 24
Variables necesarias para realizar predicciones en la aplicacion web. ............ 28

Rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico.........cccceeeeeureeeennnee. 30



Santiago Gonzalez Berruga Resumen

1. Resumen

Las enfermedades hepaticas se han incrementado notablemente en los uUltimos afios
debido a los cambios en los habitos de vida, convirtiéndose en una de las principales
causas de mortalidad a nivel mundial. Sin embargo, el diagndstico de las enfermedades
hepaticas sigue siendo complejo, costoso y la mayoria de las veces tardio.

Este trabajo busca un modelo de clasificacion automatico que permita realizar un
diagnodstico precoz y sencillo de pacientes hepaticos. Para ello, se generan modelos a
partir del conjunto de datos de pacientes hepdticos ILPD y los algoritmos de aprendizaje
automatico K-nearest neighbor (KNN), Naive Bayes (NB), Decision tree (DT), Random
Forest (RF), Support Vector Machines (SVM), Artificial Neural Network (ANN) y Logistic
Regression (LR). Para determinar el mejor modelo se emplean las métricas tasa de éxito,
falsos negativos, falsos positivos, tasa de error, estadistico kappa, sensibilidad,
especificidad, precision, recall y Fl-score. En base a esto, los modelos ANN y RF
muestran mejores resultados que el resto de modelos para la prediccién de pacientes
hepaticos, con una tasa de éxito del 75,1% y 74,6% y una precision del 76,8% y 75,3%.

Por lo tanto, este trabajo demuestra que es posible diagnosticar pacientes hepaticos
empleando modelos de clasificacién automaticos entrenados con variables clinicas
sencillas de obtener, sin tener que recurrir a métodos invasivos para el paciente.
Ademas, se ha implementado el modelo ANN en una aplicacién web, generando una
herramienta Unica y con gran potencial para apoyar a profesionales sanitarios durante
el diagndstico de enfermedades hepdticas, permitiendo un diagndstico precoz sin
necesidad de técnicas intrusivas.

2. Introduccion

2.1. Contexto y justificacion del Trabajo

El higado es un érgano indispensable para el funcionamiento del cuerpo humano. Las
funciones que desempefia son muy variadas e importantes (Figura 1): controla el aporte
alimenticio, la concentracién de muchas sustancias quimicas y de desecho en sangre, la
fabricacidn de bilis, la sintesis de proteinas, la regulacion del metabolismo de hormonas
y lainmunidad [*2. Por lo tanto, es muy importante mantener el higado en buen estado.
Sin embargo, uno de los principales problemas de salud mundial es el nimero creciente
de pacientes con enfermedades hepdticas B! y que en gran medida esta desatendido en
los paises menos desarrollados [*l. Las enfermedades hepdticas representan una causa
importante de mortalidad en el mundo occidental, mas atn en los paises de Asia y Africa,
donde constituye una de las tres principales causas de muerte [*°1, El continuo aumento
de pacientes con enfermedad hepdatica se debe al consumo excesivo de alcohol, la
inhalacién de gases nocivos, la ingesta de alimentos contaminados, encurtidos y drogas.
Todo estos factores aumentan en paralelo con la prevalencia de diabetes, sindrome
metabdlico y obesidad %671,
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Figura 1. Principales funciones del higado en el cuerpo humano.

Las principales enfermedades hepaticas son: hepatitis viricas A, B, C, D y E, cirrosis,
enfermedad de higado asociada al alcohol (ALD por sus siglas en inglés), enfermedad de
higado graso no alcohdlico (NAFLD por sus siglas en inglés), Hepatitis autoinmune y
carcinoma hepatocelular 48121 En 2010, las enfermedades hepéticas representaron
aproximadamente 2 millones de muertes por aino en todo el mundo, que se pueden
dividir principalmente en 1 millén debido a complicaciones de la cirrosis y 1 millén
debido a hepatitis viral y carcinoma hepatocelular. La cirrosis fue la undécima causa de
muerte mas comun a nivel mundial y el cancer de higado la decimosexta causa de
muerte, por lo que juntos representaron el 3,5% de las muertes en todo el mundo &,

Las enfermedades hepdticas se manifiestan de forma variable y pueden ser agudas o
cronicas. Se denominan agudas cuando comienzan de forma subita y crénicas cuando
causan dafo a lo largo del tiempo, incluso tras desaparecer los sintomas. Ademas,
aproximadamente la mitad de los pacientes con enfermedad hepatica son
asintomaticos.

Sin embargo, a pesar de los avances médicos, el diagnéstico de las enfermedades
hepaticas sigue siendo complejo, lento, costoso, en ocasiones peligroso y la mayoria de
las veces tardio, ya que no se detectan sintomas hasta que la enfermedad esta en fases
muy avanzadas 3], Su diagndstico en una etapa inicial es muy dificil porque el higado
funciona correctamente incluso si esta parcialmente dafiado y, en general, los pacientes
no presentan sintomas a menos que la enfermedad haya progresado
considerablemente, aumentando el riesgo y dificultando el tratamiento, prevencién y
control de la enfermedad [©14-1¢]. Por ejemplo, algunas de las pruebas mds usadas para
el diagndstico de NAFLD son la biopsia hepatica, la resonancia magnética, la ecografiay
las pruebas de enzimas hepaticas. Sin embargo, la naturaleza invasiva de las biopsias, el
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alto coste de las resonancias magnéticas, la naturaleza no cuantitativa y la baja
sensibilidad de los ultrasonidos convencionales y la baja precisiéon de las pruebas de
enzimas hepdticas son grandes limitaciones (113177191,

Frecuentemente se realizan pruebas de funcidn hepatica, tanto a pacientes sintomaticos
como asintomaticos, como los test bioquimicos, niveles de bilirrubina sérica, albumina
o pruebas de coagulacién como la actividad de protrombina "3l Sin embargo, se
necesitan especialistas para la correcta evaluacién de estas pruebas, ocasionando
grandes problemas para dar un diagnéstico rapido y correcto. Para abordar esta
limitacion, se han desarrollado varios indices de prediccidén de la grasa hepatica, pero
ninguno de ellos tiene una capacidad predictiva lo suficientemente alta como para ser
considerado un estandar (171, Por lo tanto, facilitar la identificacién de pacientes en
etapas iniciales de enfermedades hepaticas sigue siendo una tarea pendiente para
mejorar la prevencion, el tratamiento adecuado del paciente y aliviar la carga de trabajo
en los hospitales 21,

Para solucionar este problema, se han desarrollado numerosos modelos predictivos
mediante métodos estadisticos tradicionales con el objetivo de diagnosticar
enfermedades hepdticas: indice de higado graso (FLI), indice de esteatosis hepatica
(HSI), indice Child-Pugh, modelo para enfermedades hepaticas en etapas terminales
(MELD), escalas ajustadas de MELD, indice albumina-bilirrubina, indice de
descompensacion aguda del Consorcio de insuficiencia hepatica crénica (CLIF) e indice
CLIF de insuficiencia orgdnica secuencial 221, Sin embargo, hoy en dia las
investigaciones se centran en buscar y crear modelos predictivos y de clasificacién
haciendo uso del aprendizaje automatico, llegando a demostrar un gran potencial de
estas técnicas en el diagndstico de enfermedades 2322231 Estos resultados estdn
haciendo que la popularidad de estas técnicas de clasificacion automaticas aumente
rapidamente como ayuda para el diagndstico médico 620,

El aprendizaje automatico (Machine learning en inglés) es un campo de la inteligencia
artificial que permite generar modelos predictivos de manera eficiente y efectiva a
través de la deteccion de patrones ocultos dentro de grandes conjuntos de datos. La
clasificacién de datos en el aprendizaje automatico es un proceso de dos fases: la
primera es entrenar un modelo con un conjunto de datos de entrenamientoy la segunda
es la evaluacién de su rendimiento con un conjunto de datos de prueba 2624, Con esto
en mente, se pueden emplear dichas técnicas para realizar diagndsticos mas tempranos
de las enfermedades hepaticas utilizando los datos obtenidos mediante pruebas de
funcién hepatica, reduciendo asi los costes, evitando los métodos mas intrusivos como
la biopsia y reduciendo la carga de trabajo de los especialistas.

Se han realizado numerosos estudios buscando el mejor algoritmo de aprendizaje
automatico para el diagndstico de enfermedades hepdticas. Los algoritmos mas
empleados son: K-nearest neighbor (KNN), Decision tree (DT), Naive Bayes (NB),
Random Forest (RF), Support Vector Machines (SVM), Artificial Neural Network (ANN)
[2,3,6,7,14-16,20,23,25-38] ' Estos estudios obtuvieron resultados positivos clasificando
correctamente a los pacientes con enfermedad hepatica, presentando un rendimiento
mejor o similar al de los enfoques tradicionales de modelado estadistico 2921, Sin
embargo, no se ha encontrado un algoritmo que mantenga un rendimiento constante
con diferentes conjuntos de datos ya que, en funcidon de las caracteristicas del conjunto
de entrenamiento, el mejor rendimiento sera de un algoritmo u otro 1621,
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En conclusidén, los modelos de aprendizaje automatico para el diagndstico de
enfermedades hepaticas pueden ahorrar tiempo y dinero, mejorando la deteccién de la
enfermedad en etapas tempranas (1527331, La propuesta de este trabajo sigue la linea de
los estudios previos, que es buscar y crear el mejor modelo posible para el diagndstico
automatico de enfermedades hepdticas. Ademads, a diferencia del resto de estudios, el
modelo se implementa en una aplicaciéon web sencilla e intuitiva para que todos los
usuarios puedan hacer uso del modelo predictivo, tengan o no conocimientos técnicos
sobre aprendizaje automatico.

2.2. Objetivos del Trabajo

Los objetivos generales y especificos de este trabajo son:

Objetivos Generales:

1) Crear un modelo de aprendizaje automatico para clasificar pacientes de
enfermedad hepatica a partir de distintos parametros bioquimicos.
2) Desarrollar una aplicacién web que implemente el modelo creado.

Objetivos Especificos:

1) Analizar el conjunto de datos para seleccionar los mejores predictores.

2) Entrenar, evaluar y optimizar distintos algoritmos de aprendizaje automatico.

3) Determinar el mejor modelo de prediccidén con una precision minima del 80%.

4) Crear una aplicacidon web sencilla e intuitiva para el usuario que permita realizar
predicciones y visualizar los resultados.

2.3. Enfoque y método seguido

Para realizar este trabajo, se emplea el aprendizaje automatico. Los algoritmos de
aprendizaje automatico pueden agruparse en tres grandes bloques 2439401

Aprendizaje supervisado: Son métodos en los que se proporciona un conjunto de
entrenamiento etiquetado con instrucciones claras sobre lo que se necesita
aprender y cdmo hacerlo. Se utiliza para generar modelos predictivos como
clasificacién y prediccidn numérica.

Aprendizaje no supervisado: En este caso, no hay un conjunto de datos de
entrenamiento ni ninguna etiqueta y los datos de salida no son conocidos. Se
utiliza para generar modelos descriptivos, como descubrimiento de patrones y
agrupacion (clustering en inglés).

Aprendizaje por refuerzo: El algoritmo no tiene informacion de ninguna categoria
deseada y sélo es informado cuando la respuesta es incorrecta, pero en caso de
fallo no se le indica como corregirlo ni cual es la respuesta correcta. Por lo tanto,
el algoritmo tiene que explorar y probar varias posibilidades hasta encontrar la
respuesta correcta. Sin embargo, si trabajamos solo con dos categorias y con igual
peso de los errores, entonces el aprendizaje por refuerzo es equivalente al
aprendizaje supervisado.
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Uno de los objetivos principales del trabajo es la obtenciéon de un modelo predictivo
para el diagndstico de enfermedades hepdticas mediante técnicas de aprendizaje
automatico. Por lo tanto, el modelo predictivo en este caso realizaria una tarea de
clasificacién, ya que queremos predecir si el paciente sufre enfermedad hepdtica o no.
La clasificacion hace uso principalmente de algoritmos de aprendizaje supervisado y por
refuerzo, ya que los algoritmos de aprendizaje no supervisado se centran en tareas de
agrupaciéon 24, En nuestro caso, como trabajaremos solo con dos categorias
(enfermedad hepatica o no) el aprendizaje por refuerzo es equivalente al aprendizaje
supervisado. Por lo tanto, usamos algunos de los algoritmos de clasificacién
supervisados mds populares y con mejores resultados en estudios previos clasificando
enfermedades hepéticas 1625221 |os principales grupos de algoritmos que vamos a
emplear durante el trabajo son k-Nearest Neighbor (kNN), Naive Bayes (NB), Artificial
Neural Network (ANN), Support Vector Machine (SVM), Decision tree (DT), Random
Forest (RF) y Logistic Regression (LR).

Actualmente, la mayoria de los trabajos de aprendizaje automatico siguen una
metodologia basada en el proceso estandar multisectorial para la mineria de datos
(CRISP-DM por sus siglas en inglés). CRISP-DM divide el proceso de mineria de datos en
seis pasos: entender el mercado, entender los datos, preparacién de los datos,
modelado, evaluacién y despliegue [*1. Normalmente, en el aprendizaje automatico no
se aplican como tal los pasos de CRISP-DM, si no que se modifican en un proceso de 5
pasos: Obtencién de los datos, exploracidn y preparacion de los datos, entrenamiento
del modelo, evaluacién del modelo y mejora del modelo 24, Este trabajo subdivide atn
mas los 5 pasos anteriores obteniendo un proceso de 7 pasos (Figura 2) que indicamos
a continuacion:

1) Obtener los datos: Consiste en obtener los datos con los que entrenaremos y
evaluaremos los diferentes modelos de aprendizaje automatico. En nuestro caso,
trabajaremos con el conjunto de datos ILPD (Indian Liver Patient Dataset) [
obtenido en el repositorio de aprendizaje automatico de la Universidad de
California en Irvine (UCI) 2. Este conjunto de datos contiene 416 registros de
pacientes hepdaticos y 167 registros de pacientes no hepaticos. Los datos se
obtuvieron en el noreste de Andhra Pradesh, India. Estd formado por diez
variables cominmente empleadas en el diagnéstico de enfermedades hepaticas
[1.513]: edad, género y las pruebas de funcion hepatica Bilirrubina total, Bilirrubina
directa, Proteinas totales, Albumina, Ratio albumina/globulina, Alanina
aminotransferasa, Aspartato aminotransferasa y Fosfatasa alcalina.

2) Explorar los datos: La calidad de los datos es un factor determinante de los
resultados de un proyecto de aprendizaje automatico. Por lo tanto, es importante
saber qué tipo de datos son y qué caracteristicas presentan.

3) Preprocesar los datos: En muchas ocasiones tras explorar los datos es necesario
realizar un preprocesamiento de estos: como corregir y/o limpiar los datos
faltantes, eliminar los datos innecesarios, volver a codificar los datos para que se
ajusten a los requerimientos de los algoritmos, etc. Normalmente, no todos los
algoritmos de clasificacidn tienen los mismos requerimientos sobre el conjunto de
datos, por lo que hay que preparar correctamente los datos para cada uno de ellos.
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4)

5)

6)

7)

En este paso, también se divide el conjunto de datos en dos subconjuntos, uno de
entrenamiento (70%) y otro de prueba (30%), intentando que ambos contengan
la misma proporcion de clases que el conjunto original.

Seleccion de predictores: Los conjuntos de datos de grandes dimensiones
presentan un gran desafio para los métodos de aprendizaje. Una gran cantidad de
predictores o variables puede tender a sobreajustarse y provocar una disminucién
del rendimiento del modelo 3. La seleccién de predictores para el modelo de
clasificacién intenta seleccionar un subconjunto de tamafio minimo siempre que
la precision de la clasificacion aumente.

Entrenar el modelo: Tras preparar y seleccionar los datos, se emplea el
subconjunto de entrenamiento para entrenar los diferentes algoritmos de
clasificacién, de modo que representen los datos en forma de modelos.

Evaluar el modelo: Debido a que cada modelo de aprendizaje automatico da como
resultado una solucidn sesgada al problema de aprendizaje, es importante evaluar
el rendimiento de los modelos generados. Para ello, se pide al modelo que prediga
las clases del conjunto de datos de prueba y se compara el resultado con las clases
originales, generando una matriz de confusién donde se indican los verdaderos
positivos y negativos, asi como los falsos positivos y negativos (Figura 3). A partir
de esta matriz de confusidn se pueden calcular diferentes métricas que evaluan el
rendimiento del modelo como: tasa de éxito (accuracy en inglés), sensibilidad,
especificidad, precision, recall, estadistico kappa y F1-score.

Mejorar y evaluar el modelo: Para mejorar el rendimiento de los modelos se
modifican los pardmetros de los algoritmos de modo que aumentemos el
rendimiento de los modelos generados.

PASO | PASO 3 PASO S PASO7
Obtener Preprocesar Entrenamiento Mejorar y evaluar
los datos los datos de los modelos los modelos
© @ 51
PASO 2 PASO 4 PASO B
Explorar Seleccidn Evaluacion
los datos de predictores de los modelos

Figura 2. Metodologia seguida para la creacidon de modelos de aprendizaje
automatico en este trabajo.

Para trabajar con aprendizaje automadtico existen dos lenguajes de programacion
predominantes en el mercado, que son Ry Python 2439, Ambos son softwares libres, lo
gue ha permitido su gran expansidn y que numerosas investigaciones hagan uso de ellos.
En nuestro caso se ha empleado R por familiaridad con este lenguaje y para profundizar
mas en el uso de algoritmos de aprendizaje automatico, ya que proporciona un gran
soporte para el aprendizaje automatico en forma de numerosos paquetes creados por
la comunidad.
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Valores reales
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Figura 3. Matriz de confusion.

Otro de los objetivos principales es desarrollar una aplicacion web que implemente el
mejor modelo de clasificacion obtenido. En este caso, como empleamos R para
desarrollar los modelos de clasificacidn, la mejor opcidén para desarrollar la aplicacién
web es usar Shiny ya que permite integrar en la aplicacién web cédigo y resultados de R
(441 Ademds, también permite el uso de HTML y CSS, lenguajes de programacion que
emplearemos para maquetar la aplicacién de forma que sea lo mas sencilla e intuitiva
para el usuario.

En base a esta metodologia y teniendo en cuenta la redacciéon de la memoria vy
presentacion del trabajo, las principales herramientas empleadas son:

RStudio: Es un entorno grafico que permite trabajar con el lenguaje de
programacién R. Se empled para generar modelos de aprendizaje automatico.

Shiny: Es un paquete de R que facilita la creacién de aplicaciones web interactivas
directamente desde R. Se empled para el desarrollo de la aplicacion web junto con
los lenguajes de programacion HTML y CSS para maquetar la aplicacion.

Github: Es una plataforma que aloja repositorios de Git que se empled para
mantener el cddigo y llevar un control de las distintas versiones.

Microsoft Word: Es un editor de texto que se empled para redactar los diferentes
informes de este trabajo.

Microsoft PowerPoint: Es un programa de presentaciéon que se empled para
elaborar la presentacion final del trabajo.

Google Drive: Es un servicio de almacenamiento de datos que se empled para
mantener los informes y controlar las versiones de los informes del trabajo.
También permite una facil revision de los trabajos.

Mendeley: Es un gestor bibliografico que se empled para organizar y almacenar la
bibliografia consultada.
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2.4. Planificacion del Trabajo

A continuacion, se muestra la Tabla 1 con las tareas realizadas durante el proyecto junto
a su estimacion en horas, su fecha de inicio y su fecha de fin, seguidas de un diagrama
de Gantt que muestra la organizacién temporal de las tareas (Figura 4). Esta planificacion
se basa en un tiempo total de unas 375 horas (15 créditos ECTS) que es lo estimado para
el trabajo, divididas entre las 16 semanas disponibles.

Tabla 1. Planificacidn de las fechas de inicio/final y horas estimadas para cada tarea.

Tarea Inicio Fin Horas estimadas
Elegir tematica del proyecto 15/09/21 18/09/21 10
Buscar bibliografia 15/09/21 24/12/21 40
Redat?tar contexto y justificacion del 18/09/21 20/09/21 10
trabajo
Definir objetivos 19/09/21 20/09/21 1
Preparar la PECO 20/09/21 22/09/21 4
Definir' el enfoque, etapas y métodos 23/09/21 27/09/21 15
a seguir
Planificar el trabajo 27/09/21 29/09/21 6
Evaluar los riesgos 29/09/21 29/09/21 1
Definir los resultados esperados 30/09/21 30/09/21 2
Definir la estructura del proyecto 30/09/21 30/09/21 1
Preparar la PEC1 30/09/21 04/10/21 4
Explorar paquetes de Aprendizaje
automatico en R 03/10/21 05/10/21 6
Aprender a usar Github 05/10/21 06/10/21 2
Explorar los datos 07/10/21 10/10/21 10
Preprocesar los datos 10/10/21 14/10/21 15
Seleccionar las variables 15/10/21 18/10/21 15
Constrtljir los modelos de aprendizaje 19/10/21 22/10/21 15
automatico
Entrenar los modelos 23/10/21 24/10/21 8
Evaluar los modelos 25/10/21 27/10/21 7
Mejorar los modelos 27/10/21 31/11/21 15
Evaluar los modelos 01/11/21 03/11/21 7
Seleccionar el mejor modelo 04/11/21 05/11/21 4
Preparar la PEC2 05/11/21 08/11/21 4
Aprender a desarrollar aplicaciones
el aom S 07/11/21 14/11/21 30
Prototipado de la aplicacién web 15/11/21 16/11/21 8
Desarrollar la aplicacion web 17/11/21 03/12/21 40
Subir la aplicacion al servidor Shiny 04/12/21 06/12/21 10
Preparar la PEC3 07/12/21 09/12/21 4
Elaborar la memoria 18/09/21 24/12/21 50
Elaborar las diapositivas 25/12/21 29/12/21 20
Grabaryeﬂitar el video de 30/12/21 03/01/22 10
presentacion
Defender el trabajo 13/01/22 21/01/22 1
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Introduccion

Siguiendo esta planificacidn, tras finalizar el proyecto se ha cumplido con cada uno de
los objetivos y plazos propuestos, estos eran:

PEC 0 (22/09/21): Finalizar con el tema escogido, su contexto, justificacién y la
definicién de los objetivos.

PEC 1 (04/10/21): Finalizar con el enfoque, metodologia a seguir durante el
proyecto, una planificacidn clara, analisis de riesgos y resultados esperados.

PEC 2 (08/11/21): Finalizar el estudio de los modelos creados y seleccionar el que
presente mejor rendimiento.

PEC 3 (09/12/21): Finalizar el desarrollo de la aplicacién web que implemente el
modelo seleccionado.

PEC 4 (24/12/21): Finalizar la memoria.
PEC 5a (03/01/22): Finalizar el video de presentacion.

PEC5b (21/01/22): Realizar la defensa del Trabajo Final de Master (TFM).

También se realizdé un andlisis de riesgos (Tabla 2) evaluando los peligros potenciales
gue pudieran surgir durante la elaboracion del trabajo y las posibles actuaciones para
mitigarlos en caso necesario.

Tabla 2. Andlisis de riesgos del Trabajo Final de Master.

Descripcion del . - e .,
'p Severidad Probabilidad Mitigacion
riesgo
. , Buscar si alguna actualizacion resuelve el
Fallo de las librerias . . ,
de R Alta Baja conflicto y, en caso de no ser asi, buscar
una libreria alternativa.
Ver las librerias afectadas y encontrar
Conflicto entre solucién entre ellas. Buscar si alguna
. , Moderada Moderada ., . &
librerias actualizacién resuelve el conflicto.
Buscar librerias alternativas.
No alcanzar la Uso de diferentes algoritmos y encontrar
recision minima arametros que los mejoren. En caso de
P o Alta Moderada P q . ) .
del 80% en el que esto no funcione reduciremos la
modelo precision minima exigida.
. . Crear copias de seguridad diarias en
Pérdida del trabajo . . p . & .
Muy alta Muy baja repositorios online como GitHub y Google
desarrollado . - -
Drive para recuperar la ultima version.
No finalizar la . Elaborar un informe dindmico con R-
L Alta Baja .
aplicacion web Markdown como alternativa.
Baja capacidad de Ordenador alternativo con el que realizar
procesamiento del Moderada Moderada el trabajo o utilizar las herramientas
ordenador online de Kaggle o Google Colab.
Enfermedad o lesidn Reorganizar la planificacién para intentar
Moderada Moderada 8 P P
leve completar todas las tareas
Reorganizar la planificacion para intentar
Enfermedad o lesién Alta Baia completar la mayor cantidad de tareas
grave J posibles y en caso extremo no realizar la
aplicacion web.
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Activity Start End B v 202 2
PEC 0: Definicion TFM 15-09-21  22-09-21 ~ -

Elegir tematica del proyecto 15-09-21 18-09-21

Redactar contexto y justificacion del trabajo 18-09-21  20-09-21 |

Definir objetivos 19-09-21  20-09-21

Preparar la PECO 20-09-21 22-09-21 1

PEC 1: Plan de trabajo 23-09-1 04-10-21 - q
Definir ol enfoque, etapas y métodos a seguir 23-09-21  27-09-21 f====1

Planificar el trabajo 27-09-21  28-08-21 |

Evaluar los riesgos 29-09-21  20-08-21 |

Definir fos resuitados esperados 20-0921  30-09-21 |

Definir Ia estructura del proyecto 30-08-21  30-0821 |

Preparar la PECT 30-09-21 041021 | h

Explorar paqueres de Aprendizaje automaticoenR  03-10-21  05-10-21 s ]
Aprender a usar Github 06-10-21 -
Explorar los datos

Preprocesar los datos

Seleccionar las variables 18-10-21

Construir los modelos de aprendizaje automatico 221021 |

Entrenar los modelos 24-10-21

Evaluar los modelos 271021 |

Mejorar los modelos o1-11-21

Evaluar los modelos 031121 |

Seleccionar el mejor modelo 04-11-21 o0s-1-21

Preparar la PEC2 051121 081121

PEC 3: Desarrollo aplicacion web o121 os1221 |

Aprender a desarrollar aplicaciones web con Shiny 07-11-21 14-1-21

Prototipado de la aplicacion web 15-11-21 16-1-21

Desarrollar la aplicacién web 17-11-21 03-12-21

Subir 1a aplicacion al servidor Shiny 04-12-21  06-12-21 |

Preparar la PEC3 07-1221  oe-12-21

PEC 4: Memoria TFM 150021 241221 ~

Buscar bibliografia 15-09-21 241221

Elaborar Ia memoria 18-09-21 24-12-21

Elaborar Ias Giopositivas 25-12-21 291221

Grabar y editar el video de presentacion 30-12-21 | 03-0122 |

PEC 5b: Defensa publica 13-01-22 21-01-22 v

Detender el trabajo 13-01-22 21-01-22

Proyecto TFM B reco PEC 3 @ recso
Fecha de entrega: 21/01/2022 B rec B recs
Autor Santiago Gonzélez Berruga - PEC2 . PEC Sa

10-10-21 [ ]
w021 | [

™ Hitos

Introduccidn

Figura 4. Diagrama de Gantt con la planificacion del Trabajo Final de Master elaborado con la aplicacidn Tom’s Planner. Para ver el diagrama con mas detalle

pulse el siguiente enlace: https://plan.tomsplanner.com/public/tfmsantiagogb.
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2.5. Breve sumario de contribuciones y productos obtenidos

Las contribuciones y productos esperados en este trabajo son:

- Plan de trabajo: Informe del contexto, justificacion, objetivos, enfoque, método y
la planificaciéon de las diferentes tareas a realizar en el trabajo.

- Memoria: Informe con el desarrollo del Trabajo Final del Master de Bioinformatica
y Bioestadistica de la Universitat Oberta de Catalunya (UOC).

- Cadigo fuente: Disponible en el repositorio GitHub. Puede acceder con el enlace
https://github.com/santigberruga/Predict-Liver-Disease.

- Aplicacion web: Prediccién de pacientes hepaticos rellenando un formulario
sencillo cuyos campos son las variables empleadas para entrenar el modelo de
aprendizaje automatico. Puede acceder con el enlace
https://gonzalezberrugasantiago.shinyapps.io/Predict Liver Disease/.

- Presentacion virtual: Video de presentaciéon donde se expondra el trabajo
realizado por medio de diapositivas y su explicacién oral.

2.6. Breve descripcion de los otros capitulos de la memoria

A continuacion, se enumeran y describen el resto de capitulos principales que
componen la memoria del trabajo:

a) Estado del arte: En este capitulo se muestra una revision bibliografica del empleo
de algoritmos de aprendizaje automatico para el diagndstico enfermedades
hepaticas, una breve explicacion tedrica de los principales algoritmos empleados
y la importancia de las aportaciones del trabajo.

b) Metodologia: En este capitulo se enumeran y explican los materiales y métodos
empleados para cumplir con los objetivos del trabajo, que son: generar un modelo
de aprendizaje automatico para enfermedad hepatica e implementarlo en una
aplicacion web.

c) Resultados: En este capitulo se presentan los principales resultados del trabajo.

d) Discusion: En este capitulo se discuten los resultados del trabajo justificando el
modelo de clasificacidn escogido.

e) Conclusiones: En este capitulo se presentan las conclusiones del trabajo y el
trabajo futuro. También se realiza una revisién critica del seguimiento de la
planificacion durante el trabajo.

f) Glosario: Este capitulo es una recopilacion ordenada de forma alfabética de las
definiciones de los términos empleados en el trabajo.

g) Bibliografia: Este capitulo contiene una lista numerada de las fuentes de
informacién mencionadas en esta memoria ordenadas por orden de aparicién en
el texto.

h) Anexos: Este capitulo contiene informacion extra que complementa el resto de
capitulos de la memoria.
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3. Estado del arte

Como se menciona en el contexto del trabajo, actualmente numerosas investigaciones
se centran en el desarrollo de modelos de aprendizaje automatico para el diagndstico
de enfermedades. En cuanto al presente caso, se han realizado diferentes estudios
previos enfocados a detectar pacientes que sufren enfermedad hepdtica, ya sea una
deteccion general, como en el presente estudio, o una deteccidn de enfermedades
hepaticas concretas. Algunos de los estudios previos son:

Akter et al. @ evaluaron la progresidn natural de enfermedad hepatica a partir de datos
de pruebas bioquimicas y los algoritmos RF y CART. Los algoritmos obtuvieron una tasa
de éxito del 94% y 95% respectivamente, demostrando que los algoritmos de
aprendizaje automatico son capaces de predecir y verificar los mismos resultados que
las pruebas bioquimicas.

Atabaki-Pasdar et al. [*] estudiaron cémo predecir NAFLD para realizar un diagndstico
precoz de dicha enfermedad y evitar complicaciones en los pacientes. Aplicaron los
algoritmos LASSO y RF para desarrollar 18 modelos a partir de diferentes combinaciones
de datos clinicos y dmicos. Sus resultados resaltaron que los modelos que utilizan datos
clinicos comunes demostraron ser adecuados para la prediccion de NAFLD, indicando
gue su rendimiento mejoraba considerablemente con la adicidn de datos dmicos.

Alice Auxilia 38 empled el conjunto de datos ILPD y los algoritmos DT, NB, RF, SVM Y
ANN para hacer un modelo predictivo de enfermedad hepdatica. Sus resultados
mostraron una tasa de éxito maximo del 81% correspondiente al modelo de DT.

Venkata Ramana et al. [l emplearon datos de pacientes hepéticos y los algoritmos de
clasificaciéon KNN, NB, C4.5, Back propagation Neural Network y SVM para predecir
pacientes hepaticos. Sus resultados indican que los algoritmos KNN, Back propagation y
SVM presentan mejores resultados, siendo el mejor de ellos el Back propagation con
una tasa de éxito maximo del 98%.

Castro et al. [ hicieron uso de redes neuronales para predecir y clasificar pacientes de
hepatitis C a partir de biomarcadores presentes en el paciente. El mejor modelo obtuvo
una tasa de éxito del 99.31%, demostrando la capacidad predictiva de este modelo sobre
la enfermedad de Hepatitis C y que las redes neuronales artificiales son herramientas
adecuadas para generar predicciones de diagndstico médico.

Gatos et al. [ propusieron el uso de SVM para predecir enfermedad hepética crénica
utilizando imagenes de elastografia de ondas de corte por ultrasonido (SWE por sus
siglas en inglés) obteniendo una tasa de éxito del 87,3%.

Gogi & Vijayalakshmi 261 emplearon los algoritmos SVM, Logistic Regression (LR) y DT
para predecir enfermedad hepatica a partir de pardmetros de laboratorio de los
pacientes. El mejor modelo fue LR con una tasa de éxito del 95,8%.

Hashem & Mabrouk 7 emplearon SVM para clasificar enfermedad hepatica a partir de
datos de pacientes con diabetes y/o enfermedad hepatica, ya que ésta Ultima es una
causa importante de muerte en algunos tipos de pacientes diabéticos. El resultado
demuestra que SVM es una gran herramienta, con una tasa de éxito medio entorno al
74%, para predecir pacientes que requieren especial atencion médica.
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Mohaimenul Islam et al. 2! utilizaron datos de pacientes hepaticos y los algoritmos RF,
SVM, ANN vy LR para predecir pacientes con la enfermedad del higado graso (FLD por sus
siglas en inglés), siendo el mejor modelo LR con una tasa de éxito del 76.3%.

Khan et al. 3% emplearon el conjunto de datos de pacientes hepéticos BUPA vy los
algoritmos Multi-Layer Perceptron (MLP), KNN, SVM, J48, RF, LR y Decision Stump (DS)
para predecir pacientes hepaticos. Los mejores modelos fueron RF y ANN con una tasa
de éxito del 72.2% y 71.6%.

Kuzhippallil et al. B! propusieron el uso de los algoritmos LR, KNN, DT, RF y ANN para
predecir pacientes hepaticos. El mejor modelo fue RF con una tasa de éxito del 88%.

Lin et al. 2% emplearon los algoritmos Linear Discriminant Analysis (LDA), SVM, NB, DT,
RF y Adaptive Boosting (AdaBoost) para crear un sistema de monitoreo que pueda
predecir la mortalidad o clasificar a los pacientes con enfermedad hepatica en etapa
terminal (ESLD por sus siglas en ingles) y compararlo con los modelos estadisticos
tradicionales. Los resultados demostraron que los modelos de aprendizaje automatico
presentaban mejor rendimiento que los modelos estadisticos tradicionales, siendo el
mejor RF con una tasa de éxito del 82,4%.

Ma et al. 23 investigaron 11 técnicas de aprendizaje automatico de vanguardia para
evaluar el mejor modelo clinico predictivo de NAFLD, siendo el mejor LR con una tasa de
éxito del 83,4%.

Perveen et al. [*] propusieron un modelo de prediccién basado en DT para investigar el
riesgo de desarrollar NAFLD. Sus resultados indican que J48 es una técnica prometedora
para el modelado predictivo de pacientes con NAFLD.

Banu Priya et al. B! analizaron enfermedad hepatica utilizando los algoritmos RF, SVM,
J48, ANN y Bayesian Network con el conjunto de datos ILPD. El mejor modelo fue J48
con una tasa de éxito del 95,4%.

Rahman et al. BZ evaluaron el desempefio de seis algoritmos LR, KNN, DT, SVM, NB y RF
con el conjunto de datos ILPD para reducir el alto coste del diagndstico de enfermedad
hepatica cronica. El mejor modelo fue LR con una tasa de éxito del 75%.

Singh et al. 33 emplearon seis algoritmos de clasificacion J48, RF, LR, SVM, KNN y NB con
el conjunto de datos ILPD para predecir pacientes hepaticos. El mejor resultado fue el
modelo LR seguido del RF con unas tasas de éxito del 74,4% y 71,9%.

Thirunavukkarasu etal. 3¢ tenian como objetivo principal predecir enfermedad
hepatica utilizando diferentes algoritmos de clasificacion a partir del conjunto de datos
ILPD. Los algoritmos utilizados para este propdsito fueron LR, KNN y SVM. Los modelos
LRy KNN presentaron la mayor tasa de éxito de 74%, pero la LR tenia mayor sensibilidad,
siendo el modelo LR el mas apropiado para predecir pacientes hepaticos.

Wu et al. 371 emplearon los algoritmos RF, NB, ANN y LR para predecir FLD. La tasa de
éxito de RF, NB, ANN y LR fue 87.48, 82.65, 81.85y 76.96%, indicando que el modelo RF
es bastante adecuado para predecir FLD utilizando variables clinicas minimas.

Fathi et al. ¢! proponen un método basado en SVM lineal, cuadratica y gaussiana para
predecir pacientes hepaticos a partir de los conjuntos de datos ILPD y BUPA. El mejor
modelo fue SVM gaussiano con una tasa de éxito del 90,9%.
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El presente trabajo busca un modelo predictivo que mejore los resultados obtenidos en
investigaciones previas. Ademas, se diferencia del resto ya que proporciona un uso
practico y directo de sus resultados de forma sencilla mediante una aplicacién web
accesible a todo tipo de publico, siendo una herramienta con gran potencial para apoyar
a los profesionales sanitarios en la toma de decisiones sobre el diagnéstico de pacientes
con posible enfermedad hepatica.

3.1. Algoritmos de aprendizaje automatico

A continuacidn, se explican brevemente los principales grupos de algoritmos utilizados
en este trabajo, asi como sus fortalezas y debilidades (Tabla 3) 2439

- K-nearest neighbor (KNN): Es un algoritmo supervisado que aplica el enfoque de
los vecinos mas proximos para clasificar un nuevo individuo. Comienza con un
conjunto de datos de entrenamiento de categorias o clases conocidas. Por otra
parte, tenemos un conjunto de datos de prueba que contiene ejemplos no
etiquetados del mismo tipo que los datos de entrenamiento. Para cada registro en
el conjunto de datos de prueba, KNN identifica k registros en los datos de
entrenamiento que son los “mas cercanos” en similitud, donde k es un valor
positivo especificado de antemano. Al registro no etiquetado se le asigna la clase
de la mayoria de los k vecinos mds cercanos.

- Naive Bayes (NB): Es un algoritmo supervisado que aplica el teorema de Bayes a
los problemas de clasificacién. Aunque no es el Unico método de aprendizaje
automatico que utiliza métodos bayesianos, es el mas comun.

- Artificial Neural Network (ANN): Son algoritmos supervisados que se inspiran en
las redes neuronales como las que se tiene en el cerebro. Las neuronas se
sustituyen por nodos que reciben y envian sefiales (informacidn). Se crea una red
con diferentes capas interconectadas para procesar la informacién. Cada capa estd
formada por un grupo de nodos que transmite la informacidén a los otros nodos de
las siguientes capas. El algoritmo de entrenamiento establece la importancia de
cada conexién para transmitir o no la sefial a los nodos correspondientes. El mas
usado es el algoritmo "backpropagation", que para corregir los errores de la
prediccidn va hacia atras de la red corrigiendo los pesos de los nodos.

- Support Vector Machine (SVM): Son un conjunto de algoritmos de aprendizaje
supervisado dirigido, indistintamente, tanto a la resolucién de problemas de
clasificacién como de regresion. Se basa en buscar el hiperplano que tenga mayor
margen posible y de forma homogénea entre las clases. Formalmente, una SVM
construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos en un espacio de
dimensionalidad muy alta (o incluso infinita) para crear particiones bastante
homogéneas a cada lado. Cuando los datos no son separables de forma lineal, es
necesario el uso de kernels, o funciones de similitud y especificar un pardmetro C
para minimizar la funcidn de coste. La eleccion de este pardmetro es una base de
ensayo/error, pero se buscan valores que no sean extremos en la busqueda del
equilibrio sesgo/varianza. Los kernels mas populares son el lineal y el gaussiano,
aungue hay otros como el polinomial, string kernel, chi-square kernel, etc.

14



Santiago Gonzalez Berruga Estado del arte

Decision tree (DT): Son algoritmos supervisados con gran poder de clasificacién,
que utilizan una estructura de arbol para modelar las relaciones entre las
caracteristicas y los resultados potenciales. Obtuvo su nombre debido a que, al
igual que un arbol, comienza en un tronco ancho que se divide en ramas cada vez
mas estrechas. De la misma manera, un DT utiliza una estructura de decisiones de
ramificacién con un valor de clase predicho final. Su estructura general comienza
en el nodo raiz, pasando a través de los nodos de decisién que requieren que se
tomen decisiones basadas en los atributos. Estas opciones dividen los datos en las
ramas, que indican los posibles resultados de una decision, aunque en algunos
casos puede haber mas de dos posibilidades. En el caso de que se pueda tomar
una decision final, el arbol es terminado por nodos hoja (también conocidos como
nodos terminales) que denotan la accién a tomar como resultado de la serie de
decisiones. Algunos de los DT mds usados son C5.0 y J48 también llamado C4.5.

Random Forest (RF): Es un meta-aprendiz que genera un conjunto de darboles
(bosque). El modelo usa un voto para combinar las predicciones de los drboles.
Combinan versatilidad y potencia en un solo enfoque de aprendizaje automatico.
Como el conjunto usa solo una pequefia porcién aleatoria del conjunto completo
de caracteristicas, los bosques aleatorios pueden manejar conjuntos de datos
extremadamente grandes, donde la llamada “maldicidn de la dimensionalidad”
podria hacer que otros modelos fallen. Al mismo tiempo, sus tasas de error para
la mayoria de las tareas de aprendizaje estan a la par con casi cualquier otro
método.

Logistic Regression (LR): Es un algoritmo de clasificacion empleado para predecir
resultados binarios en un conjunto dado de variables independientes. En la
regresion logistica sélo observamos la probabilidad de la variable dependiente
como resultado. Cuando la probabilidad es mayor de 0.5, un registro se clasificaria
como clase 1, si no, seria de clase 0.
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Estado del arte

Tabla 3. Fortalezas y debilidades de los grupos de algoritmos empleados en el trabajo: k-Nearest Neighbor (kNN), Naive Bayes (NB), Artificial Neural Network
(ANN), Support Vector Machine (SVM), Decision tree (DT), Random Forest (RF), Logistic Regression (LR).

Algoritmo Fortalezas Debilidades
- No produce un modelo, lo que limita la capacidad de encontrar nuevos conocimientos en las relaciones
- Simple y efectivo. entre las caracteristicas.
KNN - No hace suposiciones sobre la distribucién de datos subyacente. - Fase de clasificacion lenta.
- Fase de entrenamiento rapida. - Requiere una gran cantidad de memoria
- Las variables nominales y los datos faltantes requieren un procesamiento adicional.
- Simple, rapido y muy efectivo. L . . _— . .
pie, rapidoy muy - Se basa en una asuncién que no es siempre cierta: todas las caracteristicas son igualmente importantes
- Funciona bien con ruido de fondo y datos faltantes. . .
R . . L . e independientes.
NB - Requiere de relativamente pocas muestras para el entrenamiento, pero también funciona . . . .
. . - No es ideal para conjuntos con muchas variables numéricas.
bien cuando hay un gran nimero de muestras. . . ) .
. . L - N - Las probabilidades estimadas son menos fiables que las clases predichas.
- Es facil de obtener la estimacidn de probabilidad para una prediccién.
e s Lo - - Requiere de gran potencia computacional y en general es de aprendizaje lento, particularmente si la
- Adaptable a clasificacién o problemas de predicciéon numérica. q , granp . P yene P g s
. . . . . topologia es compleja.
ANN - Capaz de modelar patrones mas complejos que casi cualquier otro algoritmo. ) .
. L ) - Propenso a sobreajustar los datos de entrenamiento.
- No necesita muchas restricciones acerca de las relaciones subyacentes de los datos. K ) e .
- Es un modelo de caja negra complejo y dificil de interpretar.
- Se puede usar para problemas de clasificacion o prediccién numérica.
- Funciona bastante bien con datos ruidosos y no es muy propenso al sobreajuste. - Encontrar el mejor modelo requiere probar diferentes kernels y parametros del modelo (pruebay
SUM - Puede ser mas facil de usar que las redes neuronales, en particular debido a la existencia error).
de varios algoritmos SVM bien soportados. - Lento de entrenar, sobre todo a medida que aumenta el nimero de caracteristicas.
- Gana popularidad debido a su alta precisidon y ganancias de alto perfil en competiciones de |- Es un modelo de caja negra complejo y dificil de interpretar.
mineria de datos.
. . . . . - Los modelos de arboles de decisién a menudo estan sesgados hacia divisiones en entidades que tienen
- Clasificador multiuso que funciona bien en la mayoria de los problemas. . R
o " . . . - una gran cantidad de niveles.
- Proceso de aprendizaje altamente automatico, pudiendo manejar variables numéricas o . .
) . - Es facil sobreajustar el modelo.
nominales, asi como datos faltantes. . . . -
s L . - Puede tener problemas para modelar algunas relaciones debido a la dependencia de las divisiones
DT - Excluye caracteristicas sin importancia. .
. o paralelas al eje.
- Se puede usar en conjuntos de datos pequefios y grandes. o . . . -
. ) - - Pequefios cambios en los datos de entrenamiento pueden generar grandes cambios en la Iégica de
- Resultados que pueden interpretarse sin una base matemaética. decisién
- Mas eficiente que otros modelos complejos. L e . - -
- Los arboles grandes pueden ser dificiles de interpretar y sus decisiones parecer contradictorias.
- Clasificador multiuso que funciona bien en la mayoria de los problemas.
RF - Puede manejar datos faltantes o con ruido, asi como variables categéricas o numéricas. - El modelo no es facilmente interpretable.
- Selecciona solo las caracteristicas mas importantes. - Puede requerir ajustar el modelo a los datos.
- Se puede usar en conjuntos de datos con muchas variables y registros.
- Hace fuertes suposiciones sobre los datos.
- El enfoque mas comun para modelar datos numéricos. - La férmula del modelo debe ser especificada previamente por el usuario.
R - Se puede adaptar para modelar casi cualquier tarea de modelado. - No maneja datos faltantes.

Proporciona estimaciones de la fuerza y el tamafio de las relaciones entre las
caracteristicas y el resultado.

Solo funciona con funciones numeéricas, por lo que los datos categdricos requieren procesamiento
adicional.
Requiere algunos conocimientos de estadistica para comprender el modelo.
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4. Metodologia

Los objetivos principales de este trabajo son la creacidén de un modelo de aprendizaje
automatico que clasifique pacientes de enfermedad hepdtica y su implementacién en
una aplicaciéon web. Para conseguirlo, se ha entrenado y comparado el rendimiento de
13 modelos. A continuacidn, se desarrollan los pasos seguidos para cumplir los objetivos
marcados.

4.1. Software

Se ha optado por la utilizacion de Windows como entorno de trabajo ya que tiene
compatibilidad con el resto de los programas empleados. Para la creacion de los
modelos de aprendizaje automatico se ha empleado el software estadistico R versién
4.1.1 ¥ junto al entorno de desarrollo integrado (IDE) RStudio versién 2021.09.0+351
(48] que permite trabajar comodamente con el lenguaje de programacion R.

Los principales paquetes de R que se han empleado para crear los modelos de
aprendizaje automatico son: dplyr *°! para el manejo del conjunto de datos, ggplot2 B
para la creacién de gréficos, recipes °! para el preprocesado de los datos y caret 152 para
entrenar y evaluar los modelos de aprendizaje automatico.

Por otro lado, los principales paquetes que se han empleado para la creacion de la
aplicacién web son: shiny 153!y shinydashboard B para la creacién de la aplicacién web,
ggplot2 % y plotly B3 para generar los graficos y shinyjs 8, shinyFeedback %7,
shinyalert 58y waiter 15°! para agregar diferentes funcionalidades a la aplicacién web.

4.2. Modelos de aprendizaje automatico

4.2.1. Datos

En nuestro caso, se ha trabajado con el conjunto de datos ILPD (Indian Liver Patient
Dataset) [° obtenido en el noreste de Andhra Pradesh, India y que se puede descargar
desde el repositorio de aprendizaje automatico de la Universidad de California en Irvine
(UCI) 21 La descripcion de este conjunto de datos indica que contiene 583 registros, de
los cuales 416 pertenecen a pacientes con enfermedad hepatica y 167 a pacientes sin
enfermedad hepatica. Por otros lado, 441 registros son de pacientes masculinos y 142
de pacientes femeninas. Cada registro esta formado por 11 variables (Tabla 4) que son
importantes para realizar un correcto diagndstico de enfermedad hepética (>3 edad
(Age), género (Gender) y las pruebas de funcion hepatica Bilirrubina total (TB),
Bilirrubina directa (DB), Fosfatasa alcalina (Alkphos), Alanina aminotransferasa (Sgpt),
Aspartato aminotransferasa (Sgot), Proteinas totales (TP), Albumina (ALB), Ratio
albumina/globulina (AG) y Clase de registro en funcion de si el paciente sufre
enfermedad hepatica o no (Class). Ademas, para los calculos posteriores hay que tener
en cuenta que, en este conjunto, cualquier paciente cuya edad sea mayor de 89 afios se
registré como 90 afios.
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Tabla 4. Varia

ga

bles del conjunto de datos ILPD.

Metodologia

Variable Descripcion Tipo
Age Edad del paciente (afos) Numérica
Gender Género del paciente Categorica
B Bilirrubina total (mg/dL) Numérica
DB Bilirrubina directa (mg/dL) Numérica
Alkphos Fosfatasa alcalina (unidades/L) Numérica
Sgpt Alanina aminotransferasa (unidades /L) Numérica
Sgot Aspartato aminotransferasa (unidades /L) | Numérica
TP Proteinas totales (g/dL) Numérica
ALB Albdmina (g/dL) Numérica
AG Relacion Albdmina-Globulina (g/dL) Numérica
Class Clase: enfermedad hepatica (LD) o no (H) | Categérica

4.2.2. Métodos

Andlisis exploratorio y preparacion de los datos:

Lo primero que se hizo fue nombrar correctamente las variables del conjunto de datos
y guardarlas con el objeto de R adecuado en cada caso. También se realizé un breve
resumen estadistico de las variables comprobando que los resultados se correspondian
con la descripciéon del conjunto de datos. En el caso de las variables numéricas, también
se estudiaron algunas de sus caracteristicas, como su media, mediana y rango (Tabla 5)
donde se observa que el rango de las variables es muy distinto, lo que indica que se
deberan normalizar o estandarizar los datos. Un factor importante a destacar es que el
conjunto de datos ILPD no estd balanceado (Figura 5) ya que presenta mayor nimero
de muestras de pacientes hepaticos (416) que no hepaticos (167).

Tabla 5. Andlisis estadistico de las variables numéricas del conjunto ILPD.

Variable Media Mediana Minimo Maximo
Age 44.78 45.00 4.0 90.0
TB 3.32 1.00 0.4 75.0
DB 1.49 0.30 0.1 19.7
Alkphos 291.37 208.00 63.0 2110.0
Sgpt 81.13 35.00 10.0 2000.0
Sgot 110.41 42.00 10.0 4929.0
TP 6.48 6.60 2.7 9.6
ALB 3.14 3.10 0.9 5.5
AG 0.95 0.93 0.3 2.8

Durante la exploracion de los datos se observé que la variable AG presenta cuatro
valores ausentes. En nuestro caso, al tratarse solamente cuatro valores se decidié
eliminar dichos registros, ya que se trata de datos clinicos que, si se imputan, se correria
el riesgo de introducir valores que tengan mucha influencia en los modelos, generando
asi resultados poco fiables. Dos de estos valores ausentes pertenecen a pacientes
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hepaticos y dos a no hepaticos. Ademas, dos pertenecen a pacientes masculinos y dos a
femeninos. Por lo tanto, al eliminar dichos registros se mantiene el porcentaje de clases
original en todas las variables categdricas del conjunto de datos.

Pacientes no hepaticos
28.6%

Pacientes hepaticos
71.4%

Figura 5. Grafico de tarta de la variable Class. Se observa que el conjunto de
datos no estd balanceado.

Para realizar una mejor exploracidon de los datos, se realizé una exploracion visual
mediante diferentes graficos, como diagramas de dispersion, histogramas, diagramas
de cajas (de aqui en adelante boxplots) y graficos de barras.

En los boxplots (Figura 6) se observa cdmo el rango de variabilidad entre variables es
muy grande. Por eso en algunos casos con rangos de valores muy estrechos las cajas
guedan reducidas a una linea. También hay que prestar atencién a las variables Alkphos,
Sgpt y Sgot ya que presentan bastantes valores atipicos.
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Figura 6. Boxplots de las variables numéricas del conjunto ILPD.
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En los gréficos de dispersion (Figura 7) se observa que algunas variables parecen estar
correlacionadas por lo que se calcularon las correlaciones entre las variables (Figura 8)
donde se observan tres casos con altos valores significativos superiores a 0,7: DB vs TB,
Sgot vs Sgpt y ALB vs TP. Cuando dos variables numéricas estan muy correlacionadas,
puede indicar que alguna de las variables implicadas no aporte nueva informacidn al
modelo, por lo que hay que prestar atencion a las variables DB, Sgot y ALB ya que
presentan una correlacién superior a 0,7 y son menos especificas de enfermedad
hepatica, ya que pueden ser producidas por otras partes del cuerpo que no son el higado
y su liberacion no tiene por qué ser causada por enfermedad hepatica.

En los histogramas (Figura 9) se observa que las variables TB, DB, Alkphos, Sgpt y Sgot
tienen una distribucidn asimétrica. Este tipo de distribucidn suele visualizarse mejor tras
una transformacién logaritmica. Por lo tanto, se volvié a estudiar la distribucion de las
variables teniendo esto en cuenta, pero en lugar de realizar un histograma, se
representd cada variable en un grafico de densidad y un boxplot en funcién de la clase
a la que pertenecen (Anexo: Graficos complementarios).

0 20 40 80 0 500 1500 0 2000 4000 12 3 4 5§
1 T T R R L

, )
N - a3 F&| e+ 1D
* H
T, e TB . i,
C b | - hia © Ei

0 10 20

DB f:,’.i" & . &A
|

S . .
g R Alkphos ||z -
z . \E’g'.myg". _i-» - - . .
y 2" . P Sgpt R Fg
Sreba el Jee At o Ll el PO '~ A0 I A= SN QR 1 Lo
81 " Sgot .
o Lot . =AON TR F: TR R F ¥ AW ikl il .

3
ol

o
. 'n_g‘ !._
N

Wi

!«!
—
o
T T
%’
R
A
TTTTTTT
579

E s
S e . . s .
‘

T T T T T T T
20 40 60 80 0 5 10 15 20 0 500 1500

3

ey

Figura 7. Graficos de dispersion de las variables numéricas del conjunto ILPD.
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Figura 8. Correlograma de las variables numéricas del conjunto ILPD.
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Figura 9. Histogramas de las variables numéricas del conjunto ILPD.

Por otro lado, se comprobé que no habia variables con varianza cero o préxima a cero,
ya que si una variable tiene varianza igual o préxima a cero (su valor es el mismo o casi
el mismo para todas las observaciones) afiade al modelo mas ruido que informacién, por
lo que suele ser conveniente excluirla.

Para terminar con la exploracion de los datos, se realizé un ranking de la importancia de
las variables empleando el algoritmo Random Forest (Figura 10), ya que este algoritmo
permite realizar una clasificaciéon de los predictores seglin su importancia en base a la
reduccién de la tasa de éxito (accuracy en inglés) P2, El andlisis indica que la variable
con mayor importancia es DB seguida de las variables Sgpt, TB y Sgot.
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Figura 10. Importancia de las variables del conjunto ILPD para predecir la variable Class.

Tras explorar los datos, un paso importante antes de comenzar con el preprocesado de
datos fue dividir el conjunto de datos en los subconjuntos de entrenamiento (70% de los
datos) y prueba (30% de los datos). Para llevar a cabo esta division se empled el paquete
caret que permite realizar un reparto estratificado asegurando que el conjunto de
entrenamiento y el de prueba mantengan una proporcion similar de registros de cada
clase de la variable respuesta y manteniendo el porcentaje de cada clase en el conjunto
original de datos.

Por lo tanto, tras la exploracion de los datos se comprobd que stos eran correctos y se
eliminaron los registros con valores ausentes, pasando de 583 a 579 registros, de los
cuales 406 formaban el conjunto de entrenamiento y 173 el conjunto de prueba.

Preprocesado de los datos:

Tras explorar los datos y obtener los subconjuntos de entrenamiento y prueba se deben
preprocesar los datos de forma que sean adecuados para los algoritmos de aprendizaje
automatico empleados y obtener los mejores resultados posibles. El preprocesado de
datos debe realizarse por separado para los conjuntos de entrenamiento y prueba, de
modo que ningun registro ajeno al conjunto de entrenamiento afecte al entrenamiento
de los modelos.

En este trabajo se probaron diferentes combinaciones de pasos a seguir durante el
preprocesado de datos buscando el mejor resultado. Los diferentes pasos que se
emplearon para buscar el mejor resultado fueron:

a) Como el conjunto de datos ILPD esta desbalanceado, se probaron 4 opciones:
trabajar con datos no balanceados y corregir los datos mediante las técnicas
Down-sampling, Up-sampling y SMOTE [©0],

b) Conservar o eliminar las variables con una correlacidn absoluta superior a 0,7.
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c) Para el tratamiento de valores atipicos (en adelante outliers) se probaron 3
opciones: conservar o eliminar sus registros e imputar su valor.

d) Eliminar registros duplicados o conservarlos.

e) Normalizar los datos por medio de la estandarizacion max-min para que las
variables predictoras numéricas se encuentren en un rango [0,1].

f) Binarizar las variables cualitativas.

Sin embargo, en el apartado de resultados solo se muestran los resultados de la
combinacidn de pasos que presentd los mejores resultados:

a) Trabajar con los datos no balanceados.
b) Conservar todas las variables.
c) Conservar todos los registros.

d) Normalizar las variables por medio de la estandarizacién max-min para que las
variables predictoras numéricas se encuentren en un rango [0,1].

e) Binarizar las variables categéricas

Para realizar estas transformaciones se empled el paquete recipes. Primero se realizé el
preprocesado del conjunto de entrenamiento guardando los pardmetros empleados
para luego aplicarlos de nuevo sobre el conjunto de prueba, de modo que ningun
registro ajeno al conjunto de entrenamiento afectara al entrenamiento de los modelos.

Seleccion de predictores:

Para la seleccidn de predictores, el paquete caret incorpora métodos Wrapper, basados
en la eliminacién recursiva de predictores. Esta es una buena estrategia para evitar tener
gue comprobar todas las posibles combinaciones de variables, lo que supondria un alto
coste computacional. En este trabajo, se realizé una eliminacién recursiva mediante el
algoritmo Random Forest y Bootstraping con 30 repeticiones, empleando la métrica de
tasa de éxito de los modelos generados para seleccionar los mejores predictores. Los
resultados indicaron que el mejor modelo empleaba 10 variables, es decir, en este caso
todas las variables predictoras que contiene el conjunto de datos original son
importantes para predecir el tipo de paciente.

Entrenamiento y optimizacion de los modelos:

El paquete caret proporciona una gran gama de algoritmos de aprendizaje automatico
adecuados para tareas de clasificacién permitiendo crear y entrenar diferentes modelos
de clasificacidon. También permite proporcionar diferentes hiperpardmetros con los que
entrenar y optimizar los modelos. A partir de los hiperparametros proporcionados, caret
genera automaticamente un modelo para cada combinacién de hiperpardmetros e
indica que combinacion es la mejor en funcién de la tasa de éxito de los modelos.

En nuestro caso, se han generado diferentes modelos a partir de 13 algoritmos de
aprendizaje automatico orientados a tareas de clasificacién que podemos englobar en
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los 7 grupos explicados en el estado del arte (Tabla 6). Los modelos se han entrenado
utilizando validacién cruzada repetida con 10 particiones como método de validacién

(10-fold cross-validation en inglés).

Metodologia

Tabla 6. Algoritmos de aprendizaje automatico empleados para generar los
modelos de clasificacidn de pacientes hepaticos.

Grupo Algoritmo Abreviatura

1 k-Nearest Neighbor KNN

2 Naive Bayes NB
Artificial neural network ANN

3 Multilayer perceptron MLP
Support vector machine linear kernel SVM-lineal

4 Support vector machine polynomial kernel | SVM-poly
Support vector machine radial kernel SVM-radial
Decision tree C5.0 sin hiperparametros C5.0

5 Decision tree C5.0 con hiperparametros C5.0-param
Decision tree J48 148

6 Random forest RF
Logistic regression LR

’ Penalized Multinomial Logistic Regression PMLR

Evaluacion de los modelos:

Para evaluar los modelos se ha empleado el paquete caret para obtener diferentes

métricas del rendimiento de un clasificador [24:

Falsos negativos (FN): Indica el nUmero de muestras clasificado incorrectamente

como la clase de no interés en la matriz de confusién (Figura 3).

Falsos positivos (FP): Indica el nimero de muestras clasificado incorrectamente

como la clase de interés en la matriz de confusién (Figura 3).

Tasa de éxito: Es la proporcién de muestras clasificadas correctamente.

TP +TN

Tasa de éxito =

TP+TN+FP+FN

Tasa de error: Es la proporcién de muestras clasificadas incorrectamente

Tasa de error =

FP + FN
TP +TN + FP + FN

24
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- Estadistico kappa: Ajusta la tasa de éxito teniendo en cuenta la posibilidad de una
prediccidn correcta solo por casualidad. Su valor va desde 0 hasta un maximo de
1, que indica un ajuste perfecto del modelo.

Pr(a) — Pr (e)

k =
appa 1—-Pr(e)

En esta férmula, Pr(a) se refiere a la proporcién de acierto obtenido y Pr(e) se
refiere a la proporcién de acierto esperada.

- Sensibilidad: También llamada tasa de verdaderos positivos, es una métrica del
rendimiento de modelos de aprendizaje automatico que mide la proporcién de
muestras positivas que se clasifican correctamente.

TP

Sensibilidad = ————
TP+ FN

- Especificidad: También llamada tasa de verdaderos negativos, es una métrica del
rendimiento de modelos de aprendizaje automatico que mide la proporcién de
muestras negativas que se clasifican correctamente.

e TN

Especificidad = ————

TN + FP

- Precision: Indica la proporcion de predicciones positivas que son verdaderamente
positivas.
L TP

Precision = ——
TP + FP

- Recall: Indica cémo de completos son los resultados.

TP

Recall = ———
TP + FN

- Fl-score: Combina precisién y recall en un unico valor usando la media arménica

Fl— 2 x precision x recall 2+TP
~ recall + precision 2« TP + FP + FN
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4.3. Aplicacion web

El objetivo general de la aplicacion web es permitir a los usuarios realizar predicciones,
para determinar si un paciente sufre enfermedad hepatica o no, utilizando un modelo
de aprendizaje automatico sin necesidad de tener que programar nada o de tener
conocimientos técnicos de aprendizaje automatico.

4.3.1. Funcionalidades de la aplicacion web

Se ha optado por el inglés como idioma de la aplicacion web por ser un idioma vehicular
en la comunidad cientifica y en el mundo en general. Por otro lado, a partir del objetivo
de la aplicacidn, se establecen las diferentes funcionalidades que debe tener:

- Realizar predicciones: Se usa el modelo de clasificacién generado que presente
mejor rendimiento. Se pueden realizar dos tipos de predicciones: prediccidn Unica
cuando solo hay que realizar la prediccién para un registro y prediccién multiple
cuando hay que realizar predicciones para multiples registros simultdaneamente.

- Subida de los datos por el usuario: En caso de prediccidn Unica, se pueden subir
los datos mediante un formulario manual o un fichero csv, mientras que para las
predicciones multiples solo es posible mediante fichero csv.

- Validaciones: Se realizan diferentes validaciones comprobando que los datos
proporcionados por el usuario sean correctos.

- Resultados de las predicciones: Se muestra un panel con los resultados de las
predicciones y diferentes tipos de graficos interactivos para que el usuario pueda
explorar sus datos y las predicciones generadas. Ademas, se puede descargar un
fichero csv con los resultados de la prediccidn y un informe completo en pdf.

- Comunicacion con el usuario: En caso de que no se cumpla alguna validacién,
cuando se realice la prediccién o si el usuario necesita mas informacion, se
generan pop-ups informando al usuario de forma que sepa qué ocurre en cada
momento y no se desoriente perdiendo interés por la aplicacion. También se
proporcionan ficheros csv de ejemplo para cada tipo de predicciéon, una plantilla
csv para rellenar con datos del usuario y una guia de la aplicacién. Por ultimo,
durante la descarga del informe de resultados en pdf, se emplea una barra de
progreso para indicar al usuario el porcentaje de la descarga.

4.3.2. Estructura de la aplicacion web

La interfaz de usuario estd formada por tres grandes bloques: Header, Sidebar y Body.
El Header inicialmente solo contiene el titulo de la aplicacién y un botén de ayuda, sin
embargo, tras realizar una predicciéon también aparece un botén para descargar el
informe en pdf. El Sidebar contiene un enlace con plantillas e informacion sobre la
aplicacién y el formulario para introducir los datos y realizar la prediccién. El Body
contiene los resultados de las predicciones, los datos introducidos por el usuario y los
graficos interactivos.
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4.3.3. Bocetos

Una vez definido el objetivo de la aplicacién web, sus funcionalidades y su estructura, se
realizaron diferentes bocetos (sketches en inglés) de la aplicacién (Figura 11). En esta
fase se comenzé a concretar la plataforma, incorporando de forma grafica los requisitos
definidos e iterando rapidamente entre bocetos hasta que se consiguié una estructura
adecuada.

. Mo Lo
. o e = padees N PR L e s« oo e
SISl | Resuddido Predrteces [ [ whary
Fegarter et el ! P ind
ebero | SEzzia Bedr prban ( Sig
ol e o pdiis b o b
=) —

Figura 11. Bocetos de la aplicacién web. A la izquierda se observa el aspecto general de la
aplicacion y a la derecha un pop-up informativo.

4.3.4. Implementacion en Shiny

Para desarrollar la aplicacidon web se empled el paquete shiny #4331 por su versatilidad y
comodidad al permitir incorporar directamente cddigo y resultados obtenidos en R en
una aplicacion web. Las aplicaciones Shiny estdn formadas por dos componentes
principales, un objeto de interfaz de usuario (Ul) y una funcién de servidor (Server), que
en combinacion crean un objeto de aplicaciéon Shiny ®4. El contenido de ambos
componentes se indica a continuacién.

Interfaz de usuario (Ul):

El componente Ul se encarga de generar la interfaz de usuario de la aplicaciéon de forma
qgue cumpla los requisitos deseados. En nuestro caso, se hizo uso del paquete
shinydashboard para generar la estructura principal de la interfaz de usuario, formada
por el Header, Sidebar y Body.

Para cada parte de la aplicacidon web, se definieron las entradas de informacién (inputs)
y las dreas donde se muestran los resultados generados (outputs). Ademas, este
paquete permite que la aplicaciéon web sea responsive, facilitando su visualizacién y uso
desde cualquier dispositivo. También se empled cédigo en HTML y CSS para aportar
funcionalidades y mejorar la apariencia de la aplicacién web.

Por lo tanto, con el componente Ul se generd la interfaz del usuario pero aun no
presentaba ninguna de las principales funcionalidades esperadas.
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Funcion de servidor (Server):

El componente Server se encarga de configurar todas las funcionalidades del lado del
servidor de la aplicacidn. En esta parte, se emplean los datos proporcionados por los
usuarios, a través de los inputs definidos en la Ul, para generar los outputs de forma
dinamica, lo que se conoce en Shiny como reactividad. A continuacién, enumeramos las
principales funcionalidades que presenta el componente Server:

- Validaciones: Comprueba que todos los datos necesarios (Tabla 7) para realizar la
prediccidén sean proporcionados y sean correctos.

Tabla 7. Variables necesarias para realizar predicciones en la aplicacidon web.

Variable Descripcion Tipo Valor
ID Identificacion del paciente Cualquiera -
Age Edad del paciente (afos) Numérica [1,130]
Gender Género del paciente Categorica Female/Male
TB Bilirrubina total (mg/dL) Numérica Mayor de 0
DB Bilirrubina directa (mg/dL) Numérica Mayor de 0
Alkphos Fosfatasa alcalina (unidades/L) Numeérica Mayor de 0
Sgpt Alanina aminotransferasa (unidades /L) Numérica Mayor de 0
Sgot Aspartato aminotransferasa (unidades /L) | Numérica Mayor de 0
TP Proteinas totales (g/dL) Numérica Mayor de O
ALB Albumina (g/dL) Numérica Mayor de 0
AG Relacion Albdimina-Globulina (g/dL) Numérica Mayor de 0

- Preprocesado de los datos: Realiza un preprocesado de los datos empleando los
mismos pasos y parametros empleados durante el preprocesado del conjunto ILPD
para el entrenamiento del modelo de clasificacidn seleccionado.

- Predicciones: A partir del modelo de clasificacion seleccionado y tras preprocesar
los datos del usuario se realizan las predicciones.

- Resultados: Se generan tablas y graficos a partir de los resultados de las
predicciones y los datos del usuario y se pasan al componente Ul como outputs
para ser visualizados por el usuario. También se genera un fichero csv con los
resultados que el usuario puede descargar en cualquier momento.

- Graficos: Se usan los paquetes ggplot2 y plotly de R para generar graficos
interactivos. Estos graficos se basan en los datos empleados para entrenar el
modelo de clasificacién y se les superponen los datos y resultados del usuario. Para
las variables numéricas generamos distplots y boxplots, mientras que para las
variables categodricas generamos pie-plots. Para cada grafico, el usuario puede
seleccionar la variable que desea visualizar permitiendo de este modo que pueda
analizar graficamente los datos y comprender los resultados obtenidos.

- Informe de resultados: Se ha generado un script de R Markdown que genera
informes pdf dindmicos con el resultado de la prediccidon, los datos
proporcionados por el usuario y los graficos generados para todas las variables.
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- Comunicacion con el usuario: Se emplean cddigos de colores en el formulario y
pop-ups informativos para comunicarse con el usuario durante su interaccién con
la aplicacién. También se informa al usuario del estado de la descarga del informe
en pdf indicando el porcentaje del proceso.

4.3.5. Publicar la aplicacion web

Una vez que se desarrollé y se comprobaron las funcionalidades de la aplicacion Shiny
localmente, se publicé para que estuviera a disposicién de cualquier usuario que tenga
un navegador web. Para ello, se utilizé la herramienta Shinyapps.io de RStudio para
alojar la aplicacidon Shiny en los servidores proporcionados por la propia herramienta. Se
eligid esta herramienta porque permite alojar las aplicaciones Shiny en la web de forma
facil, segura y escalable. Ademads, no se requiere ni hardware ni instalaciéon vy
proporciona opciones gratuitas muy completas. Para poder hacer esto, se realizé una
copia de todo el cddigo y contenido de la aplicacion en los servidores de RStudio.

5. Resultados

5.1. Rendimiento de los modelos

Para determinar el mejor modelo, se evalud el rendimiento de los modelos en base a las
métricas tasa de éxito, falsos negativos (FN), falsos positivos (FP), tasa de error,
estadistico kappa, sensibilidad, especificidad, precision, recall y F1-score. En la tabla 8
los modelos estdn ordenados de mayor a menor precisién. No se ha conseguido que los
modelos MLP y SVM-lineal se adapten correctamente a los datos ya que predicen todos
los registros como paciente hepatico, por lo que no se han considerado como resultados
validos.

Todos los modelos presentan una tasa de éxito superior a 0,6 siendo el mayor ANN con
unvalor de 0,751. El nUmero de falsos negativos es variable desde NB con 56 hasta ANN,
LR, PMLR y RF con 8, 8, 8 y 5 falsos negativos respectivamente. El nimero de falsos
positivos es variable desde MLP y SVM-lineal con 49 hasta NB con 7 falsos positivos. A
pesar de estas diferencias entre falsos negativos y positivos la tasa de error es muy
parecida para todos los modelos en torno al 30%. El estadistico Kappa es bastante bajo
para todos los modelos, siendo J48 el mejor con un valor de 0,328. La sensibilidad es
muy variable, siendo mayor para los modelos RF, ANN, LR y PMLR con valores de 96%,
93,5%, 93,5% y 93,5% respectivamente. La especificidad también varia entre los
modelos, siendo mayor para el modelo NB con valor de 85,7%. La precisidn es bastante
alta para todos los modelos desde el 70% hasta el 90%, siendo los mejores modelos NB,
J48 y C5.0 con un valor del 90,7%, 82,9% y 82,3%. El recall es variable entre los modelos,
siendo los mejores RF, ANN, LR y PMLR con valores de 96%, 93,5%, 93,5% y 93,5%
respectivamente. El F1-score es bastante alto en general, siendo mayor en los modelos
RF, ANN, LR y PMLR con valores de 96%, 93,5%, 93,5% y 93,5% respectivamente.
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Tabla 8. Rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico entrenados con el conjunto
ILPD. Las métricas empleadas son: tasa de éxito, falsos negativos (FN), falsos positivos (FP), tasa
de error, estadistico kappa, sensibilidad, especificidad, precisién, recall y F1-score.

2 S S 2
$ |zl |5| g2 8|83 |¢
o ° o w ° T 2 S S Q e
s g I e 8 | & | ¢ | &
e e 7z &
NB 0,636 56 7 0,364 | 0,311 | 0,548 0,857 0,907 | 0,548 | 0,683
148 0,705 32 19 0,295 | 0,328 | 0,742 0,612 0,829 | 0,742 | 0,783
C5.0-param 0,705 31 20 0,295 | 0,320 | 0,750 0,592 0,823 0,75 0,785
C5.0 0,705 31 20 0,295 | 0,320 | 0,750 0,592 0,823 0,75 0,785
ANN 0,751 8 35 0,249 | 0,265 | 0,935 0,286 0,768 | 0,935 | 0,844
SVM-radial 0,711 17 33 0,289 | 0,210 | 0,863 0,327 0,764 | 0,863 | 0,811
KNN 0,728 12 35 0,272 | 0,220 | 0,903 0,286 0,762 | 0,903 | 0,827
LR 0,740 8 37 0,26 0,220 | 0,935 0,245 0,758 | 0,935 | 0,838
PMLR 0,740 8 37 0,26 0,220 | 0,935 0,245 0,758 | 0,935 | 0,838
RF 0,746 5 39 0,254 | 0,207 | 0,960 0,204 0,753 | 0,960 | 0,844
SVM-poly 0,705 14 37 0,295 | 0,154 | 0,887 0,245 0,748 | 0,887 | 0,812
MLP 0,717 0 49 0,283 0 1 0 0,717 1 0,835
SVM-lineal 0,717 0 49 0,283 0 1 0 0,717 1 0,835

5.2. Aplicacién web

A continuacién, se muestran algunas de las pantallas de la aplicacién web obtenida
llamada “Liver Disease Prediction” (Figuras 12, 13, 14, 15y 16) en la que se ha empleado
el modelo ANN (véase el apartado Discusién). Puede acceder a la aplicacion a través del
enlace https://gonzalezberrugasantiago.shinyapps.io/Predict Liver Disease/.

isease Prediction

) Q50 L A——

Figura 12. Aspecto inicial al abrir la aplicacion web. Por defecto, la opcidn inicial esta
configurada para realizar una prediccién Unica y subir los datos mediante un fichero csv.
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_
Fie Plots

Asparta s

Albumin (g/dt]:

e

Figura 13. Configuracién de la aplicacion web para realizar una prediccidn Unica e
introducir manualmente los datos mediante un formulario.

Information about the app

Figura 14. Pop-up de ayuda de la aplicacién web.

®

Check input file

Figura 15. Ejemplo de pop-up indicador de error de la aplicacién web.
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Prediction in progress

Figura 16. Pop-up de la aplicacién web para indicar que la prediccidn esta en progreso.

En la aplicacién web, se ha conseguido implementar todas las funcionalidades definidas
de forma exitosa. En las figuras 12 y 13 se muestran las dos formas posibles de cargar
los datos, fichero csv o formulario manual, y en las figuras 14, 15 y 16 se muestran
algunos de los pop-ups informativos generados para que el usuario sepa qué estd
ocurriendo en la aplicacién. Ademas de los pop-ups, en el formulario manual también
se han introducido mensajes informativos para cada campo (Figura 17).

Liver Disease Prediction

Information and templates @

1. Number of predictions:

@ Unique @ Multiple

2. Upload data:
@ C5Viile @ Manually

1D:

Gender:

Select a gender iz

Total Bilirubin (mg/dL):

Figura 17. Mensajes informativos del formulario manual:
éxito (verde), datos erréneos (naranja) y datos requeridos
(rojo).

Por otro lado, también se ha comprobado que la aplicacién web realiza predicciones de
pacientes hepaticos, tanto unicas (Figura 18) como multiples (Figura 19), y realiza
graficos interactivos con los que explorar los datos y comprender mejor los resultados
obtenidos.
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Density plats Age by tlass Sanplats age by class

Leaerd ezt
=5 T

Resultados

Figura 18. Resultados de una prediccidn Unica. Se observa la prediccion

para el paciente, los datos introducidos y los gréficos interactivos.

Liver Disease Prediction H Hep  Cenarats mepert
B T —
—

Figura 19. Resultados de una prediccion multiple. Se observa la prediccion para el

paciente, los datos introducidos y los graficos interactivos.
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Por ultimo, la aplicacién web genera informes en pdf automaticamente (Figura 20) a
partir de un script escrito en RMarkdown. Estos informes contienen los resultados de la
predicciéon, los datos proporcionados por el usuario y los graficos generados en la
aplicacion. En la esquina superior derecha de la figura 20 se observa un cddigo QR que
se puede leer para acceder rapidamente a la aplicacion web desde la que se han
obtenido los resultados. Se puede acceder desde cualquier dispositivo (Figura 21) ya que
se ha conseguido que la plataforma web sea responsive, es decir, que se ajuste
correctamente a cualquier resolucién de pantalla.

model and overlap the data and results used

Gender Pie plot Class Pie plot
Gender [l Femsie [l Maie class [l o [l +

re LD (Liver disease patient) and H (Non liver discase paticat).
is LD

et taol for specialists. The results have i

Train: 200 (T1.43%)
Data: 1 (100%)

r TB DB Alkphos Sgpt Sgot TP ALB AG
1 65 Female 07 01 187 16 18 65 33 09 Densily plots Age by class Boxplots Age by dass

Logena [ 1o [ Cass 510 €1 Cass

o —

Density

Age

0000

Figura 20. Informe en pdf generado automaticamente en la aplicacion web. En este caso, se
muestran los resultados de una prediccién Unica, los datos empleados para la prediccion y
los primeros graficos generados.
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< @ Liver Disease Prediction < : < @ Liver Disease Prediction <

.
:
gonzalezberrugasantiago.shinyapps.io gonzalezberrugasantiago.shinyapps.io ®

Liver Disease Prediction Liver Disease Prediction

Information and templates @ o
‘ Predictio

1. Number of predictions: ‘

Help Generate report

Prediction

@ Unique @ Multiple 1 The result of the prediction is: LD
2. Upload data:

Data
@ CsVfile @ Manually

Choose CSV File: . Id Age  Gender 8 DB Alkphos
‘ Distplot:
Browse... N slected Sample 65 Female 070 0.10 187
L | .
Make prediction ‘ Boxplots
\ .
— Distplots =
Pie Plots

Age v

Density plots Age by class

Legend
=== LD
0.020

—_— H

Figura 21. Aplicacion web abierta desde un dispositivo movil. A la izquierda se
observa el panel lateral (Sidebar) con el formulario y a la derecha los resultados
obtenidos.

6. Discusion

Como se observa en la tabla 8, los modelos MLP y SVM-lineal no se han adaptado
correctamente a los datos de entrenamiento ya que predicen todos los registros como
paciente hepatico, por lo que no son aptos como modelos de clasificacion.

Por otro lado, el resto de los modelos presentan mejores resultados. En este caso, el
objetivo de los modelos es predecir si un paciente sufre enfermedad hepatica o no, por
lo que, al tratarse de una prediccidn clinica, en caso de fallar es preferible que sea un
falso positivo a un falso negativo, es decir, es preferible prestar mds atencién a un
paciente sano que no prestar atencién a un paciente enfermo 24,

Primero, se observaron los modelos que cumplen el objetivo de una precisién minima
del 80%, pero ninguno es adecuado para la prediccidon de enfermedad hepatica ya que
presentan un gran numero de falsos negativos y bajo recall. Tras esto, se observaron el
resto de modelos y se seleccionaron los modelos ANN, LR, PMLR y RF por presentar
menor numero de falsos negativos y también buenos valores en la mayoria de las
métricas de rendimiento. Estos cuatro modelos presentan menor numero de falsos
negativos a cambio de aumentar ligeramente los falsos positivos y, ademas, presentan
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los mejores valores de tasa de éxito, recall y F1-score respecto al resto de modelos. En
ninguno de los cuatro modelos se cumple el minimo de precisién del 80% pero se decidié
qgue, en base al objetivo de predecir pacientes con enfermedad hepatica, es preferible
sacrificar un poco de precisidn con tal de reducir el nUmero de falsos negativos y obtener
un modelo mas adecuado para realizar predicciones clinicas. De estos cuatro modelos,
ANN y RF presentan los mejores rendimientos en conjunto. Sin embargo, se seleccioné
el modelo ANN como mejor modelo por presentar un mejor equilibrio entre falsos
negativos y positivos. Por lo tanto, el modelo seleccionado para la realizacién de las
predicciones en la aplicacion web es el modelo ANN con una precisién del 76,8%, una
tasa de éxito del 75,1% y un recall del 93,5%.

Sin embargo, a la hora de usar estos resultados hay que tener en cuenta sus limitaciones,
ya que el conjunto de datos ILPD presenta varias limitaciones. Primero, el conjunto ILPD
es un conjunto de datos de mediano tamafio y, ademas, esta desbalanceado, algo
bastante comun en datos clinicos pero que dificulta su uso 2%l Para corregir las clases
desbalanceadas se emplearon algunas de las técnicas mas utilizadas, como SMOTE, Up-
sampling y Down-sampling [®% sin llegar a obtener resultados satisfactorios. Segundo,
los modelos se han entrenado y validado Unicamente con datos pertenecientes a
pacientes de un drea geografica concreta, la India, pero hay estudios que demuestran
que laincidenciay caracteristicas de los pacientes hepdticos varian en funcién de la etnia
y la regién geogréafica (112 por lo que hay que tener esto en cuenta a la hora de
extrapolar los resultados globalmente.

7. Conclusiones

7.1. Conclusiones

En este trabajo, se han estudiado un total de 13 algoritmos de clasificacion, con el
objetivo de clasificar pacientes con enfermedad hepatica, siendo ANN y RF los que
presentan mejor rendimiento con una tasa de éxito del 75,1% y 74,6% y una precision
del 76,8% vy 75,3% respectivamente. Se tomo la decisién de sacrificar precisidén respecto
al objetivo inicial de un minimo del 80% para conseguir el mejor modelo posible. Se
consider6 que es una buena decision ya que, de este modo, se reduce
considerablemente el nUmero de falsos negativos a cambio de aumentar ligeramente
los falsos positivos y reducir ligeramente la precision. De este modo, se indica una
preferencia por diagnosticar a un paciente no enfermo como enfermo antes que
diagnosticar a un paciente enfermo como no enfermo, lo que implicaria que no fuera
atendido correctamente.

Por lo tanto, este trabajo demuestra que es posible detectar y diagnosticar pacientes
hepaticos a partir de modelos de clasificacion generados mediante técnicas de
aprendizaje automatico a partir de variables clinicas sencillas de obtener sin tener que
recurrir a métodos invasivos para el paciente.

Ademds, se ha conseguido implementar exitosamente el modelo ANN en una aplicacién
web que permite su uso por cualquier usuario, generando una herramienta Unica y con
gran potencial para apoyar a profesionales sanitarios durante el diagndstico de
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enfermedades hepaticas y reduciendo el uso de técnicas intrusivas peligrosas para los
pacientes.

En cuanto a los objetivos planteados en el trabajo, se han cumplido los objetivos
principales y secundarios, salvo el objetivo de precisién minima del 80%, que se modifico
hasta el 70% para obtener un modelo que se ajustara mejor al resto de objetivos de
prediccidén de pacientes con enfermedad hepatica. Por lo tanto, con este proyecto se ha
logrado crear un modelo de aprendizaje automatico para clasificar pacientes de
enfermedad hepdtica que se ha implementado en una aplicacién web sencilla e intuitiva
a disposicidn de todo el publico.

7.2. Lineas de futuro

Los resultados del proyecto son muy buenos y prometedores, por lo que son un gran
primer paso para seguir desarrollando el proyecto y obtener mejores resultados futuros.
Algunos de los puntos de trabajo futuro son:

- Repetir el entrenamiento de los modelos con un conjunto de datos mayor y con
mas variables importantes en la incidencia de enfermedades hepaticas como, por
ejemplo, la diabetes 'y |a gestacion 1, ya que estudios previos han demostrado
la relacidn e importancia de estas variables sobre las enfermedades hepaticas.

- Buscar otros algoritmos que se adapten mejor al conjunto de datos y presenten
mejor rendimiento.

- Emplear técnicas de Deep Learning para generar los modelos de clasificacion.

- Ampliar las funcionalidades de la aplicacion web para que sea mas completa y
tenga mayor visibilidad. Por ejemplo, permitiendo que el usuario suba los datos
desde archivos con diferentes formatos y no solo desde archivos csv.

- Contactar con profesionales del mundo sanitario para que utilicen la aplicacion y
obtener su feedback directamente, para mejorar los resultados.

7.3. Seguimiento de la planificacion

Respecto al seguimiento de la planificacion y la metodologia empleadas, en todo
momento se ha seguido la planificacién y metodologia inicial sin encontrar grandes
contratiempos que alteraran el ritmo de trabajo, por lo que son una buena eleccién para
el tiempo disponible y el dmbito académico del proyecto.
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Glosario

ANN: Acrénimo inglés de Red Neuronal Artificial (Artificial Neural Network). son
algoritmos de aprendizaje automatico supervisado inspirados en las redes
neuronales como las que se tienen en el cerebro.

Aprendizaje automatico: Es un campo de la inteligencia artificial que permite generar
modelos predictivos de manera eficiente y efectiva a través de la deteccién de
patrones ocultos dentro de grandes conjuntos de datos.

C5.0: Es un tipo de algoritmo de arbol de decisiones.

CRISP-DM: Acronimo inglés del Proceso Estandar Multisectorial para la Mineria de Datos
(Cross Industry Standard Process for Data Mining). Es un modelo de proceso
aplicado en la mineria de datos

DT: Acrénimo inglés de Arbol de Decisiones (Decision Tree). Son algoritmos de
aprendizaje automatico supervisado que utilizan una estructura de arbol para
modelar las relaciones entre las caracteristicas y los resultados potenciales.

Enfermedad hepatica: Es un término que engloba todas las enfermedades que afectan
al correcto funcionamiento del higado.

Especificidad: También llamada tasa de verdaderos negativos, es una métrica del
rendimiento de modelos de aprendizaje automatico que mide la proporciéon de
muestras negativas que se clasifican correctamente. Se obtiene dividiendo los
verdaderos negativos (TN) entre el nimero total de negativos (TN + FP).

Estadistico kappa: Es una métrica del rendimiento de modelos de aprendizaje
automatico. Ajusta la tasa de éxito teniendo en cuenta la posibilidad de una
prediccidn correcta solo por casualidad. Su valor va desde 0 hasta un maximo de 1,
gue indica un ajuste perfecto del modelo.

Fl-score: Es una métrica del rendimiento de modelos de aprendizaje automatico.
Combina precisidn y recall en un unico valor usando la media arménica.

FN: Acrénimo inglés de falsos negativos (False Negatives). Indica el nUmero de muestras
clasificado incorrectamente como la clase de no interés.

FP: Acrénimo inglés de falsos positivos (False Positives). Indica el nUmero de muestras
clasificado incorrectamente como la clase de interés.

ILPD: Acrénimo inglés del conjunto de datos de Pacientes Hepaticos de la India (Indian
Liver Patient Dataset).

J48: Es un tipo algoritmo de arbol de decisiones basado en C4.5.

KNN: Acrénimo inglés de K vecinos mas préximos (k-nearest neighbors). Es un algoritmo
supervisado que aplica el enfoque de los vecinos mas préximos para clasificar un
nuevo individuo.

LR: Acronimo inglés de Regresidon Logistica (Logistic Regression). Es un algoritmo de
clasificaciéon que se utiliza para predecir el resultado binario en un conjunto dado
de variables independientes.
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Matriz de confusion: es una tabla que clasifica las predicciones seguin coincidan con el
valor real. En ella se observan los valores de TP, TN, FP y FN.

MLP: Acrénimo inglés de Perceptron Multicapa (Multilayer Perceptron). Es una red
neuronal artificial formada por multiples capas.

NB: Acréonimo inglés de Clasificador Bayesiano Ingenuo (Naive Bayes). Es un algoritmo
supervisado que describe un método simple para aplicar el teorema de Bayes a los
problemas de clasificacién.

PMLR: Acrénimo inglés de Regresién Logistica Multinomial Penalizada (Penalized
Multinomial Logistic Regression). Es un tipo de algoritmo de Regresidn logistica.

Precision: Es una métrica del rendimiento de modelos de aprendizaje automatico que
indica la proporcién de predicciones positivas que son verdaderamente positivas.
Se obtiene dividiendo los verdaderos positivos (TP) entre el nimero total de
predicciones positivas (TP + FP).

Recall: Es una métrica del rendimiento de modelos de aprendizaje automatico que
indica como de completos son los resultados. Se obtiene dividiendo los verdaderos
positivos (TP) entre el nimero total de muestras positivas (TP + FN).

RF: Acrénimo inglés de Bosques Aleatorios (Random Forest). Es un algoritmo meta-
aprendiz que genera un conjunto de arboles (bosque) combinando las predicciones
de los diferenteres arboles.

Sensibilidad: También llamada tasa de verdaderos positivos, es una métrica del
rendimiento de modelos de aprendizaje automdtico que mide la proporcion de
muestras positivas que se clasifican correctamente. Se obtiene dividiendo los
verdaderos positivos (TP) entre el nimero total de positivos (TP + FN).

SVM: Acrénimo inglés de Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machines).
Son un conjunto de algoritmos de aprendizaje supervisado, dirigido tanto a la
resoluciéon de problemas de clasificacion como de regresidn, indistintamente. Se
basa en buscar el hiperplano que tenga mayor margen posible y de forma
homogénea entre las clases.

Tasa de error: Es la proporcidon de muestras clasificadas incorrectamente. Se obtiene
dividiendo las predicciones incorrectas (+ FP + FN) entre el niUmero de predicciones
totales (TP + TN + FP + FN).

Tasa de éxito: Llamada accuracy en inglés, es una métrica del rendimiento de modelos
de aprendizaje automatico. Se obtiene dividiendo las predicciones correctas (TP +
TN) entre el niumero de predicciones totales (TP + TN + FP + FN).

TN: Acrénimo inglés de verdaderos negativos (True Negatives). Indica el numero de
muestras clasificado correctamente como la clase de no interés.

TP: Acréonimo inglés de verdaderos positivos (True Positives). Indica el niumero de
muestras clasificado correctamente como la clase de interés.

Ul: Acrénimo inglés de Interfaz de Usuario (User Interface). Es el medio por el que un
usuario interactia de manera efectiva con una aplicacién, equipo o dispositivo.
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Anexo: Graficos complementarios

Durante la exploracion de los datos en el 4.2.2, en los histogramas de las variables
continuas (Figura 9) se observa que las variables TB, DB, Alkphos, Sgpt y Sgot tienen una
distribucién asimétrica. Como este tipo de distribucién suele visualizarse mejor tras una
transformacién logaritmica, se han realizado graficos complementarios que permitan
una mejor visualizacion de la distribucidén de estas variables. Para ello, se representa
cada variable en un grafico de densidad y un boxplot en funcidn de la clase a la que
pertenecen los datos.

En la figura 22 se observa que la distribucion de la edad (Age) es parecida para pacientes
hepaticos y sanos. Sin embargo, parece que entre los 40 y 60 hay mayor nimero de
pacientes hepaticos y disminuye el nUmero de pacientes sanos. En general, hasta los 40
aflos parecen predominar los pacientes sanos y a partir de 40 anos la situacién se
invierte con dominancia de pacientes hepaticos. Esto tiene sentido, porque se ha
demostrado que una edad superior a 45 afios es un factor relacionado con cirrosis .

Class E LD E H Class El LD El H
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Figura 22. Gréficos de densidad y boxplots por clase de la edad (Age) del conjunto de
datos ILPD. LD: Enfermedad hepatica; H: No enfermedad hepatica.

En las figuras 23 y 24 se observa que las distribuciones de bilirrubina directa (DB) y
bilirrubina total (TB) son diferentes para pacientes hepaticos y sanos. Parece que la gran
mayoria de pacientes sanos presentan niveles bajos de bilirrubina total y directa,
mientras que los pacientes hepaticos presentan una curva mas suave en ambos casos.
Esto tiene sentido ya que el aumento de TB y DB se asocia con necrosis y colestasis 15131,
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Figura 23. Gréficos de densidad y boxplots por clase del logaritmo de la bilirrubina
total (TB) del conjunto de datos ILPD. LD: Enfermedad hepatica; H: No enfermedad

hepatica.
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Figura 24. Graficos de densidad y boxplots por clase del logaritmo de la bilirrubina
directa (DB) del conjunto de datos ILPD. LD: Enfermedad hepatica; H: No enfermedad

hepatica.

En la figura 25 se observa que la distribucién de la fosfatasa alcalina (Alkphos) es
parecida para pacientes hepdticos y sanos. Sin embargo, los pacientes sanos presentan
mayor densidad en valores intermedios de Alkphos, mientras que los pacientes
hepaticos presentan mayor densidad con valores altos de Alkphos. Esto tiene sentido
porque el valor de Alkphos producida por el higado puede aumentar hasta 10 veces por
obstruccion en vias biliares, procesos infecciosos, cirrosis y enfermedades intestinales

(1,5]
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Figura 25. Gréficos de densidad y boxplots por clase del logaritmo de la fosfatasa

alcalina (Alkphos) del conjunto de datos ILPD. LD: Enfermedad hepdtica; H: No
enfermedad hepatica.

En las figuras 26 y 27 se observa que las distribuciones de alanina aminotransferasa
(Sgpt) y aspartato aminotransferasa (Sgot) son parecidas para pacientes hepaticos y
sanos. Sin embargo, al igual que ocurre con la Alkphos, los pacientes sanos presentan
mayor densidad en valores bajos y medios de Sgpt y Sgot, mientras que a partir de
valores medios encontramos mayor densidad de pacientes hepaticos. Esto tiene sentido
ya que valores elevados de Sgpt y Sgot es indicador de necrosis hepatica. La Sgpt es
especifica del higado, sin embargo, la Sgot no solo se encuentra en el higado sino
también la podemos encontrar en otros drganos, como el corazén y los musculos, por

lo que Sgot no es un indicador especifico para enfermedades hepaticas mientras que
Sgpt si lo es (131,
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Figura 26. Graficos de densidad y boxplots por clase del logaritmo de la alanina

aminotransferasa (Sgpt) del conjunto de datos ILPD. LD: Enfermedad hepatica; H: No
enfermedad hepatica.
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Figura 27. Graficos de densidad y boxplots por clase del logaritmo de la aspartato
aminotransferasa (Sgot) del conjunto de datos ILPD. LD: Enfermedad hepatica; H: No
enfermedad hepatica.

En la figura 28 se observa que la distribucion de proteinas totales (TP) es muy parecida
para pacientes hepaticos y sanos. En este caso no encontramos grandes diferencias,
salvo que en torno a una concentracién de 7 g/dL de TP hay mayor densidad de
pacientes hepdticos y para concentraciones mayores la densidad de pacientes sanos es
ligeramente mayor. Un aumento de las TP es indicativo de enfermedad hepatica crénica
[, sin embargo, en nuestro caso no conocemos el estado de los pacientes hepaticos del
conjunto de datos, por lo que no podemos extraer una conclusién clara.
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Figura 28. Graficos de densidad y boxplots por clase de las proteinas totales (TP) del
conjunto de datos ILPD. LD: Enfermedad hepatica; H: No enfermedad hepatica.
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En la figura 29 se observa que la distribucién de la albumina (ALB) es parecida para
pacientes hepdticos y sanos para concentraciones intermedias de ALB. Sin embargo, los
pacientes sanos presentan mayor densidad en valores altos de ALB, mientras que los
pacientes hepaticos presentan mayor densidad en valores bajos de ALB. Esto tiene
sentido ya que la ALB es la principal proteina producida por el higado y su concentracion
disminuye cuando hay dafio en tejidos hepdticos, siendo uno de los principales
indicadores de cirrosis. Sin embargo, la concentracién de ALB también puede verse
afectada por otros procesos como estados catabodlicos y desnutricién, por lo que no es
un indicador especifico para enfermedades hepaticas %131,
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Figura 29. Gréficos de densidad y boxplots por clase de la albimina (ALB) del conjunto
de datos ILPD. LD: Enfermedad hepatica; H: No enfermedad hepatica.

En la figura 30 se observa que la distribucion de la proporcidn entre albamina y globulina
(AG) es parecida para pacientes hepaticos y sanos. Sin embargo, los pacientes sanos
presentan mayor densidad en valores intermedios y altos de AG, mientras que los
pacientes hepaticos presentan mayor densidad en valores bajos de AG.
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Figura 30. Graficos de densidad y boxplots por clase de la proporcién entre albimina
y globulina (AG) del conjunto de datos ILPD. LD: Enfermedad hepatica; H: No
enfermedad hepatica.



