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Resumen

El presente trabajo tuvo la finalidad de identificar obesidad y sus tipos mediante las
principales enfermedades asociadas a ella, utilizando registros médicos electrénicos sin
identificacion de los pacientes, provenientes del Hospital Guillermo Grant Benavente de
Concepcion en 43 subespecialidades médicas.

El problema contemplé el estudio de campos estructurados y de texto libre de cada registro
medico para una posterior clasificacion en dos niveles. El primer nivel correspondi6 a la
identificacion de obesidad junto con otros estados nutricionales como el bajo peso, hormopeso y
sobrepeso. Posteriormente, se procedio a clasificar los tipos de obesidad en las categorias moderada
o leve (tipo 1), severa (tipo I1), morbida (tipo 111) y superobesidad (tipo 1V).

La clasificacion fue realizada en una coleccion de registros medicos (corpus principal) creada
a partir de una recuperacion de informacion de la base de datos, utilizando palabras claves de las
categorias del primer nivel de clasificacion. Posteriormente, un grupo de anotadores analiz6 cada
registro médico recuperado para etiquetarlos de acuerdo a las clases de ambos niveles, creando un
Gold Standard. Para la implementacion de los clasificadores Support Vector Machine (SVM) y
Naive Bayes (NB), fue necesaria una representacion numerica de cada registro del corpus principal
utilizando términos relacionados a las comorbilidades de la obesidad en forma de unigrams y
bigrams, a través de una matriz binaria, TF (Term Frequency) y TF-IDF (Term Frequency-Inverse
Document Frequency).

El més alto desempefio en el primer nivel de clasificacion fue el obtenido por SVM con una
exactitud igual a 89,10%, utilizando bigrams con una matriz binaria. Por su parte, NB obtuvo en el
mismo nivel un porcentaje de exactitud igual a 84,49%, utilizando igual segmentacion y
representacion de la informacion que SVM. Analizando la clase “obesidad” en particular, el
rendimiento de SVM es superior al alcanzado por NB, obteniéndose porcentajes de exactitud iguales
a 89,22% y 85,07% respectivamente, en un enfoque basado en bigrams y usando una matriz binaria.
En el segundo nivel de clasificacion, nuevamente SVM logro6 el mejor desempefio, alcanzando una
exactitud igual a 93,80% mediante bigrams y las matrices TF y TF-IDF para representar la
informacion, mientras que el mejor desempefio de NB fue una exactitud de 82,17% con el mismo

tipo de segmentacién, pero con una matriz binaria.
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Capitulo 1. Introduccion

1.1. Introduccion General

Desde la década de los 70’ a la fecha, las mejoras en las condiciones de salud de la poblacién
en Chile aumentaron las expectativas de vida, disminuyendo las tasas de mortalidad infantil,
desnutricién y enfermedades infecciosas. Sin embargo, las enfermedades crdnicas no transmisibles
sufrieron un alza considerable, teniendo como principales responsables a la obesidad y el sobrepeso
[1]. Segln la Encuesta Nacional de Salud (ENS), realizada el afio 2010 a 8.900.000 personas por el
Ministerio de Salud en Chile, el 19,2% de los hombres y el 30,7% de las mujeres mayores a 15 afios
tienen esta enfermedad crénica. Estas cifras sufren un alza importante si se considera el sobrepeso o
preobesidad, alcanzando un 45,3% y 33,6% en hombres y mujeres, respectivamente. Ademas, la
poblacion adulta sobre los 45 afios posee la mayor prevalencia de obesidad, lo que se complica con
el surgimiento de otras enfermedades cronicas [2]. Si bien, desde el afio 2009 al afio 2011 Chile bajo
de la posicion 37 a la 35 en el indicador de obesidad a nivel mundial, ocupa el sexto lugar entre los

paises de la OECD (Organization for Economic Cooperation and Development) [3].

La obesidad no sélo estd asociada a complicaciones fisicas de salud, siendo las mas
frecuentes la hipertension arterial, dislipidemias y diabetes mellitus tipo 2, que ademéas aumentan el
riesgo de padecer enfermedades cardiovasculares y trombosis cerebral, sino también a trastornos
sicolégicos como la depresion [4]. Esto Gltimo se debe a que la calidad de vida de estos pacientes se
ve deteriorada al impedirles realizar sus actividades cotidianas de forma normal, o incluso, el poder

movilizarse, debiendo permanecer postrados lo que complica ain méas su condicion basal.

Las politicas preventivas de la obesidad y sus comorbilidades necesitan mecanismos de
evaluacion del real impacto que tienen en la poblacion. Esto dltimo, junto con la inminente
informatizacion de los recintos hospitalarios, siendo un claro ejemplo el reemplazo de los registros
clasicos del historial clinico de los pacientes por los de caracter electronico, hacen necesario el
desarrollo de mecanismos automatizados de identificacion de enfermedades, extrayendo

informacion mediante el uso del Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP, del inglés Natural
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Language Processing) para la blsqueda de patrones ocultos en los textos dada la complejidad en que

se presentan los datos.

Este trabajo de memoria de titulo plantea un método de identificacién automatica de la
obesidad, estudiando sus principales comorbilidades descritas por la literatura. Como fuente de
informacién se utilizaron registros médicos electrénicos (EMR, del inglés Electronic Medical
Record) facilitados por el Hospital Regional Guillermo Grant Benavente (HGGB) de Concepcion

sin identificacion de los pacientes para un posterior analisis estadistico.

1.2. Objetivos

1.2.1 Objetivo General

Desarrollar e implementar un sistema de identificacion de obesidad mediante el estudio de

sus comorbilidades en registros médicos electronicos.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Generar un corpus con enfermedades cronicas asociadas a la obesidad en distintas
subespecialidades médicas

e Generar un sistema de identificacion automatica de la obesidad en EMR

e Generar estadisticas del corpus para las distintas subespecialidades médicas, relacionando las
distintas enfermedades asociadas a la obesidad

e Evaluar los modelos de clasificacion
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Alcances y limitaciones

El trabajo se realiz6 con EMR sin la identificacion de los pacientes para un resguardo de su

privacidad, obtenidos entre los afios 2011 y 2012 desde el HGGB de Concepcion. Se dispuso de un

set de datos de 43 subespecialidades médicas en los campos Diagndstico, Anamnesis, Indicaciones

Médicas, Habitos y Antecedentes Mérbidos.

El estudio se realiz6 en funcion de la obesidad y sus comorbilidades asociadas descritas en

este informe.

1.4.

Temario y Metodologia

La organizacion de este informe se detalla a continuacion:

En el Capitulo 2 se define y clasifica la obesidad en funcion del indice de Masa Corporal
(IMC) [5] y se presentan sus comorbilidades mas frecuentes. Ademas, se describen las
técnicas de clasificacion supervisada SVM y NB, la validacion cruzada, utilizada como
método de seleccidn del set de pruebas y entrenamiento, y el proceso de anotacion para la
generacion de un Gold Standard.

En el Capitulo 3 se detallan los materiales y métodos utilizados. Corresponde a la aplicacion
de los fundamentos descritos en el Marco Teorico para el procesamiento de los datos y su
uso en la extraccion de informacion. Ademas, se establecen las comorbilidades de la
obesidad a utilizar en el estudio, y se describe el uso del software WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) [6], utilizado para la clasificacion de los EMR.

En el capitulo 4 se muestran los resultados obtenidos del analisis de los datos, del
procesamiento de la informacién y de la clasificacion efectuada en los EMR.

En el capitulo 5 se presenta una discusion del trabajo a partir de los resultados obtenidos.

En el capitulo 6 se dan a conocer las conclusiones del trabajo.

En el capitulo 7 se presenta el trabajo futuro.

En el capitulo 8 se da a conocer el trabajo presentado producto de esta memoria de titulo.
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Capitulo 2. Revision bibliografica y marco teorico

En este capitulo se expondran trabajos relativos al procesamiento natural de EMR para la
extraccion de informacion y clasificacion de enfermedades de forma supervisada. Ademas, se
detallaran aspectos de la obesidad como enfermedad crénica y sus principales comorbilidades, asi
como los fundamentos de la mineria de textos y del aprendizaje automatico aplicados a textos
escritos en lenguaje natural y que dan lugar al tema desarrollado en este trabajo.

2.1. Reuvision bibliografica

La informatizacion de los sistemas hospitalarios ha traido consigo mejoras continuas en
salud que benefician directamente a los pacientes. Un claro ejemplo es el progresivo cambio en la
forma de registrar las interacciones entre el médico y el paciente mediante formatos digitales. Un
registro médico electronico permite tener el control histérico del estado de salud de los pacientes y
poder acceder a ellos de manera instantdnea desde distintas unidades en un centro de salud,
resguardando la informacion personal. Sin embargo, no basta con disponer de una plataforma
digital que facilite y agilice el acceso a los datos médicos, sino también procesarla, extrayendo
informacion relevante de las enfermedades y habitos de los pacientes para un posterior analisis
estadistico o automatizacion de diagndsticos utilizando el NLP. El lenguaje natural es aquel que
permite la comunicacion e intercambio de informacion de forma oral o escrita. Su procesamiento es
una disciplina de la inteligencia artificial que estudia las relaciones gramaticales para la creacién de

sistemas que permitan la comunicacion hombre-maquina [7].

Es debido a lo anterior que surgen trabajos para el procesamiento de los textos en EMR
considerando las distintas relaciones de las enfermedades, ademas del lenguaje propio del dominio
en estudio. La informacion se presenta muchas veces de forma dispersa, por lo que la utilizacion de
herramientas automaticas para su procesamiento permite establecer diversas relaciones para la toma
de decisiones que de forma tradicional tiene un alto costo si s6lo se considera el tiempo dedicado

para tales propdésitos.
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2.1.1 Lenguaje médico

Los textos cientificos se caracterizan por la objetividad a la hora de transmitir informacion,
exponiendo los contenidos de forma logica y clara para evitar ambigliedades de interpretacion. El
lenguaje médico no es ajeno a esta descripcion, presentando un alto nivel de abstraccion a la hora de
presentar un informe [8]. Sin embargo, uno de los mayores problemas a la hora de procesar y extraer
informacién de fichas clinicas es que el registro se realiza sin una estructura predeterminada, su
actualizacion es en forma progresiva y los sistemas computacionales existentes son incapaces de
atender las distintas variaciones léxicas. En el trabajo descrito por Camacho et al. [9] se hace un
analisis del lenguaje médico presente en las fichas electronicas, enfatizando en la gran cantidad de
términos para expresar una misma condicion en un paciente y como los sistemas computacionales
las identifican de forma distinta, aunque para el personal médico tenga el mismo significado. Esta
diversidad léxica es favorecida ademas por el uso de abreviaciones y la presencia de monosemia, es
decir, la existencia de términos con significado unico. Por otro lado, se describe el problema que
resulta al identificar una condicién en un paciente sujeto a la temporalidad en que ocurren los

hechos.

Es fundamental para la realizacion de un estudio basado en el NLP una comprension del tipo
de texto y el dominio en que esta inmerso. El lenguaje médico posee una gran diversidad léxica y no

esta ajena a los errores gramaticales en los textos libres o no estructurados.

Para los sistemas computacionales es mas facil comprender la existencia de un término en un
texto por lo que las variaciones léxicas no hacen méas que dificultar su aprendizaje. EI ser humano es
capaz de entender un mensaje con cierto grado de error o carente de elementos conectores debido a
que durante su desarrollo ha aprendido reglas gramaticales que le permiten identificar una alteracion
en el mensaje y obviarlo. Sin embargo, los sistemas computacionales carecen, en un principio, de
dicho conocimiento, por lo que un entrenamiento basado en reglas y patrones del lenguaje es

fundamental para la obtencion de un éptimo desempefio.
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2.1.2 Procesamiento del corpus

El preprocesamiento de la informacion es fundamental para reducir la brecha existente entre
el texto entregado y los sistemas de aprendizaje automatico. Segun el trabajo descrito por Pérez [10],

se distinguen tres etapas para la obtencion de un corpus.

-Seleccion: El proceso de extraccion de conocimiento comienza con la seleccion del conjunto de
documentos o corpus, previo estudio de sus caracteristicas, para una posterior evaluacién del modelo

de mineria de textos.

-Preprocesamiento: En esta etapa el corpus creado es sometido a técnicas del NLP para adecuar los
textos a las capacidades de lectura de los sistemas computacionales. Mediante un analisis
morfologico se busca identificar las raices de las palabras y el reconocimiento de frases,

etiquetandolas segun el contexto en una categoria gramatical a través de dos formas:

e Etiquetacion en base a reglas: Segun el contexto y dependiendo de cada idioma, se asigna
una etiqueta gramatical a la palabra analizada.
e Etiquetacion estocastica: Mediante la probabilidad de ocurrencia de etiquetas. Se suele

utilizar N —grams, que analiza la ocurrencia de las N-1 frecuencias antes a la estudiada.

De esta forma, se favorece la comprension de las oraciones dentro del texto puesto que el
sistema computacional tiene conocimiento previo del rol de cada término que varia segun el

contexto.

El preprocesamiento de los textos contempla ademas la eliminacién de aquellas palabras que
no entregan informacion relevante, como articulos, preposiciones, conjunciones y pronombres,
conocidos como stopwords, excluyendo las de caracter negativo. Esto Gltimo es fundamental para
disminuir el error en la identificacién de enfermedades, puesto que la sola presencia de un término
que describe una condicion no es razén suficiente para atribuirsela a un paciente. En el trabajo
descrito por Cheng [11] se propone un sistema de identificacion de negaciones basadas en el
algoritmo NegEXx, utilizando expresiones regulares y una lista de las negaciones mas frecuentes

obtenidas desde la UMLS (Unified Medical Language System) debido a las ambiguiedades presentes
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en los textos médicos, en cuanto se presentan frases afirmativas, negativas e hipotesis de posibles
enfermedades. Ademas, se discute la incorporacién de codificaciones internacionales a los EMR
escritos en lenguaje natural como una forma de reducir los errores en la identificacion de

enfermedades en los pacientes.

Otro aspecto fundamental en el preprocesamiento de los textos y recuperacion de
informacién es la segmentacion, que consiste en separar un concepto de una oracion o frase. La
segmentacion puede ser llevada a cabo mediante elementos espaciadores, signos de puntuacion,
tabulaciones y guiones [9]. El problema surge cuando un término es compuesto o no existe claridad
en el limite de las sentencias, debiéndose recurrir al conocimiento en el dominio para establecer un

marco de referencia.

En el preprocesamiento se procede ademés a la normalizacion de la informacion, que
consiste en la homogenizacion de todo el texto de la coleccion de documentos que se procesaran
como forma de favorecer la compatibilidad entre los sistemas computacionales y la informacion
proporcionada para disminuir los costos asociados en el tiempo de ejecucion y los errores en el
desempefio de los algoritmos de aprendizaje automatico. Los métodos mas utilizados corresponden a
la conversion de mayusculas a minusculas, el control de nameros, fechas y abreviaturas y la

eliminacion de signos ortograficos como tildes y diéresis [12] [13].

-Representacion de los textos: Una vez aplicadas las técnicas del NLP, se procede a la
representacion del corpus mediante tokens, que corresponden a palabras, frases, conceptos o
caracteristicas. El enfoque Bolsa de palabras (Bag of Words) es el método més sencillo y consiste en

representar la informacién por palabras sin importar el orden.

Una vez finalizada esta etapa, los textos poseen una organizacion estructurada y es posible
aplicar en ellos técnicas de la mineria de datos, sean modelos descriptivos o predictivos, para la

extraccion de informacion.
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2.1.3 Recuperacion y extraccion de informacion

Tras seleccionar y procesar el corpus, es posible generar conocimiento a partir de los textos.
En el trabajo descrito por Vilares [13], se analizan los sistemas de procesamiento automatico de la
informacién en cuanto a su extraccion y recuperacion. La Extraccién de Informacion (IE, del inglés
Information Extraction) tiene la funcién de detectar y presentar informacion relevante de los textos
de manera automatica para su almacenamiento y posterior uso. El problema de estos sistemas es la
gran dependencia del dominio en la que estan inmersos, haciendo dificil dar respuestas especificas
formuladas por el usuario. Una solucion a este problema son los sistemas denominados Busqueda de
respuesta y su aplicacion mas frecuente es su uso en los navegadores Web. Por su parte, los sistemas
de Recuperacion de Informacion (IR, del inglés Information Retrieval) tienen la funcion de
identificar documentos mediante la consulta de un usuario a través términos claves. Por lo tanto,
existe una dependencia entre IR e IE, donde el primero sirve como filtro de los documentos para una

posterior extraccion de informacion util.

La IR, por lo tanto, tiene como funcion reducir el conjunto inicial de los documentos para
una potencial necesidad, maximizando el nimero de documentos relevantes, en desmedro de los que
no lo son. Las principales tareas de la recuperacion de informacion y donde la mineria de textos

adquiere un rol fundamental son los siguientes:

e Recuperacion ad hoc: Se dispone de un corpus de forma permanente y solo las consultas
varian para cada usuario, filtrandose los documentos de interés de forma especifica e
importando el orden en que son recuperados, como en los buscadores Web.

e Categorizacion o clasificacion de documentos: Los documentos disponen de etiquetas fijadas
de forma previa segun el contenido de los textos, de forma manual o automatica. En esta
tarea, las consultas permanecen relativamente estables. El algoritmo de clasificacion es
fundamental para categorizar las instancias. Un claro ejemplo es la deteccion de correo no
deseado.

e Clustering de documentos: A diferencia de la categorizacion de documentos, en tareas de
clustering no se dispone de clases prefijadas por lo que s6lo se procede a un agrupamiento de
los textos de acuerdo a medidas de distancia. El objetivo es tener una alta similaridad intra-

clusters y alta disimilaridad entre clusters.
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e Segmentacion de documentos: Consiste en la division de un documento en secciones segun

los temas tratados para resaltar los aspectos mas importantes del texto.

Para favorecer dichas tareas, es frecuente la utilizacion de términos indices, que
corresponden a palabras representativas de los textos. Si bien, estos Gltimos a menudo corresponden
a una representacion de todas las palabras de los textos, se obtiene un mejor desempefio si es que la
indexacion es propiciada por especialistas en el area en estudio. Por otro lado, dadas las variaciones
Iéxicas [9], es frecuente la utilizacién de stemming. Este Gltimo procedimiento consiste en la
reduccion de una palabra a su raiz, eliminando sus terminaciones de manera que se produzca una

reduccion de la cantidad de términos similares en el conjunto de documentos.

Para la IR en fichas clinicas es fundamental tener un dominio del lenguaje médico [8] [9]
para la elaboracion de términos claves que permitan reducir el total de documentos con la finalidad
de elaborar un corpus que sélo contenga informacion referente a enfermedades o habitos en los
pacientes. En términos simples, la IR reduce el problema de analizar una gran cantidad de
documentos a una consulta a una base de datos, con la reduccion de tiempo que eso implica. Para
tales propésitos, es fundamental la realizacion de un adecuado preprocesamiento de los textos [10]
debido a la alta dependencia que estos sistemas de recuperacion tienen con las palabras y sus
variaciones. Por su parte, los sistemas de IE, al requerir una mayor exactitud para la entrega de
contenidos de los textos, necesitan un mayor enfoque en el NLP para un andlisis de las distintas
asociaciones de los textos. En caso de su uso en medicina, requieren ademas de una comprension de

las distintas interacciones que una enfermedad pueda tener.
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2.1.4 Clasificacion de textos médicos

Una vez obtenido el corpus a estudiar, es posible aplicar en ellos técnicas del aprendizaje
automatico, previa representacion numérica de la informacién. Para tareas de clasificacion de
documentos es necesario, en primer lugar, definir las clases a identificar en los textos para su

posterior anotacion y clasificacion.

En el trabajo descrito por Uzuner [14] se relata un desafio organizado por i2b2 (Informatics
for Integrating Biology & the Bedside) para la creacion de un sistema de IE en fichas clinicas para la
identificacion de obesidad y sus principales comorbilidades mediante el uso del NLP. En este
trabajo, un grupo de médicos identificaron en los registros de alta médica las quince enfermedades
mas comunes de la obesidad como son el asma, enfermedad cardiovascular aterosclerdtica,
insuficiencia cardiaca congestiva, depresion, diabetes mellitus, céalculos biliares y colecistectomia,
enfermedad  por  reflujo  gastroesofdgico, gota, hipercolesterolemia,  hipertension,
hipertrigliceridemia, apnea obstructiva del suefio, osteoartritis, enfermedad vascular periférica e

insuficiencia venosa.

Los clasificadores requieren de una representacién numérica para su implementacion, motivo
por el cual la identificacion de enfermedades debe estar sujeta a una transformacion para su
procesamiento a traves de la presencia o no de palabras claves en los textos. Las clases definidas en

este trabajo fueron:

e Presente: El paciente tiene la enfermedad
e Ausente: El paciente no tiene la enfermedad
e Cuestionable: El paciente puede tener la enfermedad

e No mencionada: La enfermedad no es mencionada en el registro médico

Un aspecto fundamental a considerar en el trabajo con EMR, es la total confidencialidad que
debe existir por parte de los integrantes de un estudio con los datos de los pacientes, por tratarse de
informacién sensible. En este caso, se utilizaron identificadores sintéticos, de forma de codificar

cualquier alcance que se pudiera tener con los pacientes.
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Todo proceso de clasificacion supervisada requiere que las entidades estén debidamente
etiquetadas [13]. Para tal proposito, dos médicos de manera independiente fueron los encargados de
anotar cada registro médico para la etiquetacion de las clases segun las enfermedades antes
descritas, incluida la obesidad. La etiquetacion fue realizada mediante un enfoque textual e intuitivo.

e Juicios textuales: No requiere mayor analisis

e Juicios intuitivos: Para la clase No mencionada

e En caso de no haber mayor informacion, se clasifica como ausente

e Informacién adicional como examenes y pruebas médicas, justifican la presencia de una

enfermedad

El nivel de acuerdo de ambos evaluadores para cada enfermedad fue medido a traves del
indice de Kappa [15], obteniéndose el nivel mas bajo en la tarea intuitiva. Finalmente, un tercer
evaluador fue el encargado de resolver las discrepancias para la obtencion de un Gold Standard. Este
ultimo no esté ajeno al sesgo dado por la experiencia o especialidad del personal médico, sobre todo
a la hora de realizar un juicio intuitivo. Esto implica que para un mismo caso dos personas
especializadas en distintas areas del conocimiento otorguen clasificaciones dispares. Esto ultimo no
es trivial, puesto que la evaluacion de todo sistema supervisado depende necesariamente de la
comparacion con un estandar humano, y sobre todo en el &mbito de la medicina, se presentan

ambigledades en los textos que complican alin mas su procesamiento y evaluacion.

Un aspecto importante a considerar es la distribucion de las clases, en este caso, la categoria
Ausente fue la menos representada en todas las enfermedades. La medicidn de los resultados de los

participantes fue realizada mediante Precision, Recall y F-Measure [16].

La identificacion de enfermedades puede ser complementada con conceptos vinculados a
ellas en funcion de las indicaciones que el personal médico realiza a los pacientes, propios de su
lenguaje [9]. Para la tarea de identificacion de las enfermedades de forma intuitiva, la incorporacion
de los medicamentos, tratamientos y los sintomas fue crucial para la obtencion de los mejores

resultados.
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En el trabajo descrito por Solt et al. [17] se propone un método de clasificacion seméantica de los
registros, basado en reglas segun el contenido de los textos. De esta forma, fue posible la deteccion
de cada una de las clases en funcion de sus etiquetas asociadas. Para tales efectos, se hizo uso de
clasificadores binarios, denominados sistemas expertos, para la realizacion de etiquetas en base a la
semantica del texto. Este tipo de sistemas de clasificacion fue desarrollada previo al aprendizaje
maquina y es dependiente del dominio en que es aplicado para la obtencién de resultados 6ptimos,
debiéndose crear el conjunto de reglas de forma manual, limitando su aplicacién para otros
enfoques. No obstante, un conocimiento del dominio en el tema a estudiar permite una
automatizacion de estos sistemas expertos, como es el caso de una ontologia médica. La principal
ventaja de este mecanismo es el enfoque caja blanca, intrinseco de las reglas, que permiten un
andlisis posterior de las interacciones que se dieron lugar en el proceso de clasificacion, a diferencia
de sistemas sofisticados, que si bien pueden tener un mejor desempefio, dificultan una
decodificacion de los patrones que dieron lugar al aprendizaje durante el entrenamiento de los
clasificadores. Este aspecto es fundamental en ciencias como la medicina, pues los esfuerzos se
centran precisamente en dar respuesta a los factores que pueden desencadenar una enfermedad en

particular.

El problema fue abordado en primer lugar, creando multiples diccionarios con terminologia
médica, incorporando abreviaciones, sindnimos, equivalencias, errores ortograficos, sufijos y
términos relacionados para las distintas enfermedades, ademas de analizar los registros médicos en
sus distintas estructuras, como el diagnéstico y la evolucidn clinica del paciente. Junto a lo anterior,
fueron descartados aquellos registros médicos que hacian mencion de la condicion en los
antecedentes familiares, pero no en el paciente, como una forma de reducir los falsos positivos.
Mediante la utilizacion del algoritmo NegEx [11], se procedié al reconocimiento de negaciones en
frases obtenidas por segmentacion del texto [9]. Para la clasificacién de los documentos, se utilizd
un algoritmo binario que otorgaba una o mas etiquetas a un registro médico, de acuerdo a las
caracteristicas del texto y considerando las clases definida en el problema. Al producirse una
etiquetacion maltiple se procedié a un orden de asignacion. La clase cuestionable tuvo la menor
ponderacion, en caso de presentarse en combinacion con la presencia o ausencia de una enfermedad.
De igual forma, una mencion positiva tuvo prioridad sobre las de caracter negativo. Este método fue
producto del analisis realizado al texto, segun la distribucién de las clases y considerando que lo que

se busca precisamente es la identificacion de enfermedades en cada registro médico.
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Finalmente, en el trabajo se hace mencion a que el sistema propuesto es escalable, por cuanto la
cantidad de reglas creadas aumentan en funcion del nimero de registros médicos. Ademas tiene la
ventaja de ser reutilizable, pues ya se dispone de una coleccidén de elementos representativos por
enfermedad las que fueron validadas por bibliotecas de conocimiento médico.

Otro enfoque para la clasificacion de los registros médicos fue el descrito por Ambert y
Cohen [18]. En este trabajo se plantea la necesidad de identificar los HotSpots, que corresponden a
las caracteristicas que mayor informacion entregan al sistema, una vez segmentado el texto [9] con
conocimiento en el dominio. La técnica utilizada para la identificacion de estas caracteristicas fue en
base a un ordenamiento segun la ganancia de informacion, previa determinacion de un umbral de
corte en forma empirica. Mediante la construccion de términos claves en cada enfermedad, se
procedio a cuantificar con una ventana de 100 caracteres alrededor de estos tokens los elementos
mas importantes para cada enfermedad, siendo representados en un vector binario. Al igual que en el
trabajo publicado por Solt et al. [17], se procedié a identificar las negaciones existentes previo a la

tokenizacion y vectorizacion.

La seleccion del set de pruebas y entrenamiento fue mediante el uso de la validacion cruzada
estratificada [16], utilizando el conjunto mas pequefio como aprendizaje del clasificador. De esta
forma, se buscd evaluar la contribucion de pequefios tamafios de muestra en el sistema

implementado.

Los sistemas de clasificacion binarios deben ser adaptados para su utilizacion en problemas
de indole multiclase. En este trabajo se utilizo el enfoque ECOC (Error Correcting Output Coding),
que es una técnica de descomposicion de problemas multiclase en forma binaria entre todos los
subconjuntos de las clases posibles. Cada nuevo documento fue sometido a la decision de cada
clasificador binario. La decision final esta sujeta a la comparacion resultante en cada clasificacion de
acuerdo a la minima distancia con un vector generado, como la suma de las diferencias a nivel de bit
entre cada clasificador binario. De esta forma, se reduce la probabilidad de generar errores al estar la
decision final sujeta al veredicto de multiples clasificadores. Para esta Ultima tarea se hizo uso de
una maquina de soporte vectorial con kernel lineal, ajustando los pesos de forma manual debido a

que se tiene conocimiento de la distribucion de las clases [15].
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Finalmente, en el trabajo se hace mencion a las ambigiedades presentes en los textos, en
particular, a la presencia de negaciones aunque no se trate de una propiamente tal, afectando el
aprendizaje y evaluacién de los clasificadores en la determinacion de los falsos y verdaderos

negativos.

Por otro lado, para la tarea de clasificacion de las enfermedades de forma textual, los mejores
resultados fueron obtenidos identificando medicamentos, tratamientos y sintomas en los textos,

previo estudio del corpus y posterior creacion de términos y frases mas representativas.

En el trabajo descrito por Yang et al. [19] se propone un sistema de clasificacion analizando
la estructura de los registros médicos y la importancia de los textos registrados en cada una de ellas.
Se procedio, en primer lugar, a clasificar cada texto contenido en los pacientes segun el diagnostico,
antecedentes morbidos, historia laboral, examenes fisicos de laboratorio, medicamentos u otros
antecedentes, ponderandolos en base a la capacidad predictiva que pudieran tener a la hora de
clasificar las distintas enfermedades durante el entrenamiento, segun el nimero de etiquetas del
Gold Standard y la cantidad de sentencias presentes en cada registro. De esta forma, se pretende
comprender la importancia que los distintos tipos de textos tienen a la hora de describir una
enfermedad, pues tal como se describié por Solt et al. [17], existen sentencias que pueden afectar
negativamente el aprendizaje de los clasificadores durante el entrenamiento, como la mencion a los
antecedentes familiares o condiciones pasadas de los pacientes. Se propone ademas el uso de
etiquetacion de las unidades Iéxicas segun el contexto, denominado POS (Part of Speech), como

forma de comprender las relaciones entre los términos de los textos.

Las clasificaciones de tipo textual requieren del almacenamiento de una gran cantidad de
términos del domino en estudio para su blsqueda en los registros médicos. En este trabajo se
procedio a la recopilacion de multiples conceptos médicos para referirse a una enfermedad, sus
sindnimos, subclases, tratamientos y sintomas asociados, segun lo indicado a partir de recursos
bibliograficos como la UMLS. El sistema se sustenta en base a la etiquetacién de distintas
sentencias, segun su similitud con las almacenadas en los diccionarios. Por otra parte, al tratarse de
una tarea de identificacion explicita, estos sistemas deben permitir las similitudes parciales,
ignorando el orden de las palabras si fuera necesario, sobre todo en las enfermedades de nombre

compuesto o gque posean distintas formas de expresion.
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Finalmente, se propone ampliar el vocabulario de palabras claves, principalmente las
abreviaturas utilizadas. Ademas se discute la reutilizacion del sistema implementado, pues si bien
utiliza herramientas del aprendizaje automatico, requiere del ajuste manual de ciertos pardmetros
durante la etapa de entrenamiento y un conocimiento médico para definir las caracteristicas

relevantes del sistema.

Otro enfoque para la tarea textual fue el trabajo descrito por Ware et al. [20] donde se
procedié al uso de expresiones regulares para la bisqueda de palabras claves y un analisis del
contexto en que las palabras estaban inmersas. Al igual que en los trabajos descritos por Yang et al.
[19] y por Ambert y Cohen [18], se procedié a eliminar los textos que hacian mencion a
antecedentes familiares, por producir confusiones en los clasificadores, ademas de los textos que
indicaban un comentario de los habitos de los pacientes como el consumo de medicamentos y los
textos de admision al recinto hospitalario, que sefialaban una hipotesis que posteriormente podia ser
refutada. Se distinguieron en este trabajo dos tipos de conceptos: principales, asociados a los
nombres de las enfermedades y secundarios, asociados a los tratamientos y farmacos. El enfoque
estuvo basado en el estudio de los medicamentos de las distintas enfermedades, considerando los
nombres comerciales, abreviaciones y genéricos, fundamentado en la alta relacion esperada entre la
indicacion de un farmaco y una enfermedad, al igual que para un procedimiento o tratamiento. De la
misma manera que en el trabajo publicado por Ambert y Cohen [18], se procedid a la realizacion de
una busqueda de las palabras claves y su vecindad, pero en este caso, delimitado por signos de

puntuacion.

Si bien los textos en su preprocesamiento pueden ser normalizados [9][12], en este trabajo el
enfoque fundamentado en expresiones regulares permitio la identificacion textual de las distintas
enfermedades a pesar de las variaciones léxicas dadas por la presencia de letras mayusculas y
minusculas, incluso en las abreviaturas médicas. Ademas, la identificacion fue apoyada por datos
numéricos asociados principalmente a la masa corporal, la talla y el IMC, para la busqueda de
obesidad o para estimar valores anormales en los exdmenes de los pacientes. Esto dltimo fue

realizado para la tarea intuitiva principalmente.

De acuerdo a los trabajos descritos para la identificacion de obesidad y sus comorbilidades,

es necesario considerar términos claves y diversos aspectos médicos que describen una enfermedad,



27

no sélo de forma explicita, sino también indicando caracteristicas inherentes a ella. Por tanto, la
elaboracién de distintos diccionarios con terminologia médica es una herramienta fundamental como

apoyo al NLP en este dominio.

2.2. Obesidad

La obesidad es una enfermedad crénica caracterizada por un aumento en la cantidad de grasa
corporal en un individuo que signifique un riesgo para la salud. Este aumento de tejido adiposo
puede ser el resultado del desbalance del gasto energético o un desorden del apetito debido a
factores genéticos o ambientales [21].

Para una evaluacion cuantitativa de la obesidad se utiliza el IMC, resultado del cociente entre
la masa y el cuadrado de la talla de un individuo, para una clasificacion en tres grados, tal como se
muestra en la Tabla 2.1. Sin embargo, es comun la incorporacién de una nueva categoria,

denominada superobesidad, para pacientes con un IMC mayor o igual a 50 [22].

TABLA 2.1 Estado nutricional en funcién del IMC

Estado IMC [Kg/m?]
Bajo peso <19,9
Normopeso 20-24,9
Sobrepeso 25-29,9
Obesidad grado | (Moderada) 30-34,9
Obesidad grado Il (Severa) 35-39,9
Obesidad grado Il (Morbida) >40

El IMC puede ser complementado con el indice cintura/cadera para un tratamiento
terapéutico. Si dicho valor es superior a 1 en varones y 0,9 en damas, se asocia a trastornos
metabolicos y/o enfermedades cardiovasculares, en una distribucion Androide, tal como se muestra
en la Fig. 2.1.a. Por otro lado, si el indice cintura/cadera es inferior a 1 en hombres y 0,9 en mujeres,
se esta en presencia de una distribucion Ginecoide, como se muestra en la Fig. 2.1.b, asociado a

comorbilidades articulares y complicaciones en la irrigacion venosa de los miembros inferiores [4].
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‘Upgzr.tody (Lower body
obesity) obesity)

Fig. 2.1. Distribucion de la grasa corporal. a) Androide, b) Ginecoide [23]

2.1.1 Comorbilidades de la obesidad

La obesidad es una enfermedad que tiene un efecto significativo en la esperanza y calidad de
vida de quienes la padecen. Es considerada una enfermedad cronica de dificil tratamiento, pues su

evolucidn depende directamente del estilo de vida y habitos de los pacientes.

Las enfermedades asociadas a la obesidad se deben principalmente al efecto de la
acumulacion de tejido adiposo en el organismo. Sus complicaciones van desde un efecto mecanico
en los masculos respiratorios, que disminuyen el volumen pulmonar; acumulacién de placas de
ateroma en los vasos sanguineos, hasta efectos endocrinos y metabolicos [4]. En la Tabla 2.2 se

muestra un resumen de las principales enfermedades asociadas a la obesidad.
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TABLA 2.2 Consecuencias de la obesidad

Tipo Enfermedad
Pulmonar Enfermedad obstructiva crénica, asma bronquial, sindrome de
hipoventilacién pulmonar, apnea obstructiva del suefio
Sindrome metabdlico Diabetes mellitus tipo 2, dislipidemias
Cardiacas Trombosis, ateroesclerosis, cardiopatias isquémicas, anginas de
pecho, infartos agudos al miocardio, hipertension arterial
Cancer Mama, Utero, cérvix, préstata, rifion, colon, es6fago, estdbmago,
pancreas e higado
Higado Higado graso, esteatohepatitis y la cirrosis
hepética
Ginecolégicos Anormalidades menstruales, infertilidad y sindrome de ovario
poliquistico
Venosa cronica Ulceras varicosas
Enfermedad Periodontal Gingivitis, periodontitis

Los riesgos asociados a las comorbilidades aumentan a medida que aumenta el grado de
obesidad. La Tabla 2.3 muestra la relacion entre el grado de obesidad y el riesgo asociado a sus
comorbilidades. Si el IMC es menor a 35, el riesgo de sufrir enfermedades cardiovasculares
ateroesclerosis, diabetes tipo Il e hipertension arterial, ciertos tipos de cancer y derrame cerebral,
que corresponden a las principales causas de muerte en el mundo, es moderado. Los individuos con
un IMC mayor a 35 poseen al menos una comorbilidad que es agravada con la obesidad, dando
lugar al desarrollo de mas enfermedades conforme se avanza en edad. La esperanza de vida es
considerablemente afectada, asi como la autoestima y la movilidad. Se recomienda un régimen
alimentario para favorecer la disminucion de peso, asi como la practica frecuente de actividad fisica
en la medida que fuera posible. Finalmente, si el IMC es mayor a 40, es decir, individuos con
obesidad mérbida o superobesidad, el riesgo de padecer comorbilidades es extremadamente alto y el

tratamiento indicado para la reduccion de peso es la cirugia bariatrica [24].

TABLA 2.3 Riesgos de la obesidad en funcién del IMC

IMC Riesgo Comorbilidades
<25 Minimo Bajo
[25-27) Bajo Moderado
[27-30) Moderado Alto
[30-35) Alto Muy alto
[35-40] Muy alto Extremadamente alto
>40 Extremadamente alto Extremadamente alto
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2.3. Clasificacion supervisada

Los avances tecnoldgicos han favorecido el desarrollo de sistemas computacionales que han
permitido incrementar las capacidades de almacenamiento y acceso a la informacion para un uso
cientifico o comercial. En este sentido, la estadistica aplicada a los sistemas informaticos ha
posibilitado el surgimiento de disciplinas como el reconocimiento de patrones e inteligencia
artificial, bioinformatica y data mining.

El aprendizaje computacional es el encargado de generar hipotesis a partir de un namero finito
de casos para la clasificacion o agrupamiento de datos. Si se dispone de las etiquetas a las que
pertenecen estos datos, el aprendizaje se denomina supervisado. Este ultimo, ya sea para resolver
problemas binarios o multiclase, se sustenta en la capacidad de separar los datos durante una fase de
entrenamiento, y utilizando esa informacion generada, poder clasificar datos no vistos [15]. Para
realizar la clasificacion, un algoritmo de aprendizaje supervisado requiere de los siguientes

elementos:

e Caracteristicas: Corresponden a los atributos que describen una instancia
e Clases: Corresponden a las categorias en que cada instancia es catalogada
e Algoritmo de aprendizaje: Sistema que permite discriminar en base a las caracteristicas y

clases datos no vistos

Un algoritmo de aprendizaje supervisado debe aprender conceptos durante el entrenamiento para
la obtencion de un modelo que le permita generalizar y clasificar datos durante la etapa de pruebas.
Por ultimo, todo sistema de aprendizaje automatico debe ser evaluado, pues existen algoritmos de
clasificacién con mejor desempefio para una tarea en particular, considerando la distribucién y las

caracteristicas de los datos. Las etapas de este aprendizaje se muestran en la Fig. 2.2.
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Datos de

entrenamiento

Algoritmo de
aprendizaje
Datos de prueba

Evaluacion

Fig. 2.2. Etapas de la clasificacién supervisada

2.3.1 Support Vector Machine

Una maquina de soporte vectorial (SVM, del inglés Support Vector Machine) es un método
de clasificacion supervisada fundamentada en la teoria estadistica del aprendizaje, propuesto por
Vladimir Vapnik et al. en 1995. Dadas n tuplas (x; y;) de entrada, donde X; es el vector de atributos
coni € {1,..n} e y; las etiquetas de las clases con y; € {—1, 1}, se definen infinitos hiperplanos que

pueden separar las clases [15], tal como se muestra en la Fig. 2.3.

(a) (b)

Fig. 2.3 Hiperplanos de separacion de clases. De izquierda a derecha: Menor margen (a), mayor
margen (b) [14]
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El objetivo de una SVM es encontrar el hiperplano (candnico) que maximice el margen entre

las clases. El hiperplano éptimo es el que satisface la ecuacion 2.1

w-x; +b=0 (2.1)
Donde,
w : Vector normal al hiperplano
|b|/||wl| : Distancia perpendicular del hiperplano al origen
[[w| : Norma Euclidea de los pesos de los datos

Como resultado del entrenamiento, el hiperplano satisface las siguientes expresiones para

ambas clases:

X;*w+b>1, yi =1 (2.2)
x;*w+b< -1, yi=—1 (2.3)

Ambos hiperplanos se forman mediante los vectores de soporte, que corresponden a puntos
en el espacio que aseguran un margen maximo. En la Fig. 2.4 se aprecian ambos hiperplanos que se

mantienen paralelos al canonico.

v x| <w, x>, +b} =+1
A
®
e ©
@
@
@
vy, =+1
\
A
AY
v @
\
\
Y ) —>
B ' {x|<w.x>, +b} =0

Fig. 2.4 Hiperplano candnico y margen entre ambas clases [25]
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Dependiendo de la naturaleza de los datos, un problema de clasificacion binaria puede
obedecer a un tipo lineal o no lineal. En el primer caso, un hiperplano como el definido en la
ecuacion 2.1 es utilizado para separar ambas clases. Sin embargo, si un problema no es separable
linealmente, el hiperplano de la ecuacion 2.1 no es suficiente para discriminar ambas clases,

encontrandose elementos de una categoria en otra.

SVM: Separacion lineal

Un problema separable linealmente se muestra en la Fig. 2.4. El hiperplano candnico se
define segin la ecuacion 2.1. La presencia de ruido en los datos, producto de su adquisicion o
simplemente outliers, pueden dificultar la obtencion del hiperplano 6ptimo. Dichos elementos son

ignorados y contenidos dentro del margen de separacion.

SVM: Separacion no lineal

Un problema no separable linealmente se muestra en la Fig. 2.5. Para tales efectos, se
procede a la realizacién de una transformacién no lineal, mediante una funcion Kernel &, para
aumentar las dimensiones del espacio de entradas x, buscando encontrar una linealidad [25],
definida como:

d-x-x

x - x = d(x) (2.4)
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m Azl

Fig. 2.5 SVM: Caso de separacion no lineal y su transformacién en el espacio de caracteristicas [25]

Existen diversos Kernels para la transformacion de las caracteristicas a otra dimension,
siendo las mas comunes, la funcion polindbmica, pudiendo ser lineal o un grado mayor a 2;

Gaussiana; Sigmoide, como las funciones tangentes parabdlicas, logaritmicas y arcotangente [25].

Support Vector Machine Multiclase

No todos los problemas obedecen a un problema de separacion de dos clases. Para tales
casos, se disponen de técnicas basadas en el agrupamiento binario, construyendo n clasificadores
segun el método utilizado, para posteriormente unirlos y tomar una decision final. Las técnicas mas

comunes son one against all (uno contra todos) y one against one (uno contra uno) [26].

Uno contra todos
Se procede a la creacion de n clasificadores binarios como nimero de clases hayan,
enfrentando cada una al resto. Asi, cada hiperplano separa la clase i de los n— 1 restantes.

Finalmente, la decisidn esta sujeta a la categoria cuyo clasificador maximice el margen, segun:

C; = argmax;=y .n(w; - x + b;) (2.5)
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Uno contra uno

En esta modalidad se procede al enfrentamiento de cada clase entre si, construyendo n

clasificadores binarios segun:

k(k— 1)
n= K=l

. (2.6)

Donde k corresponde a la cantidad de clases. De esta forma, se obtiene un hiperplano para
cada uno de estos enfrentamientos hinarios, afiadiendo un voto a la clase seleccionada. La decision

final esté sujeta a la clase que méas votos tenga.

2.3.2 Naive Bayes

Naive Bayes (NB) es un clasificador supervisado fundamentado en las Probabilidades
Méximas a Posteriori (MAP), en una distribucion normal de los datos numeéricos y en una
independencia condicional de los atributos dada una clase en particular [15]. Es decir, este
clasificador requiere del calculo de las probabilidades de los atributos, dada una clase, considerando
que estos Ultimos no tienen algun tipo de relacién entre si. NB puede ser representado mediante un

grafo donde los arcos se dirigen desde las clases a los atributos, tal como se muestra en la Fig. 2.6.

Atributo 2

Atributo 1

Atributo i Atributo p

Fig. 2.6 Grafo que representa el clasificador NB [15]
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El aprendizaje Bayesiano busca encontrar una hipdtesis h entre todas las H posibles tras

observar una serie de datos D [27] segun:
hyap = argmax P(h/D) (2.7)
El Teorema de Bayes establece la probabilidad condicional de la hip6tesis h dado D, como:

_P(D/h) -P(h)
- P(D)

P(c) (2.8)

Reemplazando la ecuacion 2.7 en la ecuacion 2.8 y considerando que P (D) es independiente

de h y por lo tanto constante, se tiene:
hyap = argmaxpeyP(D/h) - P(h) (2.9)

Si ademas se supone que P (h) es constante, es decir, todas las probabilidades de las hipétesis

son iguales, se tiene la maxima verosimilitud (maximum likelihood):
hyap = argmaxycy P(D/h) (2.10)

Si se aplica esta formulacion matematica a un problema de clasificacion, con C las clases

equivalentes a las hipotesis H, y a,, los atributos equivalentes a los datos D, se tiene:
Cmap = argmax.ecP(aq, ay, ... ay/c;) - P(c;) (2.11)

Finalmente, suponiendo que los atributos son condicionalmente independientes, se define el

clasificador Bayesiano segun la ecuacién 2.12.

n
a.

CNa'l've Bayes — argmaxciecp(ci) ' 1—[ P (C_]> (2-12)
L i

j=1
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Los algoritmos de clasificacién supervisada construyen una funcién de decision o reglas en

funcion del aprendizaje obtenido durante la etapa de entrenamiento. Sin embargo, a la hora de

evaluar este aprendizaje es necesario considerar el tamafio del conjunto de datos a utilizar. Si se usa

todo el set de datos como entrenamiento no existirdn instancias para ser evaluadas, o en caso de

utilizar el mismo conjunto de datos, se producird overfitting o sobreajuste, obteniéndose resultados

muy optimistas con baja capacidad de generalizacién. El otro extremo es entrenar el modelo con

pocos datos, muchas veces para reducir los tiempos de procesamiento, produciéndose underfitting

[16]. Ambos efectos se muestran en la Fig. 2.7.

MSE

—0.2 00 02 D4 06 08 10 12 —0.2 0.0 02 0.4 0.6 08 10
Feature Feature

14
c)

12
10

MSE

0.2 00 0.2 0.4 06 08 10 12
Feature

Fig. 2.7 Curva de Aprendizaje (Azul). a) Underfitting. b) Overfitting. c) Optimo [28]

12
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Validacion cruzada: k-fold cross validation

En la validacién cruzada se crean k particiones aproximadamente iguales y mutualmente
excluyentes en igual nimero de iteraciones. La evaluacion del algoritmo se realiza, en primer lugar,
entrenando en k-1 particiones, dejando el resto como set de prueba tal como se muestra en la Fig.
2.8. En el caso de que se necesite disponer de una distribucion de las clases en cada particion igual
que los datos originales, se utiliza una validacién denominada cruzada estratificada (stratified k-fold
cross validation). Cuando el numero de particiones es igual al nimero de datos, el set de pruebas
estar4 compuesto por una Unica instancia y el de entrenamiento, por el nimero de instancias menos
una. Esta forma del método se denomina validacion cruzada dejando uno afuera (leave one-out cross
validation). La validacion cruzada tiene la ventaja de otros métodos de seleccion del set de pruebas y
entrenamiento, como el tradicional Hold-out que establece una Unica division de cada conjunto en
1/3 y 2/3 respectivamente, contrarrestar una inadecuada distribucion de las clases al evaluar el
desempefio del clasificador como el promedio obtenido en cada iteracion de seleccion. Ademas, la
validacion cruzada tiene la finalidad de evitar el sobreajuste (overfitting), producida cuando el
clasificador no es capaz de generalizar durante el entrenamiento, ajustandose en forma especifica a
cada instancia [16] (ver Fig. 2.7.b).

-1 0000000000000000
-2 0000000000000000
v 0000000000000000
-1 0000000000000000

Fig. 2.8 Seleccidn del set de datos mediante validacion cruzada con k = 4. En cada iteracion (N) se

selecciona el set de entrenamiento (en rectangulo) y prueba
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2.4. Proceso de anotacion

La evaluacion de los clasificadores supervisados esta sujeta a una comparacion con un Gold
Standard creado por expertos humanos en el tema en un proceso de anotacion. Al finalizar dicho
proceso se debe medir el grado de acuerdo para una estimacion de la significancia del estandar de

forma de ser utilizando en la evaluacion de los clasificadores supervisados.

Los anotadores encargados de clasificar los documentos de un corpus deben tener
conocimiento del tema en cuestion, debiéndose realizar un entrenamiento previo. La evaluacion
debe ser realizada por al menos dos personas para evitar las anotaciones subjetivas. Ademas, cada
decision debe ser ajena a influencias de los deméas anotadores. En caso de discrepancias, un tercer
evaluador debe tomar la decision final [29]. Para garantizar una correcta anotacion, los evaluadores
deben poseer un conocimiento a priori de las clases a identificar en los documentos, las que deben

estar definidas de forma clara para evitar ambigiedades.

2.4.1 Indice de Kappa de Cohen

Para la evaluacion del grado de acuerdo entre los evaluadores para dos o mas categorias, se
utiliza una medida de concordancia estadistica denominada indice de Kappa (k). El indice de kappa
de Cohen fue propuesto para problemas con dos evaluadores o clases binarias [15], cuyo valor es

calculado segun:

P, —P,
k = %P: (2.13)
Donde,
P,: Proporcién de concordancia acordada entre los observadores
P,: Proporcién de concordancia dada por el azar

Si se considera una distribucion de clases, como la que se muestra en la Tabla 2.4, dados dos
evaluadores A y B, cuyas clasificaciones se contrastan en forma vertical para un evaluador y en
forma horizontal para el otro, P, puede ser calculado mediante el cociente entre la suma de todos los

aciertos y el nimero total de casos (N) segun:
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Srg
P, = ‘N = (2.14)

Por otro lado, P, puede ser obtenido considerando el marginal de cada clase para ambos

evaluadores, segun:

A B
=Z?7Ti ‘T

= (2.15)

P

TABLA 2.4 Distribucion de clases segun dos evaluadores para el calculo de k

A
Clase 1 Clase n
Clase ; T 0 To,m
B To,n
Clase Tho Thm

Los distintos niveles de acuerdo se muestran en la Tabla 2.5, siendo k = 0 un total

desacuerdo y k =1 un acuerdo total.

TABLA 2.5 Grado de acuerdo en funcién del indice de kappa

Kappa (k) Grado de acuerdo
<0,00 Sin acuerdo
0,00-0,20 Insignificante
0,21-0,40 Mediano
0,41-0,60 Moderado
0,61-0,80 Sustancial
0,81-1,00 Casi perfecto
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Capitulo 3. Materiales y métodos

En este capitulo se describen los materiales utilizados en el presente trabajo,
correspondientes a la base de datos con los EMR de los pacientes del HGGB de Concepcion en las
distintas subespecialidades médicas, haciendo una breve descripcion de los campos contenidos para
el estudio de la obesidad y de las herramientas utilizadas tanto para la anotacion y clasificacion de
los registros. Ademas, se describe la metodologia utilizada en el procesamiento de los datos segun lo

estipulado en el Capitulo 2.

3.1. Materiales

Se dispuso de una base de datos con 65.780 EMR sin la identificacion de los pacientes,
provenientes desde el HGGB de Concepcidn en 43 subespecialidades médicas. Cada registro médico
estd compuesto por campos estructurados y de texto libre, siendo cada uno de ellos considerados en
este trabajo como un documento en particular. Los campos no estructurados corresponden a la
interaccion entre el médico y el paciente, donde se registran los aspectos mas importantes del estado

de salud de este ultimo para un control historico.

Los campos de texto libre son los siguientes:

e Anamnesis: Corresponde al registro de lo relatado por el paciente en la atencién médica en
cuanto a sintomas y conductas

e Diagndstico: Corresponde al registro del médico que hace de la condicion de salud del
paciente, de acuerdo a las enfermedades que posee

e Indicaciones médicas: Corresponde a las recomendaciones que el personal clinico hace al

paciente para tratar una condicion, de acuerdo a su estado de salud
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Por su parte, los campos estructurados corresponden al registro de habitos o enfermedades en
funcién de su presencia o ausencia en los pacientes, obedeciendo a una categoria. Estos campos son

los siguientes:

e Habitos: Corresponde a las conductas de los pacientes en funcion de su estilo de vida, que
pueden dar lugar a enfermedades
e Antecedentes morbidos: Corresponde a las enfermedades que los pacientes poseen al

momento de la visita al médico

Es importante sefialar que los EMR fueron facilitados por el Hospital sin la identificacion de los

pacientes, para un resguardo de su privacidad.

3.2. Metodologia

Para dar cumplimiento a la identificacion de la obesidad y sus tipos en los EMR, se definio

una metodologia de trabajo fundamentada en el Capitulo 2.

Para la realizacion de un estudio mediante el NLP, en primer lugar, se debe tener
conocimiento del dominio y de las singularidades presentes en los textos. Como fue descrito en el
trabajo de Camacho et al. [9], el lenguaje médico posee una gran diversidad Iéxica lo que dificulta
su procesamiento. Para este estudio, se procedié a analizar los campos estructurados y de texto
libre, con énfasis en la obesidad y sus comorbilidades. Para una simplificacion del problema en
cuanto a la cantidad de enfermedades asociadas a la obesidad a ser consideradas en este estudio, se
utilizaron en primera instancia las sefialadas en el trabajo publicado por Uzuner [14]. Sin embargo,
este listado fue modificado luego del proceso de anotacién, afiadiendo las palabras claves que el
grupo de evaluadores estimaron mas frecuentes en los EMR que hacian mencion a las

comorbilidades de la obesidad.
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Las clases fueron definidas en dos niveles de acuerdo a lo sefialado en la Tabla 2.1. El primer
nivel consistié en poder identificar el estado nutricional de los pacientes para determinar un bajo
peso, normopeso, sobrepeso u obesidad. Segin lo observado en los EMR, la palabra clave
“obesidad” tiene una alta relacién con que el paciente tuviese dicha enfermedad, practicamente no
existiendo negaciones para tal condicion. Es por esta razon, que el enfoque del primer nivel fue en
base al estado nutricional de los pacientes, de manera de afiadir contraejemplos a la obesidad. Por
su parte, el segundo nivel corresponde a una clasificacion de los tipos de obesidad.

Una vez definidas las clases, se procedioé al preprocesamiento de la base de datos de manera

de homogeneizar cada texto contenido en los EMR, normalizandolos y eliminando stopwords.

Tras tener conocimiento del dominio de la obesidad y sus comorbilidades, se procedi6 al
procesamiento de la informacion con la finalidad de generar un corpus principal, utilizado para la
clasificacion en los dos niveles, y otro basado en comorbilidades. El corpus principal fue creado
producto de una primera recuperacion de informacion, utilizando expresiones regulares para la
busqueda de palabras claves como el “IMC” y las asociadas al primer nivel de clasificacion
(normopeso, bajo peso, sobrepeso y obesidad), debido a que la identificacion de los tipos de
obesidad obedece a un subconjunto de la clase “obesidad”. Por otro lado, el corpus de
comorbilidades fue creado como un subconjunto del principal mediante un filtrado por palabras
claves en el dominio de las enfermedades mas comunes de la obesidad en una segunda recuperacion
de informacidn. Este ultimo corpus fue utilizado para la extraccion de caracteristicas, segmentando
los textos segln un enfoque basado en una o dos secuencias de palabras (tokens), unigrams o
bigrams respectivamente. De esta forma, se busco clasificar los EMR del corpus principal sélo en
funcion de las comorbilidades de la obesidad. La Fig. 3.1 muestra el doble proceso de recuperacion
de informacion para la obtencion de los EMR utilizados en la clasificacion de los dos niveles
(corpus principal) y la generacion de documentos destinados a la extraccion de caracteristicas

(corpus de comorbilidades).
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Fig. 3.1 Sistema implementado para la obtencién del corpus principal (clasificacion) y de las

comorbilidades de la obesidad (extraccién de caracteristicas)

En un proceso de anotacion fueron etiquetados todos los EMR del corpus principal segun las
categorias de los dos niveles para la creacion de un Gold standard. Posteriormente, se realizé la
representacion de la informacion, mediante tres formas distintas: Un enfoque binario, a través de la
presencia o ausencia de los tokens en los EMR del corpus principal; en funcién de la frecuencia de
aparicion de los tokens y finalmente, ponderando la frecuencia de aparicion por su importancia en el

conjunto total de documentos. A estas matrices se incorporaron las etiquetas del Gold Standard.

Todo lo descrito anteriormente fue programado en lenguaje Python. De igual forma, se
desarrollé una interfaz grafica para etiquetar cada registro del corpus principal en los dos niveles de

clasificacion para la generacion del Gold Standard en el proceso de anotacion.

Una vez obtenidas las matrices que representan numéricamente el corpus principal en ambos
niveles, se procedid al uso del software WEKA [6] para la implementacién de los clasificadores
supervisados. Para tales efectos, se considerd el uso de SVM y NB para clasificar los EMR en

ambos niveles. El desempefio de ambos clasificadores fue evaluado utilizando el Gold Standard.

El trabajo consideré que todos los campos disponibles en la base de datos fuesen de textos

libres y estructurados para la clasificacién, pues en ambas modalidades fue posible encontrar
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informacion respecto a la obesidad y sus comorbilidades. Ademés, cada campo de un registro

medico fue considerado un documento en particular.

3.3. Definicién de las clases

Para realizar la identificacion de obesidad es necesario definir, en primer lugar, las clases a
utilizar. En este trabajo, el enfoque fue el de un problema multiclase, las que se sustentan en la Tabla
2.1. Se trabajé en dos niveles de clasificacion. EI primer nivel consistié en discriminar cada registro
médico del corpus principal en funcion del estado nutricional de los pacientes, segun tengan bajo
peso, normopeso, sobrepeso u obesidad. Si bien el problema pudo abordarse en forma binaria pues
los tres primeros estados nutricionales no corresponden a obesidad, el enfoque propuesto permite un
mayor detalle y analisis, pudiéndose agrupar posteriormente. En forma adicional, se afiadio la clase
“sin informacién” de manera de eliminar los EMR que fueron recuperados, pero que no hacian
referencia de alguna condicidn en el paciente, es decir, los falsos positivos. Por su parte, el segundo
nivel correspondia a EMR en cuyos pacientes se hacia mencién a algunos de los tipos de obesidad.

Una representacion grafica de las clases se muestra en la Fig. 3.2.

Bajo Peso

Peso normal

Sobrepeso

Obesidad

Clases

Obesidad
moderada

Obesidad
severa

Obesidad
morbida

Superobesidad

Fig. 3.2 Jerarquia de clases para ambos niveles de clasificacion
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Nivel 1: Estado nutricional (Identificacion de obesidad)

e Bajo peso: Corresponden a los pacientes en cuyo registro médico se especifica un bajo peso

e Normopeso: Corresponden a los pacientes en cuyo registro médico se especifica un peso
normal

e Sobrepeso: Corresponden a los pacientes en cuyo registro médico se especifica un sobrepeso
0 preobesidad

e Obesidad: Corresponden a los pacientes en cuyo registro médico se especifica obesidad

Nivel 2: Identificacion de los tipos de obesidad

e Obesidad tipo I: Corresponde a los pacientes en cuyo registro medico se especifica una
obesidad moderada o leve

e Obesidad tipo Il: Corresponde a los pacientes en cuyo registro médico se especifica una
obesidad severa

e Obesidad tipo I1l: Corresponde a los pacientes en cuyo registro médico se especifica una
obesidad morbida

e Obesidad tipo 1V: Corresponde a los pacientes en cuyo registro médico se especifica una
superobesidad

3.4. Preprocesamiento

El preprocesamiento de la informacién es fundamental para la reduccion de la brecha
existente entre el texto entregado y las capacidades de lectura de los sistemas computacionales. Para
tales efectos, se emplearon los siguientes métodos, propios de la mineria de textos, en cuanto a la
normalizacién y a la eliminacion de stopwords.
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3.4.1 Normalizacion

El proceso de normalizacion tiene la funcién de reducir las variaciones Iéxicas presentes en

los textos para aumentar la eficiencia de los sistemas computacionales. Fue necesario procesar cada

término contenido en los EMR para aumentar el desempefio de los clasificadores supervisados. Los

principales métodos utilizados se describen a continuacion:

Conversion de palabras a minusculas: Esta conversién garantiza igualdad léxica entre todos
los términos de los textos, sin afectar el significado que una palabra tiene en un contexto
determinado.

Saltos de linea y espacio: En los textos libres no existen restricciones para separar palabras u
oraciones, en el uso de espacios y saltos de linea. El problema surge al existir un exceso de
estos elementos que tienen un valor ASCII (American Standard Code for Information
Interchange) y pueden ser interpretados como un término por los sistemas computacionales.
Se procedi6 a eliminar estas desproporciones para la reconstruccion del texto, considerando
un elemento espaciador o de salto de linea, segun corresponda.

Signos ortograficos: Mediante expresiones regulares se procedié a la eliminacién de todo
elemento que no correspondia a una letra, para la obtencion de un texto plano. Dentro de los
principales elementos se encuentran los signos de exclamacidn e interrogacion, paréntesis, en
el caso de las oraciones; o tildes y diéresis en el caso de las palabras.

Datos numéricos: Para reducir las variaciones numéricas del IMC presente en los textos
libres, se reemplazaron todos los valores de este indicador por el limite inferior mostrado en
la Tabla 2.1. De esta forma, se favorece el aprendizaje de los clasificadores supervisados, ya
gue un namero, por minima variacion decimal que tenga con otro, es interpretado de manera
muy distinta por los clasificadores, aunque puedan corresponder a un mismo grado de

obesidad o estado nutricional.

3.4.2 Stopwords

Existen palabras cuyo aporte es escaso en la extraccion de informacién, como articulos,

preposiciones, y conjunciones, ademas de tener las mayores frecuencias de aparicion en los textos
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[30]. En esta etapa se procede a eliminar dichos elementos sin afectar el contexto en las que estan
inmersas, excluyendo las negaciones. La deteccion de negaciones por un sistema de aprendizaje
automatico es fundamental para rechazar la presencia de un concepto, que por si solo daria cuenta de
una condicién en particular. Estas palabras sélo aportan ruido a los sistemas y disminuyen la
eficiencia de los clasificadores, pues aumentan significativamente las dimensiones del problema y
por ende los tiempos de procesamiento. Mediante la Ley de Zipf es posible representar graficamente
las palabras con mayores frecuencias, y en base a ello, crear una lista de stopwords [30]. Sin
embargo, si se tiene conocimiento del dominio se pueden definir ciertas palabras como stopwords e
incluirlas en esa lista. El ideal es disponer sélo de palabras que aporten o estén en directa relacion

con el estudio que da lugar al procesamiento de los textos.

3.5. Procesamiento de la informacion

Los sistemas computacionales requieren de datos numéricos para su implementacion. Por lo
tanto, una vez preprocesados los textos, es necesario representarlos de forma que los algoritmos de
clasificacion supervisada puedan tener un entrenamiento adecuado y puedan ser evaluados. En esta
seccion se describen las etapas relativas a la recuperacion de informacién y extraccion de

caracteristicas bajo el dominio de las comorbilidades de la obesidad.

3.5.1 Recuperacion de informacion

Las palabras claves permiten la identificacion de alguna particularidad en los textos y su
eficiencia aumenta si su eleccion se realiza con conocimiento del dominio en estudio. En este caso,
se procedio, en primer lugar, a la identificacion de las palabras que hacian mencion a la obesidad y
en contraparte, al sobrepeso, bajo peso y peso normal, incluyendo informacion del IMC de los textos
libres, para determinar los registros que aportaban informacion al estudio. Por lo tanto, la creacion
de un corpus bajo este sistema, esta directamente relacionado con la cantidad de palabras
consideradas como claves. El problema surge cuando un término tiene diversas formas para ser
expresado, como es el caso del lenguaje médico, por lo tanto, la estrategia utilizada fue la de

analizar en un orden alfabético cada palabra contenida en los textos mediante expresiones regulares
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y determinar cudles hacian mencidn a alguna condicién. Estas expresiones se fundamentaban en las
raices de las palabras, como una forma de reducir las variaciones léxicas registradas en los textos.
Esta busqueda de palabras claves se extendié ademas a la identificacion de las distintas formas de
expresar las comorbilidades asociadas a la obesidad. En este sentido, fue necesaria la creacion de
distintos diccionarios para el almacenamiento y correccion de las palabras que hacian mencion en
forma explicita a las comorbilidades de la obesidad o en forma indirecta, los tratamientos y
recomendaciones que el personal médico indicaba a los pacientes. Ademas, se analiz6 el contexto en
que estos términos estaban inmersos y mediante el uso de bibliotecas médicas [31] se determino si la
palabra tenia relacion con alguna enfermedad. Las enfermedades utilizadas para este estudio son las

descritas en [14] y las obtenidas en el proceso de anotacion.

Ademas de las multiples formas de expresar un término médico, que dificultan el
procesamiento de los textos, se presentan los errores de tipo ortografico. Los diccionarios creados
con los términos claves de la obesidad y sus comorbilidades fueron utilizados ademas para corregir
los errores de escritura agrupandolos todos en un término comun para cada caso. De esta forma, se

pretende favorecer el aprendizaje de los clasificadores supervisados.

Una vez definidas las palabras claves del sistema se procedio a la IR. Esta etapa tiene la
funcion de reducir la cantidad de documentos segun un determinado criterio de forma que la IE se
reduzca a la consulta de un nimero menor de documentos [13]. En este trabajo se procedio a una
doble IR para la creacion del corpus principal, a partir de la base de datos preprocesada mediante
términos claves del estado nutricional de los pacientes (ver Fig. 3.2), y un corpus de comorbilidades
a partir de un filtrado de documentos recuperados del corpus principal, utilizando términos claves

relacionados a las principales enfermedades de la obesidad.

e Corpus principal: Con los términos claves del primer nivel de clasificacion se cred un corpus
a partir de todos los EMR de la base de datos en una primera recuperacion de informacion.
Esta coleccion de documentos fue utilizada para la clasificacion en los dos niveles. Para el
primer nivel fueron utilizados todos los EMR recuperados para clasificarlos en algun estado
nutricional (ver Fig. 3.2). Por otro lado, para el segundo nivel, s6lo fueron clasificados los
EMR de este corpus que correspondian a pacientes con obesidad y que hacian mencion a

algun tipo de ella.
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e Corpus de comorbilidades: Esta coleccion de documentos fue creada como un subconjunto
del corpus principal, filtrando los campos de los EMR mediante términos claves asociados a
las comorbilidades de la obesidad, incluyendo sus tratamientos e indicaciones. Esta
coleccion de documentos, producto de la segunda recuperacion de informacion, fue utilizada
para crear un diccionario de comorbilidades en forma de unigrams o bigrams

correspondientes a las caracteristicas del corpus principal en ambos niveles de clasificacion.

La creacion del corpus principal también permitié la realizacion de estudios relativos a la
distribucion de los registros por campo contenido en los EMR, asi como las subespecialidades méas
influyentes en cuanto a la cantidad de registros donde se realizo la atencion médica. Por lo tanto, un
sistema basado en el NLP aplicado al sector salud, entrega los cimientos para la toma de decisiones
en la creacion de politicas pablicas de caracter preventivo y facilitaria la asignacion adecuada de
recursos. Las cifras generadas a partir de este corpus son un complemento para el analisis que se

genero a partir del sistema implementado.

3.5.2 Extraccion de caracteristicas

Para un mejor analisis de los textos, es fundamental poder estudiarlo mediante palabras
representativas (tokens) o frases con sentido propio [9]. Del mismo modo, los sistemas de
aprendizaje automatico necesitan de una representacion segmentada de los textos que favorezcan su
funcionamiento. La extraccidn de caracteristicas tiene la funcidn de obtener términos representativos

de los textos, lo que es favorecido si se tiene conocimiento del dominio en estudio.

El enfoque propuesto en este trabajo para la extraccion de caracteristicas fue basado en una
segmentacion utilizando N-grams a través una secuencia de palabras cuyo nimero de términos esta
dado por el valor de N. Para tales propositos, se utilizaron unigrams y bigrams, es decir, el valor de
N fue 1 y 2, respectivamente. De esta forma, se buscd estudiar la influencia de la disminucion o

aumento de la cantidad de dimensiones a través de estos tokens.
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La segmentacion se realizo en el corpus de comorbilidades para la obtencion de tokens en
este dominio y su posterior busqueda en los textos de los EMR del corpus principal para ambos
niveles de clasificacion. En el segundo nivel, ademéas se incluyeron unigrams y bigrams que
describian algun tipo de obesidad y que fueron determinados a partir del estudio previo de los EMR,

como el IMC.

3.6. Anotacion

Los sistemas de aprendizaje supervisado requieren de un estandar para su evaluacién. En
este trabajo se procedié a una etiquetacion manual de los EMR del corpus principal en ambos
niveles de clasificacion, previo conocimiento de las caracteristicas del estudio y un compromiso de
confidencialidad por parte de los anotadores, a pesar que los datos fueron facilitados por el Hospital
sin identificacion de los pacientes. Un correcto proceso de anotacion garantiza una real medida del

desempefio de los clasificadores, cuyas etapas se detallan a continuacion.

3.6.1 Evaluadores

Para la generacion del Gold Standard es necesario el criterio de evaluadores con
conocimiento en el tema en estudio. Para este trabajo se solicitd la cooperacion de dos anotadores
quienes tuvieron la tarea de etiquetar cada registro médico del corpus principal, previo conocimiento
de las clases de los dos niveles (ver Fig. 3.2). Para asegurar un correcto proceso de anotacion, los

evaluadores debian cumplir los siguientes requisitos:

e Confidencialidad: En el proceso de anotacion cada evaluador adquiri6 un compromiso de
confidencialidad para evitar divulgar la informacion contenida en los EMR
e Independencia: Cada evaluador debi6 trabajar de forma independiente, de manera de

garantizar una real aproximacion de las clases en cada texto.

Finalmente, para la obtencién del Gold Standard, un tercer evaluador fue el encargado de
resolver las discrepancias y de medir el grado de acuerdo entre los evaluadores. Este Gold Standard

fue utilizado para evaluar y entrenar los algoritmos de clasificacion supervisada.
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Para la anotacion de los evaluadores se cre6 una herramienta disefiada en el entorno grafico

QT 4 Designer y programado en Python, mostrada en la Fig. 3.3. El programa cumple las siguientes

funciones:

1. Seguridad: El corpus principal, tras el preprocesamiento, fue encriptado para evitar el acceso

al contenido de los EMR sin el uso de la herramienta de anotacién. De esta forma, los

anotadores sélo podian visualizar los distintos campos estructurados y de texto libre s6lo en

las sesiones de trabajo.

2. Almacenamiento: Los registros anotados y el progreso general fueron almacenados cada vez

que se presentaba un nuevo caso. Asi, los evaluadores tenian un control de la cantidad de

registros anotados, los que podian clasificar en sesiones distintas.

3. Retroalimentacion: Los evaluadores podian incorporar palabras claves relativas a la obesidad

y sus comorbilidades como forma de retroalimentacion al sistema implementado. Estas

palabras claves fueron procesadas y utilizadas para la generacion del corpus relativo a las

comorbilidades de la obesidad.

Archivoe  Configuracién

Diagndstico Anamnesis

Indicaciones

2

Habitos

Antecedentes Mdrbidos

Clasificacidn

() Sin informacién

() Bajo peso 3
() Normopesa

(7} Sobrepeso

() Obesidad

(7) Moderada

) Severa

() Mérbida

() Superobesidad

Palabras Claves

Progreso

4

0%

Fig. 3.3 Herramienta de anotacion desarrollada. 1) Adquisicion de la base de datos y obtencién del Gold

Standard final, 2) Visualizacion de los registros médicos, 3) Seleccion de las clases, 4) Avance y progreso de

la anotacion, 5) Ingreso de palabras claves
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El grado de acuerdo de un Gold Standard es fundamental para una evaluacion fidedigna de

los sistemas de aprendizaje automatico en su capacidad de identificar las distintas clases. Para una

medicion cuantitativa de los sistemas implementados, se procedi6 a utilizar el indice de Kappa de

Cohen [15] para dos evaluadores en todas las categorias. Para la distribucion de la cantidad de EMR

etiquetados en cada clase, se procedié a la utilizacion de la Tabla 3.1.

TABLA 3.1 Distribucion de frecuencias para cada clase segin lo anotado por los evaluadores

Evaluador 1
Sin Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 4
informacion
Sin fo.0 fo,1 fo2 fo,3 fo,4
informacion
Evaluador Clase 1 f10 fi11 f12 fi3 f14
2 Clase 2 f20 fyq fy, fy3 f) 4
Clase 3 f3,0 f31 f32 f33 f34
Clase 4 fa.0 f41 fa2 fa3 f44

3.7. Clasificacion

La clasificacion de los EMR para la identificacion de la obesidad y sus tipos, requiere de una

representacion numérica de los textos para el aprendizaje de los algoritmos supervisados. Una vez

construidas las matrices binarias, TF y TF-IDF y obtenido el Gold Standard, se procedié a

implementar los clasificadores supervisados para luego ser evaluados.

3.7.1 Representacion de la informacion

En data mining, y a diferencia de su homélogo en textos, se dispone de datos estructurados,

numéricos, categoricos, reales o nominales, dispuestos a ser utilizados sin mayores procesamientos.
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Los textos escritos en lenguaje natural deben ser adecuados y representados en una estructura
numeérica para que los sistemas computacionales puedan procesarlos. Para tales efectos, se dispuso
de tres formas matriciales de representar el corpus principal, contabilizando en cada registro la
aparicion de los tokens obtenidos de la segmentacion del corpus de comorbilidades de la obesidad.

El primer método utilizado para la representacion de la informacion fue mediante un enfoque
binario, es decir, considerando s6lo la presencia o ausencia de los tokens en cada registro del corpus
principal. De esta forma, un elemento que aparece mas de una vez en un texto tiene la misma

importancia que otro que sdlo lo hace en una oportunidad.

En segundo lugar, para una comparacion del modelo binario se procedio a considerar la

frecuencia de aparicion de cada término en el corpus, denominado TF (Term Frequency).

Los metodos antes descritos obedecen al enfoque BoW, donde el orden de los términos no
tiene relevancia para tareas de clasificacion de documentos, ni se hace uso de la gramatica. Su

representacion es denominada Modelo de Espacio Vectorial [30].

Tanto el pesado booleano o TF no consideran la relevancia global de los términos en el total
de documentos. El tercer método utilizado para la representacion de la informacion fue TF-IDF
(Term Frequency — Inverse Document Frequency) para ponderar cada token contenido en los
registros segun su frecuencia global en el corpus principal. De esta forma, un elemento que aparece
en cada documento del corpus tendrd una menor relevancia que otro que sélo lo hace en menos

ocasiones (IDF).

Matriz binaria

Corresponde al método mas sencillo de representacién de los documentos mediante los
términos de la coleccion. Una vez obtenido el vocabulario, se procede a la busqueda de la presencia
0 ausencia de ellos en el corpus registrando un 1 o un O en la matriz de representacion,
respectivamente. Por lo tanto, no existe ponderacion alguna en funcién de la frecuencia de aparicion

de los términos en los EMR.
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Matriz TF-1DF

TF-IDF es una medida de ponderacion de los términos de un texto para determinar su
relevancia. Esta técnica es utilizada tanto en IR como en mineria de textos para la representacion de

los términos en un modelo de espacio vectorial [32].
Term Frequency (TF)

TF corresponde a la frecuencia de aparicion de un término en un documento en particular.
Intuitivamente, una palabra que aparece mas veces en un documento pudiera ser mas importante que
otra con una frecuencia menor. Los valores calculados para cada término representativo son

normalizados por la frecuencia maxima en el documento [30], segun:

fij

TF,, =
" maxf;;

(3.1

Inverse Document Frequency (IDF)

Que un término tenga la mayor frecuencia de aparicion en un documento en particular no es
condicidn suficiente para ser el mas relevante en el corpus. Bajo esta ldgica, se procede a ponderar

cada término t;, en funcion de la cantidad total de documentos (Q) [30], segun:

IDF;; = logso( ) (3.2)

Tll' + 1
Donde,

n;. Numero de documentos donde aparece el término t;

Finalmente, TF-IDF es el producto de las ecuaciones 3.1 y 3.2, resultando el peso w(ti, d]-)

de un término en un documento segun:

w(t;, d;) = Tf.q x IDF, (3.3)
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Para cada una de las representaciones antes descritas se procedié a la construccion de
distintas matrices M,,,,,. donde m correspondia al nimero de EMR, incluidas las etiquetas y n el

namero de tokens, incluidas las clases para ambos niveles, tal como se muestra en la Tabla 3.2.

TABLA 3.2 Matriz implementada para cada tipo de representacion para su utilizacion en los
clasificadores supervisados

Registro Token, Token, Nivel 1 | Nivel 2
R: f0,0 f0,n—2 Cly-4 C21_4
Rm fm—1,0 fm,n—Z

Segun sea el caso, es posible eliminar alguna de las dos Ultimas columnas para trabajar con

las clases en el nivel 1 0 2.

3.7.2 Implementacion de los clasificadores

Para la clasificacion de los EMR del corpus principal se utilizé el software WEKA, de cddigo
libre y desarrollado en Java por la Universidad de Waikato, Nueva Zelanda [6]. El software permite
realizar reglas de asociacion, clustering y clasificacion. Ademas, incorpora filtros para los datos de

entrada y su visualizacion al igual que para los resultados obtenidos.

Para la seleccion del set de pruebas y entrenamiento se utiliz6 una validacion cruzada con K =
10 [16]. Con este método de seleccion se pretende obtener una mejora en el aprendizaje de los

clasificadores supervisados, evitando problemas de representacion de las clases.

Los clasificadores utilizados para cada nivel fueron los descritos en el Marco Tedrico, SVM y
NB, previa segmentacion del corpus de comorbilidades en unigrams y bigrams para la extraccion de

caracteristicas, como se muestra en la Fig. 3.4.
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Corpus
principal

Nivel 1 Nivel 2
(estado (tipos de

nutricional) obesidad)

Tokens Tokens
(unigrams, (unigrams,
bigrams) bigrams)

Matriz Binaria Matriz TF Matriz TF-IDF Matriz Binaria Matriz TF Matriz TF-IDF

Fig. 3.4 Niveles de clasificacion y representacién matricial del corpus principal en funcion de los tokens
obtenidos por segmentacion del corpus de comorbilidades. Este esquema se aplica en ambos

clasificadores supervisados

3.7.3 Evaluacion

La evaluacion de un algoritmo de clasificacion supervisada busca medir la capacidad
predictiva del modelo generado durante el aprendizaje en la etapa de entrenamiento, comparando la
clasificacion efectuada en la fase de pruebas con las etiquetas obtenidas en la anotacion. Sin
embargo, es posible incluir otros indicadores como el tiempo de ejecucién para la construccion y

uso del modelo, y la capacidad para el manejo de ruido o valores atipicos.

En este trabajo, se procedié a evaluar la capacidad predictiva de los clasificadores SVM y
NB mediante la matriz de confusion (ver Tabla 3.3). Esta Gltima es una representacion matricial de
los verdaderos positivos (TP, del inglés True Positive) y negativos (TN, del inglés True Negative),
correspondientes a los aciertos del clasificador, y los falsos positivos (FP, del inglés False Positive)

y negativos (FN, del inglés False Negative), que corresponden a errores de clasificacion [15].
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TABLA 3.3 Matriz de confusién

Clasificacion

Positivo | Negativo
Real Positivo TP FN
Negativo FP TN

Mediante la matriz de confusion es posible el célculo de diversos indicadores para la
evaluacion del desempefio, destacando el Accuracy (Exactitud), Precision y Recall.

e Accuracy: Corresponde a la relacién entre la cantidad de clasificaciones correctas y el total

de casos. Esta tasa de aciertos es definido segun:

TP+TN
TP+FP+TN+FN

Accuracy = (34)

e Precision: Corresponde a una medida de la exactitud para una estimacion méas acabada de

los aciertos del clasificador, ponderandola con los falsos positivos. Es definido segun:

Precision = 2 3.5
recision = 5 T FP (3.5)

e Recall: Corresponde a una medida de tasa de aciertos positivos también denominada

sensibilidad. Se define segun:

TP

Recall = TP+—F]V (36)

Si bien estas mediciones obedecen a problemas de clasificacion binaria, se extiende su uso en
problemas de indole multiclase mediante una matriz de contingencia, que corresponde a una
extension de la matriz de confusién en cuya diagonal se indican los TP. Para los demas valores, se

analiza cada clase contrarrestandola con el resto.
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Capitulo 4. Resultados

En este capitulo se describen los resultados obtenidos en el procesamiento de los datos que
dieron lugar a la generacion del corpus utilizado para clasificacion. Ademas, se detallan las
particularidades encontradas en los textos que dieron lugar a la generacion del corpus relativo a las
comorbilidades asociadas a la obesidad. Finalmente, se muestran los resultados obtenidos tras la
utilizacién de SVM y NB para una posterior comparacion de sus rendimientos.

4.1. Analisis de los datos

El primer paso para el procesamiento de los datos es la realizacion de un estudio de las
singularidades presentes en los textos. El primer aspecto a considerar es la similitud en el uso de los
distintos tipos de campos por parte del personal médico. En ciertas ocasiones, los campos
estructurados Habitos y Antecedentes Mdrbidos son utilizados para el ingreso de texto libre con las
implicancias de tipo ortografico que ello conlleva. EI campo de texto libre Diagndstico esta
compuesto por una estructura donde se hace mencién a un diagnostico principal y secundario. En
ciertas ocasiones Diagnostico tiene las caracteristicas de un campo estructurado al s6lo incorporar el
nombre de una enfermedad, es decir, no existe un orden estricto por parte del personal médico para

registrar los antecedentes de una visita médica.

El lenguaje médico tiene aspectos que lo caracterizan y diferencian del resto [9]. Los textos
libres en esta base de datos no son extensos, reflejando un alto grado de abstraccion por parte de su
redactor. De igual forma, estos textos contienen informacion de distintas visitas al hospital de los
pacientes para evaluar su evolucién médica, lo que puede generar ambigiiedades de interpretacion

dada la temporalidad en que ocurrieron los hechos.

Finalmente, otro aspecto a considerar es la presencia de datos incompletos en todos los

campos de la base de datos, concentrandose muchas veces la informacion en una sola seccién.
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4.2. Recuperacion de informacion

Tras procesar todos los datos y generar el corpus principal a través de la primera
recuperacion de informacion mediante palabras claves relativas al estado nutricional de los
pacientes, se obtuvo 2462 EMR, representando s6lo un 3,74% del total, tal como se muestra en la
Fig. 4.1. Los documentos recuperados en esta primera etapa provienen en su mayoria del campo
Diagnostico, representando un 60,94% del total, es decir, el mayor procesamiento fue efectuado en
los textos libres de los EMR.

B No Recuperados

M Diagnéstico: 60,94%

B Anamnesis: 24,89%

M Indicaciones: 4,21%

H Habitos: 0,45%

= Antecedentes Madrbidos:
9,51%

Fig. 4.1 Recuperacion de informacidon y distribucién de la cantidad de documentos por campo en los
EMR

Del total de EMR recuperados que hacian mencién de la obesidad en los pacientes, sélo el
21,52% corresponde al género masculino. Esta cifra va en direccién con la entregada por la
Encuesta Nacional de Salud del afio 2010 [2], donde el sexo femenino es quien posee las cifras mas

altas de obesidad en todos los grupos etarios de la poblacion Chilena.

El segundo proceso de recuperacion, para la creacion del corpus de comorbilidades de la
obesidad, contuvo 4761 documentos, representando un 54,89 % del total. Para tales efectos, se
procedio a la utilizacién de términos claves (ver Tabla 4.1), obtenidos mediante un estudio de los

documentos recuperados y los términos reportados en el proceso de anotacion.
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TABLA 4.1 TERMINOS CLAVES ASOCIADOS A LAS COMORBILIDADES DE LA OBESIDAD

Enfermedad Términos relacionados
Hipertension arterial HTA, Nifedipino, Furosemida, Atenolol (ATN), Enalapril,
Losartan, Propanolol, Amlodipino, Olmesartan, Metildopa
Diabetes Mellitus DM, Sindrome metabdlico; Diabetes Tipo 1, DM 1, DMIR

(insulino requirente, resistente), IR (insulino resistente),
Insulina, NPH (Neutral Protamine Hagedorn); Diabetes tipo 2,
DM 2, MTF (Metformina); Diabetes gestacional

Dislipidemia DLP, hiperlipidemia, hipertrigliceridemia,
hipercolesterolemia, HDL, LDL, Atorvastatina (ATV)
Asma Salbutamol, Salmetero, Teofilina
Depresion Sertralina, Amitriptilina, Fluoxetina, Paroxetina
Célculos biliares Colelitiasis
Osteoartritis Meloxicam
Enfermedad por reflujo gastroesofagico ERGE, Omeprazol, Ranitidina, Lanzopralol
Gota Alopurinol
Apnea obstructiva del suefio SAHOS, SAQS, CPAP
Hipotirodismo T3 (Triyodotironina), T4 (Tiroxina), THS, Levotiroxina
Enfermedades cardiovasculares ICC (Insuficiencia Cardiaca Congestiva), Carvedilol,

Espironolactona, estenosis adrtica, enfermedad vascular
periférica; enfermedad cardiovascular aterosclerdtica
ateroesclerosis, Aspirina (AAS), IAM (Infarto Agudo al
Miocardio), Sten, angioplastia; Insuficiencia venosa, varices
(VSEXT), TVP (Trombosis Venosa Profunda), Clopidogrel
(Plavix) Digoxina, CV (Cardiovascular), TACO (Tratamiento
Anticoagulante), doppler venoso, soporte elastico

Cushing Cortisol

Por otro lado, se procedi6 a analizar las subespecialidades bajo el dominio de la obesidad en
funcion de las comorbilidades asociadas y descritas este trabajo. La Fig. 4.2 muestra precisamente la
distribucién antes mencionada y generada a partir de una extraccion textual de las enfermedades.
Las subespecialidades con mayor influencia en las comorbilidades de la obesidad son Cardiologia
Adulto, Broncopulmonar Adulto y Cirugia Adulto, donde es posible visualizar las mayores
frecuencias de las enfermedades diabetes mellitus, hipertension arterial, hipotiroidismo, dislipidemia
en el primer caso, insuficiencia cardiaca y enfermedad vascular, se afiaden a las anteriores para la
subespecialidad Broncopulmonar Adulto y colelitiasis para el caso de Cirugia Adulto. Las demas
enfermedades se presentan en menor frecuencia como gota y cushing, no registrandose casos de

enfermedad aterosclerotica.
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Fig. 4.2 Distribucion de las comorbilidades de la obesidad por subespecialidad médica
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4.3. Extraccion de caracteristicas

En base a los documentos contenidos en el corpus de comorbilidades de la obesidad, se
procedid a segmentar los textos mediante unigrams y bigrams. Para el primer nivel de clasificacion,
utilizando unigrams se obtuvo 1069 tokens, mientras que para la segmentacion basada en bigrams,
el nimero aumenta a 1071. Para la creacion de estos términos representativos fueron excluidas las
palabras que hacian mencién explicita a la obesidad y el sobrepeso, de forma de establecer una
relacion directa entre las enfermedades asociadas a ella y los estados nutricionales de los pacientes.

Para el segundo nivel de clasificacion, se afiadieron ademas los términos relacionados a los
tipos de obesidad, tanto para unigrams y bigrams. Estas sentencias fueron determinadas a partir del
estudio de los textos, debiéndose incorporar representaciones numéricas. Los tokens obtenidos en
este nivel, para el caso de unigrams, fue 1093; mientras que para el caso de bigrams, el nimero de

elementos representativos fue 1119.

4.4. Anotacion

Una vez recuperados 2462 EMR para la obtencion del corpus principal, se procedio a
etiquetar cada instancia segun el nivel de clasificacion. En este estudio se incorporaron todos los
campos de los EMR, donde cada evaluador debid etiquetarlos de forma textual o intuitiva utilizando
palabras claves asociadas a las clases, el IMC o denominaciones alternativas para cada condicion

médica en ambos niveles de clasificacion.

Junto con el grupo de evaluadores se procedio a la elaboracion del Gold Standard. EI namero
total de EMR debidamente etiquetados para el primer nivel de clasificacion fue 2412, debido a que
fueron excluidas las instancias, que si bien mencionaban algin término clave en los textos no hacian
mencidn de alguna condicidn en los pacientes, sino en los antecedentes familiares u obedecian a un
estado de salud pasado sin un detalle actual del mismo. Estos falsos positivos fueron determinados

gracias a la etiqueta “sin informacién” que los evaluadores disponian en el software de anotacion.
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. La cantidad de EMR utilizados para la identificacion de obesidad, junto a los demés estados

nutricionales de los pacientes, se muestran en la Fig. 4.3 donde es posible distinguir una gran

cantidad de instancias asociadas a la enfermedad crénica en estudio, en desmedro de las demas

clases.
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Por su parte, para el segundo nivel de clasificacion, fueron debidamente etiquetados 920

EMR que hacian mencion a algun tipo de obesidad, representando un 38,14% del total. Estas cifras

Fig. 4.3 Distribucidn de las clases para el primer nivel de clasificacion

denotan la baja importancia que se le asigna al registro de la obesidad de los pacientes, por lo que el

uso de informacion adicional, como sus comorbilidades, pudiera ser un buen indicador del impacto

que esta enfermedad tiene en la poblacion.

La distribucidn de las clases del segundo nivel de clasificacion se muestra en la Fig. 4.4,

donde es posible identificar que la gran cantidad de EMR que hacian mencion a un tipo de obesidad

corresponden a pacientes con obesidad mdrbida.
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Fig. 4.4 Distribucion de las clases para el segundo nivel de clasificacion

Para ambos niveles de clasificacion, el Gold Standard fue determinado en funcién de los

acuerdos para cada instancia, evaluandose los registros donde no los hubo.

Finalmente, se obtuvo un indice de Kappa para ambos niveles de clasificacion. El valor
obtenido en el primer nivel fue igual a 0,97, mientras que para la clasificacion de los tipos de
obesidad, el indice obtenido fue 0,96. Por lo tanto, segun la Tabla 2.5, el grado de acuerdo entre los

evaluadores corresponde a un acuerdo casi perfecto.

4.5. Clasificacion

Los resultados obtenidos de los clasificadores implementados se describen en esta seccion.
En primer lugar se muestran los aciertos globales de NB y SVM para un posterior analisis por
categoria, incorporando medidas de Precision y Recall. Para realizar esta clasificacion, se selecciond
el set de pruebas y entrenamiento mediante una validacion cruzada con un valor de k igual a 10. De
esta forma, se considerd todo el conjunto de datos, redefiniéndolos cada vez que se iteraba sobre
ellos, buscando evitar problemas de underfitting y overfitting [16] por una inadecuada distribucion

de las clases o seleccion de la cantidad de los EMR para pruebas y entrenamiento.
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4.5.1 Nivel 1: Estado nutricional (Identificacion de obesidad)

Los aciertos obtenidos por el clasificador NB se muestran en la Tabla 4.2 para las
representaciones Binaria, TF y TF-IDF utilizando unigrams y bigrams. Es posible visualizar que el
mejor desempefio para una segmentacion con unigrams se obtiene con el uso de una representacion
matricial TF o TF-IDF alcanzando un 84,41% de exactitud para este nivel. Por otro lado, los mejores

resultados utilizando bigrams se obtienen con el uso de la matriz binaria con un 84,49%.

TABLA 4.2 PORCENTAJE DE ACIERTOS EN EL PRIMER NIVEL DE CLASIFICACION MEDIANTE NB

Segmentacion (N) Representacion matricial Accuracy (%)
Unigram Binaria 83,67
TF 84,41
TF-IDF 84,41
Bigram Binaria 84,49
TF 84,16
TF-IDF 84,16

El porcentaje de aciertos obtenidos por SVM para este nivel de clasificacion se muestran en
la Tabla 4.3. El mejor desempefio se obtuvo al utilizar una representacion binaria de la informacion
con un 87,65% de exactitud para una segmentacion basada en unigrams. De igual forma, mediante
el uso de bigrams se obtuvo el mejor desempefio del clasificador, alcanzando una exactitud de

89,10% con una matriz binaria.

TABLA 4.3 PORCENTAJE DE ACIERTOS EN EL PRIMER NIVEL DE CLASIFICACION MEDIANTE SVM

Segmentacion (N) Representacion matricial Accuracy (%)
Unigram Binaria 87,65
TF 86,02
TF-IDF 86,02
Bigram Binaria 89,10
TF 88,47
TF-IDF 88,47
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4.5.2 Nivel 2: Tipos de obesidad

Para el segundo nivel de clasificacion, los aciertos obtenidos mediante NB se muestran en la
Tabla 4.4. Al utilizar unigrams, los mejores desempefios de este clasificador se obtienen con las
representaciones TF y TF-IDF con un 72,39%. Por otro lado, al utilizar bigrams los mejores
resultados se obtienen con el uso de una representacion binaria de la informacién, alcanzado una
exactitud de 82,17%.

TABLA 4.4 PORCENTAJE DE ACIERTOS EN EL SEGUNDO NIVEL DE CLASIFICACION MEDIANTE NB

Segmentacion (N) Representacion matricial Accuracy (%)
Unigram Binaria 72,28
TF 72,39
TF-IDF 72,39
Bigram Binaria 82,17
TF 81,30
TF-IDF 81,30

En este mismo nivel de clasificacion, los aciertos obtenidos con SVM se muestran en la
Tabla 4.5. Para el caso de una segmentacion con unigrams, el mejor desempefio fue alcanzado con
una representacion binaria de la informacién con un 80,76%. Por su parte, mediante el uso de
bigrams, los mejores desempefios fueron obtenidos utilizando las representaciones TF y TF-IDF con

una exactitud igual a 93,80%.

TABLA 4.5 PORCENTAJE DE ACIERTOS EN EL SEGUNDO NIVEL DE CLASIFICACION MEDIANTE SVM

Segmentacion (N) Representacion matricial Accuracy (%)
Unigram Binaria 80,76
TF 80,33
TF-IDF 80,33
Bigram Binaria 93,70
TF 93,80
TF-IDF 93,80
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4.5.3 Resumen de los resultados

Tras aplicar distintos tipos de segmentacion en el corpus de comorbilidades para una
posterior representacion en los textos de cada registro medico del corpus principal en ambos niveles
de clasificacion, se tiene que los mejores resultados en el primer nivel de clasificacion corresponden
al uso de SVM, utilizando una representacion binaria de la informacion con una segmentacion
basada en bigrams, como se muestra en la Tabla 4.6. La capacidad de este clasificador para
identificar en los textos las comorbilidades de la obesidad se ve favorecida al utilizar bigrams, pues
muchas de estas enfermedades se presentan en los textos con una secuencia de mas de una palabra.
Por su parte, si bien NB obtuvo un rendimiento inferior, su desempefio lo sitia como una buena

alternativa, no importando mayormente el tipo de segmentacion o representacion matricial utilizada.

TABLA 4.6 COMPARACION DE EXACTITUD EN EL NIVEL 1

Clasificador | Segmentacion | Representacién | Accuracy (%)
SVM Bigram Binaria 89,10
Bigram Binaria 84,49
Unigram TF 84,41
NB Unigram TF-IDF 84,41
Bigram TF 84,16
Bigram TE-IDF 84,16

Para un analisis mas minucioso del sistema implementado, se procedio a analizar cada clase

de la Tabla 4.6 en sus respectivas matrices de confusion.

En la Tabla 4.7 se muestra la matriz de confusion de la categoria “bajo peso” donde se
aprecia que SVM supera en un 0,38% al mejor resultado de exactitud obtenido por NB. Los altos
porcentajes de exactitud alcanzados se explican por la gran cantidad de verdaderos negativos
presentes en ambos clasificadores. De los 264 EMR que pertenecen a esta categoria (ver Fig. 4.3),
SVM obtuvo una mayor cantidad de verdaderos y falsos positivos, y menor cantidad de falsos

negativos que NB lo que se traduce en un menor valor de Precision y mayor Recall.
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Clasificador | Segmentacién | Matriz TP TN FP FN Acc. Precision | Recall
(%) (%0) (%0)

SVM Bigram Binaria | 258 | 2145 3 6 99,63 98,85 97,73

Bigram Binaria | 248 | 2146 2 16 99,25 99,20 93,94

Unigram TF 233 | 2144 4 31 98,55 98,31 88,26

NB Unigram TF-IDF | 233 | 2144 4 31 98,55 98,31 88,26

Bigram TF 228 | 2148 0 36 98,51 100,00 86,36

Bigram TF-IDF | 228 | 2148 0 36 98,51 100,00 86,36

Por otro lado, la Tabla 4.8 muestra la matriz de confusion de la clase “normopeso”, que
ademas posee la menor representacion de los EMR en este nivel (ver Fig. 4.3). SVM tiene un mejor
desempefio que NB si se comparan los mejores porcentajes de exactitud, superandolo en un 1,57%.
La alta exactitud obtenida en ambos clasificadores se debe a la gran cantidad de verdaderos
negativos detectados. Si solo se consideran los 37 EMR asociados a esta categoria y los verdaderos
positivos detectados, SVM posee un rendimiento muy superior a NB quien practicamente es incapaz
de identificar “normopeso”. Esto Ultimo queda en evidencia en los bajos porcentajes de Precision y

Recall que NB obtuvo en esta categoria.

TABLA 4.8 COMPARACION DE RESULTADOS PARA LA IDENTIFICACION DE NORMOPESO

Clasificador | Segmentacion | Matriz | TP TN FP FN Acc. Precision | Recall
(%) (%) (%)
SVM Bigram Binaria 29 | 2371 4 8 99,50 87,88 78,38
Unigram TF 4 2358 | 17 33 97,93 19,05 10,81
Unigram TF-IDF 4 2358 | 17 33 97,93 19,05 10,81
NB Bigram TF 1 2356 | 19 36 97,72 5,00 2,70
Bigram TF-IDF 1 2356 | 19 36 97,72 5,00 2,70
Bigram Binaria 1 2327 | 48 36 96,52 2,04 2,70

En la clase “sobrepeso” cuya matriz de confusion se muestra en la Tabla 4.9, SVM supera en

un 1,7% de exactitud al mejor resultado obtenido por NB. Si bien NB obtuvo una mayor cantidad de
verdaderos positivos, SVM lo supera en verdaderos negativos cuya cantidad supera con creces los
247 EMR etiquetados en esta categoria. La baja cantidad de verdaderos positivos y la gran cantidad
de falsos positivos y negativos en ambos clasificadores queda expuesto en los porcentajes de

Precision y Recall observados.
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TABLA 4.9 COMPARACION DE RESULTADOS PARA LA IDENTIFICACION DE SOBREPESO

Clasificador | Segmentacién | Matriz TP TN FP FN Acc. Precision | Recall
(%) (%) (%)

SVM Bigram Binaria 67 | 2100 | 65 180 | 89,84 50,76 27,12

Bigram Binaria 97 2029 | 136 150 | 88,14 41,63 39,27

Bigram TF 87 | 2025 | 140 | 160 | 87,56 38,33 35,22

NB Bigram TF-IDF 87 | 2025 | 140 | 160 | 87,56 38,33 35,22

Unigram TF 85 | 2023 | 142 | 162 | 87,40 37,44 34,41

Unigram TF-IDF 85 | 2023 | 142 | 162 | 87,40 37,44 34,41

Finalmente, en la Tabla 4.10 se muestra la matriz de confusion para la clase “obesidad “de la
comparacion de exactitud de la Tabla 4.6. Al clasificar “obesidad” se tiene un comportamiento
similar a los aciertos del sistema global, pero los valores de exactitud obtenidos para cada
representacion matricial en ambas segmentaciones son superiores en los dos clasificadores. Como ha
ocurrido en las categorias anteriores, nuevamente SVM obtiene un mejor porcentaje de exactitud
que NB, superando a su mejor desempefio en un 4,15%. La principal diferencia entre ambos
clasificadores corresponde a la cantidad de verdaderos positivos detectados en esta categoria, que
posee la mayor representacion de EMR con 1864 instancias, ademas de la cantidad de falsos
negativos donde SVM amplia su brecha con NB a 4,35% si se comparan los porcentajes de Recall

mas altos.

La correcta deteccion de los verdaderos negativos en las sentencias es fundamental para
clasificar de forma correcta los documentos, lo que se acentla si no se dispone de negaciones
explicitas de las condiciones estudiadas en este nivel. Por otro lado, las enfermedades asociadas a la
obesidad no son de su exclusividad, por lo que pueden estar presentes en otras categorias afectando

el desempefio de los clasificadores durante su aprendizaje.

TABLA 4.10 COMPARACION DE RESULTADOS PARA LA IDENTIFICACION DE OBESIDAD

Clasificador | Segmentacion | Matriz | TP TN FP FN Acc. Precision | Recall
(%) (%) (%)

SVM Bigram Binaria | 1795 | 357 | 191 69 89,22 90,38 96,30

NB Bigram Binaria | 1692 | 360 | 188 | 172 | 85,07 90,00 90,77

Unigram TF 1714 | 335 | 213 | 150 | 84,95 88,95 91,95

Unigram TF-IDF | 1714 | 335 | 213 | 150 | 84,95 88,95 91,95

Bigram TF 1714 | 325 | 223 | 150 | 84,54 88,49 91,95

Bigram TF-IDF | 1714 | 325 | 223 | 150 | 84,54 88,49 91,95
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En el segundo nivel de clasificacion, tal como se muestra en la Tabla 4.11, el uso de
segmentacion basada en bigrams es factor fundamental para la identificacion de los tipos de
obesidad. Al igual que las enfermedades, la clasificacion de la obesidad esta sujeta a términos
compuestos por palabras y nimeros, como por ejemplo el IMC, por lo que la transformacién de
estos valores en los textos al limite inferior de cada grado de obesidad (ver Tabla 2.1) favorecio el
desempefio de ambos clasificadores al reducir las variaciones generadas principalmente por los

numeros decimales.

TABLA 4.11 COMPARACION DE EXACTITUD EN EL NIVEL 2

Clasificador | Segmentacion | Representacion | Accuracy (%)
Bigram TF 93,80
SVM Bigram TF-IDF 93,80
Bigram Binaria 93,70
NB Bigram Binaria 82,17

De igual forma que en el primer nivel de clasificacion, se procedio a analizar en forma

detallada los mejores resultados de exactitud de la Tabla 4.11 para todas las categorias.

En la Tabla 4.12 s¢ muestra la matriz de confusiéon de la clasificacion de “obesidad
moderada” donde, al igual que en el sistema global, SVM tiene el mejor desempefio en la
clasificacion. A diferencia de NB, SVM obtuvo una mayor cantidad de verdaderos positivos y
negativos y una menor cantidad de falsos positivos y negativos, lo que favorecio la diferencia de
exactitud de 5,55% existente entre los mejores desempefios de ambos clasificadores y a un mayor

porcentaje de Precision y Recall a favor de SVM.

TABLA 4.12 COMPARACION DE RESULTADOS PARA LA IDENTIFICACION DE OBESIDAD MODERADA

Clasificador | Segmentacion | Matriz | TP TN FP FN Acc. Precision | Recall
(%) (%) (%)

SVM Bigram TF 154 | 745 9 12 97,72 94,48 92,77

Bigram TF-IDF | 154 | 745 9 12 97,72 94,48 92,77

Bigram Binaria | 151 | 748 6 15 97,71 96,18 90,96

NB Bigram Binaria | 130 | 718 36 36 92,17 78,31 78,31

En la Tabla 4.13 se muestra el detalle de la matriz de confusiéon de la clasificacion de

“obesidad severa” donde nuevamente SVM supera en exactitud a NB en un 6,74%. Al igual que en
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la clase anterior, SVM posee una mayor cantidad de verdaderos negativos y positivos, lo que
favorece su exactitud, y una menor cantidad de falsos positivos y negativos, lo que implica un mejor

porcentaje de Precision y Recall que su simil NB.

TABLA 4.13 COMPARACION DE RESULTADOS PARA LA IDENTIFICACION DE OBESIDAD SEVERA

Clasificador | Segmentacion | Matriz | TP | TN | FP | FN | Acc. | Precision | Recall
(%) (%) (%)

SVM Bigram TF 118 | 780 7 15 | 97,61 94,40 88,72

Bigram TF-IDF | 118 | 780 7 15 | 97,61 94,40 88,72

Bigram Binaria | 120 | 778 | 9 13 | 97,61 93,02 90,23

NB Bigram Binaria | 84 | 752 | 35 | 49 | 90,87 70,59 63,16

La Tabla 4.14 muestra en detalle el desempefio de SVM y NB para la clasificacion de
“obesidad morbida”, que ademas posee la mayor cantidad de EMR etiquetados en este nivel. SVM
obtuvo el mejor desempefio de exactitud, superando con creces a NB en un 10%. Tal como ha
ocurrido en las categorias anteriores en este nivel, la supremacia de SVM tiene una alta relacion a
una mayor cantidad de verdaderos negativos y positivos y una menor cantidad de falsos positivos y

negativos, siendo superior no s6lo en exactitud, sino también en Precision y Recall.

TABLA 4.14 COMPARACION DE RESULTADOS PARA LA IDENTIFICACION DE OBESIDAD MORBIDA

Clasificador | Segmentacion | Matriz | TP TN FP FN Acc. Precision | Recall
(%) (%) (%)

SVM Bigram TF 579 | 292 39 10 94,67 93,69 98,30

Bigram TF-IDF | 579 | 292 39 10 94,67 93,69 98,30

Bigram Binaria | 581 | 290 41 8 94,67 93,41 98,64

NB Bigram Binaria | 541 | 238 93 48 84,67 85,33 91,85

Finalmente, en la Tabla 4.15 se muestra la matriz de confusion de la clasificacion de
“superobesidad”, categoria que posee la menor representacion en este nivel. La brecha de exactitud
existente entre el mayor desempefio de SVM y NB se redujo a 0,98% debido a la gran cantidad de
verdaderos negativos detectados entre ambos sistemas, es decir, a la capacidad de identificar
correctamente aguellos EMR que no pertenecen a esta categoria. Sin embargo, si se analiza la
cantidad de instancias correctamente clasificadas, SVM supera con creces a NB. Si bien este Gltimo
clasificador posee una Precision del 100% y ningun falso positivo, su Recall es muy inferior al

obtenido por SVM, es decir, es incapaz de detectar correctamente la totalidad de las instancias
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debidamente etiquetadas como “superobesidad”, lo que se fundamenta en su baja cantidad de

verdaderos positivos (1 instancia de 32) y alta cantidad de falsos negativos.

TABLA 4.15 COMPARACION DE RESULTADOS PARA LA IDENTIFICACION DE SUPEROBESIDAD

Clasificador | Segmentacién | Matriz | TP TN FP FN Acc. Precision | Recall
(%) (%) (%)
SVM Bigram TF 12 886 2 20 97,61 85,71 37,50
Bigram TF-IDF 12 886 2 20 97,61 85,71 37,50
Bigram Binaria 10 886 2 22 97,39 83,33 31,25
NB Bigram Binaria 1 888 0 31 96,63 100,00 3,13
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Capitulo 5. Discusioén

Durante el desarrollo del presente trabajo se utilizaron EMR obtenidos desde el HGGB de
Concepcion sin la identificacion de los pacientes, para la blusqueda de obesidad y sus tipos,
estudiando sus principales comorbilidades asociadas [14] y haciendo uso de clasificadores

supervisados para tales propositos.

Pese a las ventajas que un sistema de registro digital pudiera tener, como el acceso
simultaneo desde distintas unidades en un centro de salud o la instantaneidad de la informacion, es
necesario generar sistemas automatizados de identificacion de patrones en los EMR, como
enfermedades o habitos, para poder establecer relaciones que, debido al tamafio de los documentos,
son dificiles de realizar en forma manual. Por lo tanto, una vez incorporado un registro electronico
para el almacenamiento de la informacién de los pacientes, es imperante la necesidad de generar

sistemas basados en el NLP para la extraccion de informacion de forma automatica.

El trabajo realizado requirié de multiples procesamientos manuales para adecuar los textos
escritos en lenguaje natural. Lo anterior se debe a los errores cometidos por parte del personal
médico para registrar la informacion de los pacientes, debiéndose crear multiples diccionarios para
la correccion de los términos representativos en cada nivel de clasificacion, ademas de las
comorbilidades asociadas a la obesidad. La reduccidn de las variaciones léxicas es fundamental para

una correcta representacion de la informacidn y el aprendizaje de los clasificadores supervisados.

Los textos relativos a la obesidad carecen de negaciones explicitas de esta condicién en los
pacientes, razén por la cual fue necesaria la incorporacion de contraejemplos en funcion del estado
nutricional de los pacientes (ver Tabla 2.1). De todas formas, la cantidad de EMR recuperados (ver
Fig. 4.1) es escasa, porcentaje que es aun menor si s6lo se consideran los registros que tienen
relacion con la obesidad o mas adn, sus tipos. Sélo un 3,74% de los EMR fueron recuperados en
primera instancia para la creacion del corpus principal. Este problema se acentla, ante la escasez de
documentos disponibles de forma publica para fines académicos o los que existen estan escritos en

inglés. El estricto resguardo que las instituciones de salud tienen con la informacion de sus pacientes
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no hace mas que agravar esta situacion, por lo que este tipo de instancias es fundamental para la

contribucion de sistemas que vayan en beneficio de la poblacion.

Los campos de texto libre, o no estructurados, corresponden al registro de la comunicacién
médico-paciente 0 a las observaciones que el personal clinico hace en cada atencién. Sin embargo,
fue posible encontrar en los campos estructurados, como hébitos o antecedentes morbidos, la
presencia de textos libres, por lo que fue necesaria su inclusién en el trabajo. Ademas estos ultimos
disponian de informacion explicita de las principales comorbilidades de la obesidad en los pacientes.

La mayor cantidad de EMR con pacientes que padecen de obesidad corresponden al género
femenino. Por otro lado, las principales enfermedades asociadas a la obesidad (ver Fig. 4.2) son las
de tipo cardiovascular, principalmente la hipertension arterial y endocrinas, como la diabetes y el
hipotirodismo. Estos antecedentes concuerdan con el estudio realizado por la ENS [2], entregandose
ademas un mayor detalle del impacto de otras enfermedades por subespecialidad médica. Estas
estadisticas pueden servir para la creacion de politicas publicas de caracter preventivo de la obesidad

y sus comorbilidades, o la correcta asignacion de recursos en un centro de salud.

En cuanto a la distribucion de las clases, en el primer nivel de clasificacion, que correspondia
a la identificacion de obesidad junto con los demas estados nutricionales de los pacientes, se aprecia
(ver Fig. 4.3) una gran cantidad de EMR etiquetados con la clase “obesidad” en comparacion con las
demas categorias. Esto influyd en los resultados obtenidos por ambos clasificadores, siendo el de
mejor desempefio SVM, debido a que NB se ve influenciado por las probabilidades (a posteriori) de
ocurrencia de las clases. Esto ultimo es mas notorio en la identificacion de la obesidad en particular,
obteniéndose porcentajes de exactitud superiores a los sistemas globales en ambos clasificadores.
Sin embargo, el no considerar el término “obesidad” como elemento representativo del corpus
principal, tras la segmentacion de la coleccién de documentos de comorbilidades, deja entrever que
los clasificadores tuvieron la capacidad de encontrar patrones asociados a las enfermedades de la
obesidad durante su aprendizaje. Caso similar ocurre en el segundo nivel de clasificacion (ver Fig.
4.4) donde las categorias “Morbida” y “Superobesidad” tienen la mas alta y baja representacion en

este nivel y es precisamente SVM quien posee el mejor desempefio.
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En el primer nivel de clasificacion, SVM alcanza un 89,10% de aciertos superando en un
4,61% a NB, brecha porcentual que alcanza un 4,15% de exactitud si se analiza la clase “obesidad”
en particular (ver Tabla 4.10). De igual forma, tanto el Precision y Recall son superiores en SVM,
destacando en la capacidad de detectar los verdaderos positivos. La cercania existente entre
obesidad y sobrepeso (también conocida como preobesidad), afecté en mayor proporcion la
deteccion de este Gltimo, obteniéndose porcentajes de Precision y Recall muy inferiores (ver Tabla
4.9) si se comparan con los resultados de la identificacion de “obesidad” (ver Tabla 4.10). De igual
forma ocurre con la clase “normopeso” en el desempeiio de NB (ver Tabla 4.8), dejando entrever
que las comorbilidades de la obesidad no son de su exclusividad, pudiendo estar presentes en otros
estados nutricionales. Por otro lado, en “bajo peso” el rendimiento alcanzado por ambos
clasificadores es incluso superior a la identificacion de obesidad (ver Tabla 4.7) debido a la gran
cantidad de verdaderos negativos detectados, favorecidos por la distribucion de las clases, y a una
menor influencia de las comorbilidades de la obesidad como era de esperarse en esta categoria. Un
aspecto a destacar en este nivel de clasificacion es la similitud de resultados obtenidos por NB en los
distintos tipos de segmentacion y representaciones matriciales (ver Tabla 4.2), lo que no ocurre con
SVM, donde el uso de la matriz binaria y bigrams generé una diferencia de 3,08% con el desempefio

mas bajo alcanzado (ver Tabla 4.3).

Por otro lado, en la clasificacion de los tipos de obesidad, nuevamente SVM supera con
creces a NB en un 11,63%. Si se analiza cada clase en particular, los porcentajes de exactitud,
Precision y Recall son superiores en SVM, salvo en “superobesidad”, donde si bien NB obtiene un
100% en Precision (ver Tabla 4.15) su Recall es aproximadamente 12 veces inferior a SVM. Estos
resultados fueron obtenidos mediante una segmentacion basada en bigrams, lo que favorecio el
reconocimiento de enfermedades y grados de obesidad al tratarse de terminologia compuesta por
mas de una palabra o una combinacion con nimeros. Un aspecto a destacar en este nivel es el uso de
la matriz binaria, obteniéndose los mejores resultados con NB (ver Tabla 4.4). Si bien con SVM esto
altimo no fue asi, la diferencia entre la exactitud alcanzada por TF y TF-IDF y la representacion
binaria con este clasificador es de un 0,1% (ver Tabla 4.5). Esta tendencia deja entrever que la sola
presencia de un término en un texto es razon suficiente para determinar alguna condicion médica en

un paciente debido a la naturaleza de los textos que se caracterizan por su brevedad.
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Capitulo 6. Conclusion

El presente trabajo de extraccion e identificacion de informacion fue producto de una
convergencia entre disciplinas asociadas a la mineria de textos y el conocimiento del dominio de la
obesidad y sus comorbilidades. El enfoque propuesto planted el desafio de poder relacionar las
principales enfermedades de la obesidad para su identificacién en los EMR.

El uso de sistemas basados en el NLP no sdlo permite la generacion de mecanismos capaces de
automatizar diagnosticos para la identificacion de enfermedades, en este caso la obesidad y sus
tipos, sino también tiene la potencialidad de generar multiples estadisticas de los documentos para la
toma de decisiones. Un ejemplo de esto ultimo es la grafica mostrada en la Fig. 4.2, donde es
posible identificar las subespecialidades mas propensas a tener pacientes con ciertas enfermedades.
Por lo tanto, estos procesamientos son una herramienta eficiente para un analisis interno de un

centro de salud, para una correcta distribucién de los recursos humanos, tecnoldgicos y econémicos.

Si bien en la identificacion de obesidad (primer nivel de clasificacion) hubo un notorio
desbalance de clases a favor de esta categoria (ver Fig. 4.3), la exclusion de palabras claves
explicitas sobre esta enfermedad y el sobrepeso como términos representativos del corpus principal,
favorecié que el aprendizaje de los clasificadores supervisados fuera sélo a partir de las
comorbilidades de la obesidad. De esta forma, se propuso un sistema que pueda complementar la

escasa informacion que se registra de la obesidad en los EMR (ver Fig. 4.1).

En cuanto a los resultados, SVM obtuvo el mejor desempefio en todas las tareas de
clasificacidn, siendo favorecido por el uso de bigrams. EI mayor desempefio con SVM fue obtenido
para la clasificacion de los tipos de obesidad con una exactitud de 93,80%. Ademas, todas las clases
de este nivel obtuvieron porcentajes de exactitud sobre el 90% con SVM, siendo favorecidas por el
uso de bigrams y representaciones matriciales dependientes de la frecuencia de aparicion de los
tokens en los textos como el TF y TF-IDF. Incluso, en la categoria de menor representacion en este
nivel, como es la clase “superobesidad”, SVM obtuvo un rendimiento muy superior a NB si se
comparan los respectivos Precision y Recall y la cantidad de verdaderos positivos (ver Tabla 4.15).

No obstante a lo anterior, el rendimiento alcanzado por SVM mediante el uso de matrices binarias
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para representar la informacion es muy cercano al obtenido por TF y TF-IDF, por lo que su
implementacion junto con un enfoque basado en bigrams, es una buena alternativa por el
procesamiento computacional que implica obtener dichas matrices. Por otro lado, el uso de datos
numéricos como elementos representativos favorecio la disminucion de ambiguedades de este nivel,
debido a que en ciertas ocasiones se hacia mencién a un tipo de obesidad, y al mismo tiempo, a un

valor de IMC que no correspondia a tal condicion.

Por otro lado, en el primer nivel de clasificacion, la maxima exactitud obtenida en el sistema
global fue alcanzada por SVM con un 89,10%, mientras que para la identificacién de obesidad la
cifra fue 89,22% (ver Tabla 4.10). La diferencia con NB se amplia si se comparan los porcentajes de
Precision y Recall. Sin embargo, el costo computacional de NB para procesar la informacion es muy
inferior al realizado por SVM, convirtiendolo en una buena alternativa debido al desempefio

obtenido.
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Capitulo 7. Trabajo futuro

El trabajo propuesto implicdé multiples procesamientos de informacién con base médica,
cuyas etapas pueden ser optimizadas para una mejora continua. El rendimiento de los clasificadores
depende de la cantidad de atributos seleccionados como elementos representativos de los
documentos, por lo que se pretende analizar cuéles son los que tienen mayor relevancia en el

desempefio de los clasificadores supervisados.

Dada la complejidad del lenguaje médico, se hace necesaria la convergencia de multiples
unidades del sector para una comprension mas acabada de las multiples relaciones que tienen las
enfermedades y sus tratamientos, y como una forma de evaluar el real impacto que los sistemas de

aprendizaje automatico pudieran tener.

Los corpus creados tanto para su clasificacion como para la extraccion de términos asociados
a las enfermedades estan sujetos a modificaciones conforme se dispongan nuevos EMR. Una vez
obtenida esta informacion adicional, se puede someter a prueba la eficacia de los clasificadores ante

la presencia de variaciones presentes en los textos.



80

Capitulo 8. Presentacion del trabajo

Parte de este trabajo fue presentado en la International Student Conference Chile/ 7th
Biomedical Engineering Conference, realizada en la Universidad de Concepcion, Chile, durante el 3
y 4 de noviembre del 2014. En este trabajo se presenta el preprocesamiento de los EMR para la
generacién de diversas estadisticas de la obesidad y sus tipos. A continuacion se detallan algunos

aspectos del paper enviado.

Titulo: Extraccion de Informacion en Registros Medicos Electronicos para el Estudio de la
Obesidad
Autores: Christopher Flores, Rodolfo Cid, Rosa Figueroa

Institucién: Universidad de Concepcidn

Este trabajo fue aceptado y presentado en modalidad oral
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