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RESUMEN: La Historia Clinica Electrénica (HCE) constituye el documento esencial de los sistemas de informa-
cion hospitalarios (SIH). La proliferacién de la HCE como consecuencia del incremento de los SIH en las institu-
ciones hospitalarias representa enormes ventajas, debido a la riqueza de informacién y experiencias que en ella
se recogen. Garantizar su uso productivo demanda de nuevos métodos capaces de procesar la informacion y
extraer conocimiento en un tiempo razonable, que permita guiar a los especialistas en el proceso de admision de
nuevos pacientes. En este trabajo se presenta una propuesta novedosa que contribuye al diagnostico clinico
basado en el andlisis de informacion textual y estructurada. La combinacién del agrupamiento como base para la
organizacion de la base de casos y la propuesta Rough Text, para enfrentar diversas tareas de la mineria de
textos basada en la Teoria de Conjuntos Aproximados (RST), favorece la inferencia de hipotesis diagnésticas a
la llegada un nuevo paciente. El sistema CDARS implementado contribuye a asistir el proceso de toma de deci-
siones en la practica del método clinico.

Palabras Clave: Razonamiento Basado en Casos; Agrupamiento; Toma de Decisiones; HCE; Teoria de Conjun-
tos Aproximados.

ABSTRACT: The Electronical Medical Record (EMC) is an essential document of the hospital information sys-
tems (HIS). The proliferation of the EMC as a result of the HIS increasing in hospitals has numerous advantages
because of the abundance of information and experiences we can find in them. New methods able to process
information and extract knowedge at a reasonable time are needed to help specialists in the admission process
of new patients. In this paper, a new proposal that contributes to the clinical diagnosis based on the analysis of
textual and structured information is presented. The combination of clustering as the foundation for the case base
organization, and the proposal Rough Text to deal with several tasks of text mining based on Rough Sets Theory
(RST), contributes to infer diagnosis hypothesis when a new patient arrives. The system CDARS, a result of the
model implementation, contributes to assist the decision making process while practicing the clinical method.

KeyWords: Case Based Reasoning; Clustering; Decision Making; EMR; Rough Sets Theory

1. INTRODUCCION desarrollado los sistemas automatizados para el ma-
nejo de informacion, se reconoce que la complejidad

Las enormes cantidades de datos generados cada mayor reside en tomar las mejores decisiones y ex-

dia en las instituciones, imponen un gran reto para traer conocimiento relevante desde la informacion

lograr una gestion de los datos que los transforme en disponible; al ser la informacién el medio y el entorno

informacion inteligente y \iabilice el proceso de toma gue permite el conocimiento[1].

de decisiones. Por lo que, sin importar cuanto se han En el contexto de la actividad hospitalarias, los SIH
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constituyen una fuente de informacién acerca de la
historia de salud de los pacientes[2]. Estos sistemas
ofrecen ventajas para los profesionales de la salud,
los pacientes, y el estado; al propiciar un marco para
el desarrollo de técnicas que permitan el uso produc-
tivo de la informacién, continuamente creciendo a
partir del uso extendido de las Historias Clinicas en
formato Electrénico (HCE). Por lo cual es un hecho
que, gestionar el conocimiento a partir de la informa-
cion almacenada es fundamental en la practica cli-
nica [3].

Entre las técnicas para la solucién de problemas de
toma de decisiones desde la Inteligencia Artificial
(IA) se distinguen diversos enfoques[4]. Especifica-
mente, el Razonamiento Basado en Casos (RBC)
imita la forma de razonamiento que emplean los es-
pecialistas, basado en experiencias anteriores, a
partir de la organizacién, generalizacion y reutiliza-
cion para resolver problemas. Los sistemas basados
en casos se han empleado en diferentes tareas de
diagnéstico. En IA, esta forma de resolver problemas
ha sido modelada por razonamiento por analogia [5].
Estos sistemas tienen dos componentes principales,
una base de casos y el RBC. La base de casos con-
tiene la descripcién de los problemas y el soluciona-
dor tiene dos madulos, el recuperador y el adapta-
dor. El recuperador tiene la funcién de buscar y re-
cuperar el o los casos mas similares de la base de
casos usando una funcion de similitud o disimilitud.
Cuando se usa RBC es importante determinar como
se organiza la base de conocimientos para acceder
y recuperar los casos mas semejantes, lo cual puede
ser un proceso complejo[6].

Debido a que, en el contexto de la gestidén hospitala-
ria, las opiniones que refieren los expertos sobre el
tratamiento y la conducta correcta de un nuevo pa-
ciente son recogidas en la HCE, ella constituyen el
elemento esencial sobre el cual aprende el modelo
para el razonamiento basado en casos que se pre-
senta [6] y que se implementa en esta propuesta a
partir de los elementos de la teoria RST [7]que pro-
pone Rough Texts[8] para asistir diversas tareas de
la mineria de texto.

Segun la propuesta Rough Texts, se utiliza una rela-
cion de similitud R’ debido a que dos documentos del
universo (U) pueden ser similares, pero improbable-
mente iguales. Para determinar cuan similares son
los documentos se utiliza una de las medidas de si-
militud propuestas en la literatura para comparar do-
cumentos.

En este, trabajo se propone una nueva alternativa
para implementar la organizacién de la base de ca-
sos (BC) que parte de un agrupamiento, que favo-
rece el acceso y la recuperacioén a los casos mas si-
milares para el completamiento eficiente del pro-

blema a resolver y brindar amplias ventajas para me-
jorar la calidad de las soluciones a partir del refina-
miento propuesto.

2. CONTENIDO

En esta seccion se realiza una descripciéon de los
elementos utilizados para la implementacion del ra-
zonador basado en casos presentado, tomando
como base: (1) el modelo para la inferencia de hip6-
tesis diagndsticas tempranas propuesto en [6] vy (2)
los elementos necesarios para aplicar Rough Texts
[8].

2.1 Modelo para la toma de decisiones clini-

cas

En el contexto de la actividad hospitalaria, la HCE
constituye la fuente esencial de datos y el docu-
mento principal de la historia del paciente, estas son
almacenadas en el SIH. Luego, cada HCE esta con-
formada por los elementos que describen las carac-
teristicas de su(s) patologia(s), las decisiones toma-
das por los especialistas y la respuesta al trata-
miento. De forma que, un repositorio de HCE puede
ser descrito como una coleccion de documentos
D = {D,, ..., D,,}, donde cada D; contiene una serie
de Unidades Estructurales (UE) que caracterizan es-
tas partes, tal que UE = {UE,, ..., UE,} [10]. Las UE
semanticamente identificadas en la HCE basandose
en criterio de expertos son UE= (Antecedentes, H&-
bitos Toxicos, Sintomas, Signos, Historia de la En-
fermedad Actual, Diagnostico Diferencial, Diagnds-
tico, Tratamiento, Complementarios, Ewolucién, Pro-
ndstico).

Tomando como premisa lo antes enunciado, el mo-
delo para el descubrimiento de conocimiento impli-
cito, parte de la coleccién de HCE en formato semi-
estructurado, basado en la arquitectura de especifi-
cacion para la codificaciéon de la informacién clinica
CDA-HL7 [9], facilitando la manipulacion de las par-
tes a partir del uso de etiquetas.

Especificamente, la etapa de agrupamiento permite
delimitar y organizar la informacioén relevante, descu-
brir grupos de documentos afines a partir del célculo
de la similitud entre los pares de documentos e iden-
tificar los elementos mas representativos relativos a
cada particion, a partir de los agrupamientos asocia-
dos a cada Unidad Estructural, identificada semanti-
camente segln criterio de expertos.

Como salida, ante la presencia de un nuewo pro-
blema, el modelo infiere posibles hipétesis diagnos-
ticas, a partir de los casos mas similares a este al-
macenados en la base de casos. En la Figura 1 se
muestra un esquema que ilustra la esencia del mo-
delo. ElI mismo transita por diferentes etapas como
se muestra en la Figura 2.
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Fgura. 1: Modelo para el descubrimiento de cono-
cimiento

Modulo I(Pre-procesamiento). Recuperaciondela
informacion, identificando en cada documento recuperado
las Unidades Estructurales (UE) que constituyen los rasgos
predictores para el RBC.

Modulo 2(Representacion). Representacion del cor-
pus textual obtenido para cada UE, obtener unarepresen-
tacién VSM clasica.

Modulo 3(Similitud y Agrupamiento). Calculode la
matriz de similitud utilizando la medida de similitud Coseno
y un agrupamiento para cada UE

3.1 Refinamiento del agrupamiento a partir de la
calidad de los grupos.

3.2 Determinacion de prototipos a partir del
célculo de la aproximacion inferior.

Mdédulo 4(Razonamiento). Realizar la inferencia de
posibles hipétesis diagndsticas para un nuevo problema P.

4.1 Recuperacion (determinar los prototipos mas
similares al nuevo problema)

4.2 Adaptacion (a partir del calculo de la aproxi-
macion superior se revisay se construye una
solucion final)

Figura. 2: Modulos principales del RBC propuesto.

2.2 Sistema de decisién necesario para apli-
car RST

La teoria de los conjuntos aproximados tiene gran
utilidad para evaluar la calidad del agrupamiento, a
partir del célculo de las aproximaciones inferiores,
las cuales a su vez facilitan el proceso de seleccion
de los prototipos 0 documentos mas representativos
de cada grupo, de lo cual en buena medida depende
de la calidad del agrupamiento.

Para refinar los resultados obtenidos por los agrupa-
mientos se utiliza RST.

La representacion VSM del corpus y el resultado del
agrupamiento como atributo de decisién, conforman
el sistema de decision necesario para aplicar RST.
Sea Q un conjunto de documentos de HCE y sea
s:QxQ—R la funciéon que mide la similitud entre los
documentos de Q. Pawlak define la relacion R’ por la

expresion (1), donde s(d;, d;) retorna el valor de si-
militud entre los documentos d; y d;, considerando el
umbral de similitud & [7, 11]. Hacemos notar que, se
emplea el simbolo d, para denotar documentos que
pertenecen a Q y D, para denotar los documentos
gue ademas de pertenecer a Q pertenecen a D.

R'(d;)={d;€Q : d;R"d;, es decir d; esta rela-

cionado con d; siy solo si s(d;, d;)>&

Siendo s el coeficiente Coseno[12] adecuado para el
trabajo con textos resultado de evaluaciéon en [13] .

En las expresiones (2) y (3) se muestran las formas
de célculo a partir de la relacién R’ para cada docu-
mento en Q, de las aproximaciones R’-inferior R;(Cj)

y R-superior R*((;), respectivamente. Vale sefialar
gue, en la etapa de refinamiento que se detalla mas
adelante en este documento, se requiere el célculo
de estas aproximaciones y sélo se consideran los
documentos que en ese momento del procesamiento
pertenecen a D. A continuacién, se incluyen estas
definiciones considerando solo los documentos en
D.

Sea C = {Cy,...,C,}, los grupos obtenidos al aplicar
el agrupamiento inicial de una UE que, en el mo-
mento del refinamiento constituyen las clases de de-
cisién. A continuacion, en este documento se emplea
la notacion C,;, para denotar el grupo C; de la UE,. No
obstante, con el propésito de facilitar la formalizacion
de las expresiones para el célculo de las aproxima-
ciones, solo se emplea el primer subindice para de-
notar los grupos de una UE arbitraria.

R.(C,)=1{D, C,:R(D,)) = C,| 2
R"™(C;)= JR'(D) 3)
DieCJ

Asi, los documentos de la aproximacién inferior
R;(C]-) del grupo C;, son aquellos que pueden ser cla-
sificados con certeza como miembros del grupo C;,
ya gque solamente se relacionan con documentos del
mismo grupo y son los mas representativos de ese
grupo, mientras que los documentos en R*(C;) son
la unién de todos los documentos que pertenecen al
grupo Cj;, con los documentos que ellos se relacionan
segun la relacién R’, de manera que los documentos
que pertenecen a R'*(Cj) pueden ser clasificados
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como posibles miembros del grupo y son aquellos
que posiblemente pertenezcan a él.

2.3 Implementacion del RBC

En el modelo presentado anteriormente, se propone
una organizaciéon de la BC que responde a una es-
tructura jerarquica, concebida a partir de grupos de
documentos HCE. Los cuales se obtienen a partir del
agrupamiento de cada UE para cada rasgo predictor.
La Figura 3 muestra un esquema general de los pa-
S0S que se siguen para organizar los casos de laBC,
de manera que los rasgos predictores son las UE
que se obtienen del interrogatorio médico-paciente;
tal que, DUE:z€ Rasgos_Predictores= (Anteceden-
tes, Habitos Toxicos, Sintomas, Signos, Historia de
la Enfermedad Actual). Para cada grupo de casos
obtenido, el caso prototipo se corresponde con el
caso que mas se asemeja a los restantes documen-
tos del grupo. Para ello, se calcula la pertenencia de
cada documento al grupo y se selecciona el de ma-
yor pertenencia, el cual representa al documento,
cuya similitud promedio obtenida a partir del calculo
de su similitud con todos los documentos del grupo
es mayor.

Entrada: BC de HCE, UE que constituyen rasgos predic-
tores
Salida: BC' (Particiones: Grupos homogéneos de HCE afi-
nes, HCE prototipos cada grupo y calidad del agrupamiento.)
Inicio
Para cada DUE, € Rasgos_Predictores
1. Construir matriz de semejanza utilizando
la Similitud_Coseno.
2. Estimacion del umbral de similitud S,.
3. Agrupary Refinar.
4. Determinar Prototipo(s) de cada grupo.
Fin_Para
Fin

Hgura. 3: Procedimiento general para el esquema
de organizacion de la BC.

2.3.1 Procedimiento general del RBC

Este procedimiento consta de cuatro moédulos, los
cuales se describen a continuacion.

Médulo 1: Preprocesamiento

Este modulo es el encargado de la recuperacion
de la informacion, en esta fase (etapa) se identifi-
can en cada documento recuperado las UE que
constituyen los rasgos predictores para el RBC
[14,15].

Médulo 2: Representacion

Debido a la necesidad que el modelo realice un ana-
lisis |éxico del texto y/o permita representar la infor-
macién, se ha considerado la forma de representa-
cion VSM, no costosa computacionalmente como
ocurre con los modelos probabilisticos, y que puede
adaptar al contexto de los criterios que emiten los
especialistas en la HCE de la relatoria del paciente,
en su mayoria textos cortos[6]

El resultado de esta etapa es la representaciéon VSM
para cada UE; a partir de la matriz VSM clasica [16],
que contiene en sus filas el indice de términos cons-
truido utilizando Lucene y los documentos de la co-
leccion en sus columnas. Las celdas representan la
frecuencia de apariciéon de cada término en la UE del
documento que se procesa. A partir de la cual el sis-
tema realiza el proceso de normalizacion, utilizando
la frecuencia absoluta de aparicion del término y la
longitud del documento (se asume como longitud del
documento la longitud de la UE, ya que estas son
tratadas como colecciones independientes).

Mdédulo 3: Similitud y Agrupamiento

Este modulo incluye las etapas relativas al calculo de
la matriz de similitud y el agrupamiento de cada co-
leccién independiente. Se calcula una matriz de si-
militud utilizando como medida la similitud coseno
gue se muestra en la ecuacion (4), vale sefialar que
el primer indice indica el documento a considerar y
el segundo se refiere a las componentes del vector
en la representacion VSM. El agrupamiento tiene por
objetivo crear grupos coherentes internamente, es
decir, que los documentos de un mismo grupo sean
lo mas similares posibles y a la vez que sean disimi-
lares a los documentos de otros grupos [17]. De ma-
nera que en la organizacion de la base de casos
cada grupo, estard conformado por los pacientes cu-
yos rasgos coinciden con un cierto nivel de precision.
Para la implementacion de este mddulo se empleé la
herramienta SSPACE[16] la cual facilita obtener la
particién inicial (agrupamiento), que constituye la en-
trada del algoritmo de refinamiento. Debido al buen
desempefio de los algoritmos de agrupamiento jerar-
quicos [8] en esta implementacion se utiliza el algo-
ritmo Hierarchical Agglomerative Clustering (HAC)
de enlace completo [6] .

;cn=1(dik i djk)
“4)
\/ ;(nzldizk ) Zznﬂdﬁc

S(di’ d]) =

Refinamiento _del agrupamiento

Varios algoritmos de agrupamiento tienden a crear
muchos grupos unitarios o mal formados, sobre todo
cuando el umbral de similitud entre los documentos
no es adecuadamente seleccionado. En tales casos,
es posible obtener aproximaciones inferiores vacias
para esos grupos, lo cual significa que todos los do-
cumentos del grupo se relacionan con documentos
de otros, indicando que el grupo no es consistente,
por lo que no esta adecuadamente conformado. Este
elemento puede utilizarse como otro indicador de la
calidad del grupo y puede ser utilizado para refinar
los resultados del agrupamiento [19].
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En este trabajo se realiza un refinamiento de cada
uno de los agrupamientos iniciales obtenidos para
cada UE, a partir de los resultados de sus aproxima-
ciones inferiores. Para esto, cuando se analiza el
agrupamiento inicial de cada UE, se analiza la colec-
cion independiente conformada a partir de la UE, de
los documentos en D del grupo que se quiere elimi-
nar y de este modo el documento Di es asignado al
grupo C;, que tenga mayor relacion utilizando para
esto la ecuacion (5).

A continuacion, se muestra el procedimiento em-
pleado para realizar el refinamiento de los grupos, a
partir de los resultados obtenidos por el agrupa-
miento inicial de cada coleccién independiente. Las
entradas a este procedimiento son: el resultado del
agrupamiento inicial para una UE,, asi como los re-
sultados de las aproximaciones inferiores y superio-
res de cada grupo. La salida es el agrupamiento re-
finado.

Entrada: Aproximaciones inferiores (2) y superiores (3),
Calidad del agrupamiento
Salida: Agrupamiento refinado
Mientras existan grupos con aproximacion inferiorvaca(R’, = @)
hacer
Seleccionar el primer grupo C;, tal  que R,*(Ciz) =0

Para j=1 hasta Cantidad de Documentos del C;,
Mientras K<=Cantidad total de grupos hacer
Calcular la pertenencia aproximada del documento j

(p,) al grupo K (wCKZ(D,-)),através dela
expresion (5)
Asignar D; al grupo hacia al cual tuvo mayor pertenencia.

Bliminar el C;,

Figura. 4: Aplicacion de RST en el refinamiento del
agrupamiento.

Pertenencia Aproximada:

El calculo de la pertenencia aproximada permite ob-
tener el grado de inclusién de un documento a un
grupo. La idea es considerar de forma integrada el
grupo C; y el conjunto de documentos relacionados
con D. Asi, en el denominador del cociente se cal-
cula la cardinalidad de la unién de estos conjuntos.
La expresion (5) muestra la forma de célculo de la
pertenencia aproximada y la expresion (6) su uso
para ponderar los grupos [17].

lc;n R (D))]

—_— 5
C UR (D) ©

W, (Dj) =

2DjECi wCi (D])

©)
Ic;]

w; =

Determinacién _de prototipos

Después de haber realizado el agrupamiento y refi-
narlo, para cada grupo de casos obtenido, se deter-
mina el caso o los casos “representantes del grupo”
o “prototipos”, que se corresponden con los casos
que pueden ser clasificados con certeza como miem-
bros del grupo. La determinacién de prototipos se
basa en el célculo de la aproximacion inferior luego
de obtener los grupos refinados. Para el célculo de
la aproximacion inferior se utiliza la expresion (2).

Si existe mas de un elemento en la aproximacion in-
ferior, los cuales seran prototipos del grupo, estos
son ordenados decrecientemente atendiendo al va-
lor de la pertenencia promedio de este, con los ele-
mentos del grupo al cual pertenece. La siguiente ex-
presion muestra cémo obtener la pertenencia prome-
dio de un documento D; en el grupo C;, siendo m la

cantidad de documentos del grupo.

X" a1 S0 Dy)
j#k,DREC; (7)
m-—1

SG(D, ¢;) =

De esta forma el prototipo del grupo queda en un ni-
vel superior en la BC, lo que facilita el acceso y re-
cuperacion de los casos mas semejantes al nuewo
problema.

Médulo 4: Razonador Basado en Casos

e Recuperacion

La recuperacion se basa en una similitud local que
determina la analogia entre valores de un mismo
rasgo y una similitud global, que combina los resul-
tados de las similitudes locales a todos los rasgos de
los casos a comparar. La similitud global es el resul-
tado de la suma ponderada de las similitudes entre
las UE correspondientes de cada caso y el caso pro-
blema, segun se obsena en la ecuacion (8). La no-
tacion s,(p;,p;) denota la similitud entre los documen-
tos considerando solamente el contenido textual de
la UE,.

SimGlobal(D, D,) = Z W, +s,(D; D) /n
z=0 (8)

donde: X W, =1
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Para el célculo de los pesos de los rasgos predicto-
res se consulté a los expertos, los cuales concluye-
ron que los rasgos Historia de la Enfermedad Actual,
Signos y Sintomas son los mas importantes, apor-
tando en la mayoria de los casos aproximadamente
un 75% de la informacion que se requiere para el
diagnéstico, en este sentido la suma del peso de es-
tos rasgos debe ser 0.75, y la suma total de todos 1.
En [6] se realizd un estudio basado en las conside-
raciones anteriores. En esta propuesta, a partir de
los resultados obtenidos en el estudio, se emplean
los valores de pesos: HEA=0.25, SG=0.25, ST=0.25,
HT=0.13, AP=0.12.

Si la similitud global supera el umbral se recupera el
caso. De lo contrario se retroalimenta la bUsqueda
con el grupo mas similar al que pertenece el caso. A
partir de la aproximacion superior del grupo al cual
tiene mayor grado de pertenencia (Ver expresion
(3)), se explora dicha aproximacién superior y se re-
cupera el documento o los documentos de la aproxi-
macién superior, atendiendo a la SimGlobal mayor,
es decir todos aquellos que tengan el maximo valor
de similitud global con el nuew paciente. La Figura
4, muestra el procedimiento empleado en el proceso
de recuperacién de los casos mas similares al nuevo
paciente.

ticos diferenciales posibles se discurren los diagnés-
ticos de los casos mas similares y sus diagnésticos
diferenciales, realizando una adaptaciéon que elimina
los diagnésticos o diagndsticos diferenciales, ya con-
siderados los cuales se ordenan atendiendo al nivel
de ocurrencia.

En la Figura 5 se describe como se realiza la adap-
tacion al nuevo problema.

Entrada: P; problema a resolver
BC' = {bc’;,bc’,, ..., bc'}; sub-conjunto de casos obtenidos
como prototipos.
Salida: MS’
Inicio
MS' =9 _
MS = {p,]i = Tk}, k casos més similares, MS c BC'.
Vbc; € MS
Si SimGlobal(bc, P) >y
MS' = MS' Ubc;
Sino
Cy = maxSimG{G;,| VG, bc; € G,,z= 15}
LA=R"(c,)
LA = {D; € LA| max{SimGlobal(D, P)}}
MS' = MS' U LA’
Fin

Entrada: MS = {c,,c,,...,cy}, M casos obtenidos del mo-
dulo recuperador(M>k casos mas similares).

Salida: DF, DN; Rasgos objetivos.

Inicio

V¢ € MS, LD = {ld, = {DN, U DF;}}. z=1,M

.. 1 Ad; n1ld; # 0
RGj) = {0 e.o.c. '

DM = MAJORITY (¢, pnuor R)

Se obtiene MS' donde MS' € MS, casos obtenidos a partir
de DM

V¢ € MS,
construir DC, = {D;|D; € DN(c)}.
DN = max,{0OCCUR(D,),D; € DC,}
construir
DG, = {D;|D; € DN(c) U List(DF(c) ) A d; & DC,}.
DF = List(max,{OCCUR(D),D; € DC,})
Fin

Fgura. 4: Algoritmo paralarecuperacién de los
casos mas similares.

e Adaptacién
En este paso se consideran los casos recuperados
en la etapa anterior para elaborar una solucion, que
constituye un conjunto de diagnésticos posibles a
considerar ante la admisién de un nuewo paciente.
En adicion a ello, de los diagnésticos sugeridos, el
sistema propone un primer diagnéstico (Hipétesis)
como el diagndstico posible tomando en considera-
cion los diagnésticos presentados para los casos
mas similares al nuevo problema P, y emite ademas
un conjunto de diagnosticos diferenciales que deben
descartarse. Para presentar el conjunto de diagnés-

Fgura. 5: Algoritmo para conformar la solucion
inicial.

e Revisién

La revision se realiza cuando los casos recupera-
dos fueron los k més similares iniciales, por tanto, no
se explora la aproximacién superior de los grupos de
ninguno de los casos obtenidos como los mas simi-
lares, es decir, la cantidad de casos son insuficientes
para el completamiento del problema y no se pudie-
ron discriminar atendiendo a la similitud con que es-
tos fueron recuperados. Se realiza un proceso de se-
leccién basado en la comparacion jerarquica por ras-
gos predictores y la importancia de estos en la recu-
peracién con el propdsito de obtener el caso mas si-
milar al nuevo problema

En la Figura 6, se describe cémo se obtiene el DN a
partir de la revision de la adaptacion.
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Entrada: MS' = {p,, p,, ..., p:} t casos iniciales.
Salida: conjunto diagnosticos
Inicio
Si los casos recuperados fueron los t iniciales
1.Ordenar los Rasgos_Predictores de mayora
menor atendiendo al peso
2.Para z=0 hasta Cantidad de UE ,UE:€ Ras-
gos_Predictores
Para j=0 hasta Cantidad de Documentos
de MS’
Calcular syg,(pj, P)
Fin Para
Ordenar similitudes de los p; de mayor a
menor
Si la cantidad de p; con similitud méaxima es
1
Retornar el DN del p; que su si-
militud es méxima
Sino
Si z==Cantidad de UE
Para j=0 hasta Cantidad de Documentos de

MS'
Adicionar a listDN el DN de p;
Fin Para
Sino
Para i=0 hasta cantidad de p;con similitud ma-
xima
Adicionar p; aMS"’
MS’ = MS"'
Fin Para
Fin Para

Fgura. 6: Algoritmo para conformar el DN a partir
de la revision de la adaptacidn.

Breves consideraciones sobre el umbral de simi-
litud

Estimar adecuadamente el umbral de similitud a uti-
lizar es fundamental, asi como la seleccién de la si-
militud a emplear. En este trabajo se utiliza la simili-
tud Coseno porque ha sido una de las mas efectivas
para comparar vectores documentos como antes fue
enunciado. En [10] se han propuesto expresiones
que permiten estimar umbrales a partir de una matriz
de similitudes o distancias y que no requieren infor-
macion adicional del conjunto de datos que se pro-
cesen. Una de estas variantes es la media de las si-
militudes entre todos los pares de documentos posi-
bles (Ecuacién (9), Variante 1). Aunque es necesario
tener en cuenta que la media es sensible a observa-
ciones extremas, y en su defecto, se pudiera utilizar
la media recortada para eliminar los valores fuera de
rango.

)?=%_1)§ i S(DiiDj) ©

i=1j=i+1

También se puede utilizar la media de los valores
maximos de las similitudes entre cualquier par de ob-
jetos (Ecuacion 10, Variante 2). Esta forma de
calculo puede provocar la obtenciéon de un umbral
muy alto, conduciendo a que exista coincidencia del
grupo y sus aproximaciones. Esta situacion puede
arrojar valores de precision y calidad cercanos a 1,
cuando en realidad el resultado del agrupamiento no
sea tan bueno (R,(Grupo) <<Grupo<<R*(Grupo) =>
Precisién = calidad = 1).

_ 1%
Xomax = ;Z max{s(D, D;)} (10)

La dltima variante de célculo a utilizar es la media
ponderada de la media de las similitudes y la media
de los méaximos; (Ecuacion 11, Variante 3).

_ 1
Foe = ;Zlmax{s(ni, D)) (1)

La descripcién de la notacion utilizada es la si-
guiente: n es la cantidad de objetos de la coleccidn,
s(D,, D;), es el valor de la similitud entre los vectores
documento D; y D;, y a es un valor entre 0y 1 que
permite ponderar la media y la media de los méximos
en la ecuacion (11). En esta tesis el valor de a que
se utilizo fue 0.5, segun [17] arroja los mejores resul-
tados.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Para la evaluacién del sistema implementado se uti-
lizan como caso de estudio colecciones de HCE del
Senicio de Admisién del Hospital Provincial “Celes-
tino Hernandez Robau” asociadas a diferentes enfer-
medades, realizandose tres experimentos. El ma-
nejo de la informacién se realiz6 en el marco de la
ética profesional, la confidencialidad y la privacidad
legal que se establece.

Experimento 1. Para ilustrar como el refina-
miento del agrupamiento favorece obtener grupos
mas compactos, se disefia un experimento sobre
una coleccion pequefia de 20 HCE, tomadas del
caso de estudio antes desctrito.

Las aproximaciones inferiores y superiores de cada
grupo resultante del proceso de agrupamiento sugie-
ren como fusionar grupos, de forma tal que se refi-
nen los resultados de agrupamientos, al existir mu-
chos grupos unitarios o con muy pocos documentos,
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lo cual muestra la viabilidad del procedimiento para
el refinamiento empleado. A continuacién, se mues-
tra una situacién real donde se requiere la fusion y
se ilustra como las aproximaciones inferiores y supe-
riores pueden contribuir al refinamiento de los resul-
tados.

En las Tabla 1 se pueden observar los grupos resul-
tantes del proceso de agrupamiento inicial relativo a
la UE HEA, con sus aproximaciones inferiores y su-
periores.

Tabla 1: Grupos de documentos y sus aproximacio-
nes inferiores y superiores.

G; | Documentos | R'.(G;) R"(G)
1 1M (71
2 [11] 1 [11]
(11]
3 | [16] 6] [16]
4 |9, 13] [2,5,9, 13, 15, 19]
5 | [5,15] . [0, 5, 9, 15, 19]
6 |1 2] [ [1,2, 3,10, 12, 13, 17, 18]
7 | 18,3, 6] [E;] [0, 1,2, 3,6, 12,18, 19]
8 | [4,8] [4, 8, 12, 17]
9 | (0,19, 14] [1[11] [0, 3, 5, 13, 14, 18, 19]
10 | [17, 10, 12] : [1,2, 3, 4,8, 10, 12, 17, 18]

En la Tabla 2 se observan los grupos resultantes del
refinamiento del agrupamiento con sus aproximacio-
nes inferiores y superiores.

Tabla 2: Grupos refinados y sus aproximaciones infe-
riores y superiores.

minacion de un umbral que permita estimar cuan si-
milares son los objetos al nuevo problema, en este
trabajo se proponen utilizar las variantes anterior-
mente enunciadas. Con el propésito de werificar el
comportamiento del RBC propuesto a partir de la va-
lidez de las respuestas obtenidas, dependiendo de
la seleccién de una u otra variante, se realiza el ex-
perimento que consistio en emplear el conjunto de
casos correspondientes al caso de estudio y una va-
lidacion cruzada Leave One Out Cross Validation
(LOOCE) [20]. Los resultados se observan en la Ta-
bla 3.

Tabla 3: Porcientos de validacion para cada va-
riante de célculo de umbral.

Variante 1 Variante 2 Variante 3

% RBC 100.0 98.5663 100.0

G; Documentos | R',(G)) R"(G)

1 | [17,4,7,8,10,12] | [4, 7, 8] [1,2,3,4,7,8,10,12,17, 18]
2 | ny [11] [11]

3 | 16,59 13,15 | 9,15, 16] | [0,2, 5,9, 13, 15, 16, 19]

4 | [18,3,6] 6] [0,1,2,3, 6,12, 18, 19]

5 | [0,1,2, 19, 14] [14] [0-3, 5,10, 12, 13, 14, 17-19]

Los resultados a partir de la conformacién de grupos
antes y después del refinamiento evidencian que
existen grupos resultantes del proceso de agrupa-
miento inicial con aproximacion inferior vacia, lo cual
no es adecuado. Este efecto se corrige al aplicar el
procedimiento de refinamiento.

Experimento 2. Debido a que una de las etapas
del modelo para recuperar los casos mas similares
al nuevo problema presentado necesita de la deter-

Experimento 3. Para evaluar la precision del
RBC se realiza una validacién cruzada LOOCE [20].
En la literatura[21] se sugiere que la recuperacion de
los k casos mas similares, se debe realizar sobre la
base de considerar valores de k=1, k=3, k=5 o k=7.
Por ello, en este trabajo se consideraron diferentes
valores de k. Los resultados alcanzados se muestran
en la Tabla 4.

Tabla 4: Exactitud del RBC para los distintos valo-

res de k.
Valorde | k=1 k=3 k=5 k=7
k
Exacti- 100.0 100.0 91.8919 90.0901
tud (%)

Los resultados obtenidos corroboran la validez del
sistema propuesto que implementa el modelo, facili-
tando la manipulacion de Historias Clinicas a partir
del estandar CDA, integrando agrupamiento y clasi-
ficacion automética.

3.1 Sistema CDARS

El sistema CDARS fue desarrollado a partir del RBC
presentado. EI mismo a partir de un repositorio de
HCE disponible permite el entrenamiento asistencial
gue facilita a los estudiantes corroborar sus diagnds-
ticos en contraste con las hipétesis sin necesidad de
ingresar casos en el sistema. Para obtener las hip6-
tesis diagndsticas el estudiante debe haber comple-
tado la informacion de las UE predictoras, como re-
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sultado del interrogatorio realizado al aplicar el mé-
todo clinico. Para asistir al usuario, CDARS ofrece el
completamiento de los campos Diagndstico y Diag-
nastico Diferencial.

A O (s Bkl &) ? Lo @ £
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Hgura. 7: Sistema para latoma de decisiones
diagndstica CDARS

4. CONCLUSIONES

Como resultado del presente trabajo se presenta un
sistema basado en casos para la inferencia de hip6-
tesis diagnésticas, basado en los elementos de la
teoria de los conjuntos aproximados (CDARS), la
evaluacion del mismo demuestra la eficacia en la in-
ferencia de posibles hipétesis diagndsticas. Este sis-
tema constituye un entrenador asistencial para los
estudiantes en los centros hospitalarios, auxiliando-
los en la obtencion de hipétesis diagndsticas tempra-
nas a través de una interfaz amigable.
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