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Objetivos del tema

Conocer los problemas que nos podemos encontrar en los datos proporcionados
por los clinicos.

Aprender algunos meétodos para completar patrones incompletos
Conocer los métodos mas extendidos de recodificacion de variables.

Aprender lo que se denomina la “maldicion de la dimensionalidad” y saber la
relacion con los problemas clinicos.

Conocer el metodo de analisis de componentes principales para reducir la
dimensionalidad de los datos.

Aprender los metodos de agrupamiento (clustering) y el uso que podemos darle en
el analisis de datos de clinica.

Conocer nuestra primera estructura neuronal artificial, los mapas autoorganizados,
y su uso en el agrupamiento de datos.
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iQue tenemos que hacer con los datos’?

Adquisicion de
datos Hay que tener en
e SR e
TRAS EL PROCESADO

todo proceso de

construccion de un
datos

modelo de ayuda al
diagnostico clinico es

DE MODELO realimentado, todas

las etapas dependen
PRECISO .
de las anteriores o

Validacion del .
CONCLUSIONES
influyen en las
posteriores. Todas las
etapas son, entonces,

Obtencion de igual de importantes
conclusiones
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Preprocesado de datos.

Segun el libro que se consulte las tareas de un preprocesado de datos las engloba,
o no, dentro del desarrollo del modelo que se va a utilizar (modelo lineal, redes
neuronales, arbol de decision, etc). Nosotros vamos a entender como
preprocesado de los datos como todo aquel conjunto de operaciones que se
aplican a los datos antes de desarrollar el modelo.

OBJETIVOS

Deteccion de datos anomalos e Obtener un conjunto de datos completo
incompletos sin incoherencias

Obtencion de posibles relaciones de

Representacion visual de los datos )
forma grafica

Caracterizacion estadistica de las Deteccion de outliers. ldentificacion de
variables las relaciones elementales entre datos,etc

Reduccion del nimero de variables de un

Seleccion y reduccion de caracteristicas
modelo

Reduccion del nimero de variables del

Algoritmos de clusterin :
S S modelo y/o del numero de datos

VNIVERSITATG IDVALENCIA Emilio Soria, Antonio José Serrano y José David Martin Dpto Ingenieria Electrénica, ETSE
0 pen CourseWare Sistemas de Ayuda a la Decision Clinica, Curso 2009-2010

4



Definiciones.

Consideraremos los datos descritos por un
conjunto de variables o caracteristicas. Hablaremos

de patrones (muestras) para referirnos a cada
elemento individual de la base de datos.

En cuanto al tipo de variables se
pueden tener variables cualitativas

(en principio no se pueden hacer
operaciones numericas con ellas
aunque se codifiquen con un numero)
y cuantitativas. Las cualitativas
pueden ser variables ordinales (sus
valores se pueden ordenar, jgrado de
dolor?) y nominales (no se pueden
ordenar, ;jreligion?). Las variables
cuantitativas pueden ser o bien
discretas (;nimero de hijos?) o bien
continuas (concentracion plasmatica
de farmaco?).
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Patrones incompletos (I)° La respuesta a esta pregunta es

El problema que nos encontramos es
que tenemos patrones a los que les
faltan los valores de determinadas

variables; jque hacemos en esos casos!.

como todo en analisis de
datos...;depende!. Si el dato tiene
bastantes variables incompletas lo
mejor es no considerar dicho dato o
patron. En nuestro caso pac.5 no se
tendria en cuenta.

Si tenemos un patron que se parece a otro
(;c6mo podemos determinar su parecido?)
podemos usar el valor de la variable que aparece
en dicho patron. Por ejemplo el paciente 2 se
parece al paciente 4; podemos usar como
variable 5 del paciente 2 el valor 4,6.

Otra cuestion importante es el considerar o no
una determinada variable; en nuestro caso no
seria muy astuto considerar la variable 5 porque
faltan bastantes valores. No hay que olvidar que
toda informacion incorporada PUEDE NO

REFLEJAR LA REALIDAD. Por eso lo mejor es no
abusar.
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Patrones incompletos (ll).

Otro tipo de datos muy usados y que
aparecen en clinica son las series
temporales; variables en las que existe una
dependencia con el tiempo (Senales e
Imagenes Medicas......). Aqui podemos
aprovecharnos de esa dependencia para
establecer otro procedimiento para
procesar los datos incompletos.
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Codificacion de los datos. Transformaciones.

Se conoce como codificacion al proceso por el cual a las variables cualitativas se
les asigna un determinado valor. En general no hay reglas para establecer esta
codificacion pero hay que intentar, siempre que se pueda, tener una codificacion
simetrica con valor central 0; evitando en la codificacion el valor de 0

Se conoce como

transformacion al proceso por Funcion MIN[e]y
el cual se apllc.a a las var!a’bles X, —m, L2 nueva variable tiene
una determinada funcion Vi = valor medio 0y
para obtener otras variables O, varianza |.
ue cumplen unas Xk = Xmi i :
CI. P | y, = mi [yma _ ymi] +y, La variable esta en
determinadas propiedades. Se Xma = Xmi [Ymis Yma]
aplica a variables
P L h X —m, La variable esta en
cuantitativas. y, = tan »
O, [-1,1]

Aqui my y Ox son el valor medio y la desviacion estandar de la variable x; Xmi y
Xma SON, respectivamente, el valor minimo y maximo de dicha variable.

Otra transformacion muy usada es la discretizacion;a partir de una variable

continua se llega a una variable discreta. En ocasiones es mas facil trabajar con una
variable discreta (modelizacion-clasificacion).
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Ejemplos de transformaciones.

15

10

05}

-05 ¢}

Datos originales

\ l N
0 20 40 G0 il 100
Transfarmacion minimno-maeino
0 20 40 GO ]l 100
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El ejemplo que se
presenta es el de una
variable aleatoria que
tiene de media 3 y de
desviacion estandar 5.
Destacar que, de todas
las transformaciones la

mas usada suele ser la de
media-varianza aunque
esta transformacion no
me permite tener un
rango fijo de la variable
como ocurre con la
transformacion maximo y
minimo. La
transformacion tangente
hiperbolica se usa cuando
se tienen casi todos los
datos concentrados en 0
y algunos toman un valor
mas o menos elevado
(outliers).
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Analisis Exploratorio de Datos (EDA).

Se conoce como Analisis Exploratorio de Datos (EDA), al uso de representaciones
graficas junto con el de estadisticos para obtener conocimiento acerca de las variables

Estadistico

Valor medio,
mediana, moda

Tendencia central

Frecuencias

Distribucion de
las variables
cualitativas

Cuartiles,
Percentiles, IQR

Localizacion

Varianza, Desviacion

estandar

Dispersion.

Sesgo, Curtosis

Forma de la
distribucion.

Test-estadisticos

Comprobacion de
valores medios,
tipos de
distribucion.

Y VNIVERSITATG IDVALENCIA
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que forman nuestros datos.

Grafica Uso

Descriptivo de los datos

Barras |

Sectores Determinacion de frecuencias

Lineas | Tendencias de las variables

Determinacion de la distribucion

Steam & Leaf Determinacion de la distribucion

Representacion de las medidas de

Boxplot . . .
posicion mas usadas

Comprobacion del tipo de
distribucion.
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Problema de la dimensionalidad (l)

Al aumentar el numero de
entradas hay que aumentar el

En los puntos anteriores hemos

tratado como procesar los datosy | . e patrones para ajustar

extraer unas primeras conclusiones. el modelo
Ya estamos preparados para Se reduce la velocidad de
desarrollar el modelo.....;cuantas y convergencia del algoritmo de
qué variables tiene que considerar el construccion del modelo
modelo?. La respuesta mas evidente | L2 precision de los modelos es

" tod ‘ toda | menor al aumentar el numero de
sgrla o) a§ ,ya que a§| enemos toda la entradas
|r.1formaC|on recoglda en e.l modelo. El analisis final del modelo es mas
Sin embargo esta estrategia no es la complicado
optima porque no podemos coger
entradas sin limite, existen problemas.

Las entradas no necesarias para
el modelo actuaran como ruido

EL MEJOR MODELO NO ES SIEMPRE EL QUE CONTIENE TODAS
LAS VARIABLES QUE TENEMOS
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Problema de la dimensionalidad (ll)

Se hace necesario tener el numero minimo de entradas en el modelo que se vaya
a desarrollar. Aqui se tienen dos estrategias posibles; se puede realizar una
seleccion de las entradas (a este metodo se le conoce como seleccion de

caracteristicas) o bien podemos transformar el conjunto de variables que se

tienen en un conjunto donde hay menos variables (extraccion de caracteristicas).

- - - - )
A1 Xk
X2 Seleccion xs
\-xN-N -xt-M<N)

VNIVERSITATG IDVALENCIA
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El problema de seleccion de caracteristicas es un
proceso muy complejo por el gran numero de
posibilidades que se tienen. Por ejemplo, si
suponemos que tenemos N variables tenemos 2N
posibilidades de eleccion (o no) de las entradas

Actualmente no existe un algoritmo de seleccion
que funcione bien en todas la situaciones y
problemas. Es importante que el experto defina,
con la mayor precision posible, los factores mas
importantes en el problema que se intenta
resolver. Se puede obtener nuevos modelos con
menos entradas analizando modelo obtenidos.

Emilio Soria, Antonio José Serrano y José David Martin Dpto Ingenieria Electrénica, ETSE

Sistemas de Ayuda a la Decision Clinica, Curso 2009-2010

12



Analisis por componentes principales, PCA (I)
La idea que hay detras de este método es En el ejemplo grafico se observa que en
“puedo tener la misma informacion (o la direccion de la flecha de mayor
casi) en el conjunto inicial de variables que  grosor es donde tenemos mayor
en otro conjunto con menos variables y  variabilidad de los datos; para nosotros

que resulte de combinar linealmente el esa direccion es muy importante
conjunto inicial™? porque es la que contiene la mayor
Hay que hacerse dos preguntas; jque parte de informacion sobre la
entendemos por informacion en este codificacion de nuestros datos.A esta
procedimiento?! y como calculamos los  direccion se le denomina componente
coeficientes de la transformacion. principal. Si tuvieramos un ejemplo de

2.5 T T T T T T I

3 dimensiones podria obtener 3
direcciones principales ordenandolas de
acuerdo a la diferente variabilidad que
{ presentan las variables. La idea es hacer

N un cambio de ejes y codificar las
T .. e~ variables de acuerdo a las componentes
- | principales que presentan mayor
‘ ‘ ‘ ‘ variabilidad.

1.5

0.5

Variable 2
o
T

15+ R ** * KK

25 | | | | | | |

Variable 1
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Analisis por componentes prmupales PCA (11)

Pasos para realizar una PCA.

Eliminamos el valor medio de los vectores que
se tienen ()

Calculamos la matriz de autocorrelacion (2)

Calculamos la diagonalizacion de esa matriz (3)

Determinamos los vectores propios asociados al
mayor autovalor (4)

Proyectamos cada vector en esos valores

propios (5)

Vi = [plk p2k] Datos originales (2 variables)
i N
= N'Evk Calculo del valor medio
k=1
u; =v; —M  Eliminacion del valor medio
N
1

i=1
Aqui el valor medio es de 5.1 para la variable | y
3.0 para la variable 2.
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’E(Mi)t (Ml) Matriz de autocorrelacion.

Variable 2

Variable 2
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Analisis por componentes principales, PCA (ll)

Con los datos que se

tienen la matriz de
autocorrelacion a la
que se llega es

Aqui la operacion complicada es la de
diagonalizar la matriz pero todos los paquetes
informaticos numericos tienen esta
operacion; asi en Matlab es una sola
instruccion >>[vectp,valp]=eig(C). Nos
devuelve dos matrices. La primera son los
vectores propios Y la segunda es una matriz
diagonal (valores propios).

Vectores
propios

Valores
propios

C=

£

~

-O,4$

-0,88

-O,8+

0,46

20,83

2083

-10,5

6,29

0,76] O §

0

26,3
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La direccion de
mayor variabilidad
es la direccion

[-0.88, 0.46]=VP

El ultimo paso es “proyectar” todos
los datos sobre vector mediante

(m = U VD= P "VP1 T Dok 'sz)

Esa m es la coordenada sobre la

direccion escoiida.

4,15 1,76 4,46
4,68 -3,5 -5,74
-6.4 3.4 /.2
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Elemplo de PCA (I I). En este ejemplo aplicamos la PCA a un problemas de

compresion de imagenes. La imagen que tenemos
tiene un tamano de 240x352 . Dicha imagen la
dividimos en ventanas de 8x8 pixeles. Dicha ventana la
transformamos en un vector de 64 componentes.
Seguidamente calculamos las dos cantidades que
necesitamos que son: el valor medio de cada
componente del vector asi como la matriz de
autocorrelacion de los vectores que se tienen.
Seguidamente se diagonaliza la matriz (es una
instruccion en Matlab). Se calculan los vectores con
los mayores valores propios asociados y se proyectan
todos los vectores en esos vectores. Cada nuevo

200 F

e 10 150 200 =50 a0 asp  Vector queda representado por esas componentes.
4 \ )
[ ] N N
Pik P2k -  Psk 1 1 ;
M=z Yve C=— 3 (v,=M)"(v,- M)
Pop - - DPiek N N
4 L N\
U=lu .. .. u L,
_p57k p64k_ [ 1 py L] Vaproxl. = Eam um
¢ al =1, V. = 2 U -V m=1
kK— %k Vi ™ s Vis
:}k = [plk p64k]) L ~ CLAVE L<64)
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Eijemplo de PCA (ll).

S0

100

)

100

50 100 150 200 250 00 350
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32:1
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Agrupamiento de datos (clustering).

Fn Ias transparencias anteriores hemog Las ventajas de determinar prototipos SON
intentado reducir el ndmero de variablesa ~ varias: a) podemos conocer las diferentes
considerar en un modelo. Ahora el objetivo es tendencias que presentan los datos
doble: reducir el nimero de patrones a analizados, b) podemos codificar los
considerar y caracterizar dichos patrones datos en funcion de la distancia a los
mediante una serie de prototipos. El conjunto prototipos (menos informacion para
de técnicas de obtencién de dichos prototipos ~ almacenar) o, en el caso extremo, hacer
se conoce como algoritmos de clustering. corresponder los datos a sus prototipos,

c) podemos tener un procedimiento de
clasificacion muy rapido (por cercania) si
' este es el problema a resolver y d)
podemos detectar outliers.

-

-
-
-
-

O

------
-

g

------

______
-

------
H -

El problema principal que tienen la
mayoria de estos algoritmos es que el
nimero de prototipos hay que fijarlo al
principio del algoritmo y ese nidmero no
se conoce a priori por lo que hay que
aplicar un procedimiento de prueba y
error

------
-

_______
o - =

.....
- s =

------
-

Petal Length
i N

becccctlicccccdaccncadee=

-
- s =
-
-~

-
------

Sepal Width

sepal Length
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Agrupamiento de datos (clusterlng)

El punto de partida de los algoritmos de clustering es
el concepto de parecido entre dos patrones; scomo
podemos indicar que dos patrones se parecen?.

Py

Lo primero a tener en cuenta en las siguientes
transparencias es que, dependiendo de la medida
considerada de parecido (de ahora en adelante
similitud) podremos llegar a diferentes clusters.

Otra cuestion importante a tener en cuenta es si la
medida de similitud tiene sentido de cara a la
obtencion de prototipos dentro de nuestros datos
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Clustering v

En nuestro caso los patrones quedaran definidos por el

. . k=1
valor que toman las diferentes variables que forman
dichos patrones. Es decir, cada uno de los patrones Al 5
. . | : dy(A,B)=_| Y [A, - B,]
puede ser visto como un vector N-dimensional; ;como |72 ko Tk

puedo determinar el parecido entre dos vectores!, la

1
respuesta se encuentra en la distancia que hay entre 4l P
dichos vectores p E‘Ak -

- i _J

Las distancias comentadas son las mas
utilizadas, sin embargo podemos usar cualquier
medida que cumpla las siguientes condiciones

(hay muchas!!!).

En la expresion de las diferentes
distancias queda reflejada la
importancia de la normalizacion
de las variables antes de aplicar

" Nonnegativity: D(x,y) > 0. 1 los algoritmos de clustering. Si
Reflexivity: D(x,y) =0 if and only if x = y. existen diferencias numeéricas
Symmetry: D(x,y) = D(y, x). importantes entre las variables
Triangle inequality: D(x,y) + D(y,z) > D(x, ZZ estos algoritmos no funcionaran.

\_
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Clustering.

Existen diferentes tipos de
algoritmos de clustering los cuales
siguen, en su mayoria, los pasos
comentados en la siguiente tabla.

0. Inicializacion aleatoria de los
prototipos

|. Calculo de los factores de
proximidad

2.Actualizacion de los prototipos.

3. Si la diferencia entre los nuevos
y antiguos prototipos es mayor
que un umbral ir al paso |.

VNIVERSITATZ IDVALENCIA
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Los dos algoritmos mas extendidos son los que se
conocen como HCM (Hard Clustering Mean) y FCM
(Fuzzy Clustering Mean). La diferencia entre los dos se
encuentra en el calculo de los factores de proximidad.

En el HCM este factor solo puede valer 0/1 y en el

FCM puede estar en el intervalo [0 1].

HCM

. ) ) X
I osill x;-c; ll "< W x5-¢c, Il “ k=i,

ul:]' =
0 otro caso
2
1 d.=ll c.-—x 1l
u. = J! J !
Yy 2/(m-1)
Ec dij m es un factor >|

k=1 dk]

La actualizacion de los prototipos es la misma para los
dos algoritmos.
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ustering. Demo
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Clustering. Mapas autoorganizados.

Esta estructura fue desarrollada La idea clave es mantener las relaciones de
por Teuvo Kohonen y su principal vecindad que se dan en el espacio original N-

uso es la visualizacion de datos con dimensional a otro espacio de 3,2 o |

un alta dimensionalidad. dimension (esto espacios si lo podemos ver!!!).
4 )

X
1 yl 0 Y

X=|..bY=].. => ox

AN YN ‘
N X=Y )  ESPACIO N-DIMENSIONAL

Es un modelo matematico newronal, su punto de partida fue el modelo de
memoria desarrollado por Kohonen en la década de los 70. Seguidamente se
hablara de neuronas que, para nosotros seran los elementos elementales de
calculo de nuestra estructura.Asi pues ahora habra que diferenciar entre los

datos de entrada, lo que denominaremos neuronas y lo que llamaremos pesos
sinapticos que seran coeficientes asociados a cada una de las neuronas.
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MaPaS autoo rganizados (I I) Las neuronas se disponen en una

estructura bidimensional. Es una
representacion en 2-D de las

® D 'GP S ) relaciones de cercania en el
espacio original de los patrones
S & @ @D o que se tienen. Ahora el clustering

se realiza en esa estructura.

Cada neurona tiene un vector de
) D o o coeficientes que la representa
(pesos sinapticos). Tiene tantas
componentes como el vector de
entrada.

El problema es determinar los
coeficientes que resuelven el
problema planteado; para ello
existen una gran cantidad de

& 1 62 63 en algoritmos iterativos (se tiene un
problema de optimizacion no
lineal).

NEURONA i
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Mapas Autoorganizados (lll)

El primer paso es determinar la arquitectura y los pesos sindpticos del mapa autoorganizado. En el primer
caso existe una relacién de partida entre el nimero de neuronas, el nimero de variables y la dimensién
del mapa. En el segundo caso se puede aplicar uno de los numerosos algoritmos iterativos que existen. El
paquete informéatico MATLAB dispone de una librerfa que crea y ajusta estos mapas autoorganizados.

: dados 2 vectores existen dos

Algoritmo de aprendizaje“en palabras” maneras “naturales” de comprobar su
o parecido; si tienen diferente norma se
Inicializamos pesos vtiliza la distancia entre ellos y si tienen
|a misma norma se puede usar el producto
Escogemos un vector de entrada escalar.
Comparamos el vector de entrada con todos los del mapa. lo que se busea es que si se
El | ; | f tuviera ofro vector de entrada parecido al
Vec‘l'Ol.’ "QUl’Oha que mas se pal’ezca 0 ?c‘rua (Zamos$s pal’a acfual el vector de |a neurona ga“adora que
que, si vuelve a entrar un vector parecido a la entrada es el mds parecido (menor distancia) deberia
actual, se active dicha neurona de una forma wmas fuerte. parecerse mas....simplemente hay que

‘acercar” al vector de entrada.
Hay que actualizar los vecinos de la neurona ganadora para
que esos vecinos se activen con vectores de entrada parecidos.

: no solamente se actualiza el
ganador sino que hay que actualizar las
neuronas mas cercanas; la actualizacion
Vuelta al paso 2. anterior hay que extenderla a los vecinos
aparece la funcion vecindad.

w(n+1)=w;(n)+o(n)h(n)(x;, -w,
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DEMOSTRACION DEL SOM.

Mrremage Complen « 6X

Number o terazom - LOOO

Namber of Reration = 1000
3 0.

neo»rom»

Sancom Ports T8 ( tevee

nerm»

B Cobirnd SO0 ) Sy SN ) Cobured SOM ) Sumslasay OM

pay

N
=
n

‘u -iin
F-'J! el

Number of Iterations = 400

— . =
mnr»r»

_Random Points [ (" Reset )

® Colored SOM () Similarity SOM
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Mapas autoorganizados (IV)

Se tienen una serie de datos que tienen tres variables, x,y ,z. En la serie que se tiene se aprecian
diferentes grupos. Los mapas autoorganizados pueden representar las relaciones que existen
entre las variables de una forma visual (a diferencia de los algoritmos de clustering clasicos).

6 -
5.
i 2 8o §
2- ; '9\
Q
1- , o
0- o \'.‘:"’
R o | Lo,
-2 ) 04
'3:- - V)
6
4 B . e
0 ™ - — g
4 5

En un problema con N-variables NO PODRIA
REPRESENTAR GRAFICAMENTE Y DE FORMA

CONJUNTA TODAS ELLAS.
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Aplicacion del SOM en la descripcion de paises.

- - R -" ..
: ; A o
oo -_ = . — =
| — N ] >

De cada pais se escogen una serie de indicadores econémicos y
sociales, para hacer un SOM.
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WE BSO M comp.ai.neural-nets (12088 articulos)

Advan f ver Stat, R n? ® Juan Matosas, 14 Dec 1995, Lines: 9.
Re: Advantages of NN over Stat. Regression? € Michael A. Bonnice, Fri, 15 Dec 1995, Lines: 32.

Re: Advantages of NN over Stat. Regression? ® TiedNBound, 19 Dec 1995, Lines: 5.

Re: Advantages of NN over Stat. Regression? @ Bill Armstrong, 19 Dec 1995, Lines: 19.
Re: The book I want to buy € David Livingstone, Wed, 20 Dec 1995, Lines: 170.

Re: Advantages of NN over Stat, Regression? ¢ Warren Sarle, Wed, 20 Dec 1995, Lines: 19.
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SOM TOOLBOX

0060 SOM Toolbox —— oitallzaion & Training ]

File Edit View Insert Tools Desktop Window Help Load/Save Utilities Info Init/Train

Libreria de
Matlab, de
libre
distribucion.
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Mapas Autoorganizados (V)

La representacion conjunta de las variables en un mapa autoorganizado permite la visualizacion de las
caracteristicas comunes que se tienen dentro de nuestro conjunto de datos. Este tipo de visualizacién no
se tiene en los algoritmos de agrupamiento tradicionales.

Area de Estudio Tamafo Rebafio Alim. Reposicion Alim. Ordefio

LANO
RTAGENA
ADALENTIN

SEGURA

Alim. Gestacion

Condiciéon Corporal Ingresos Leche Uso de Subprod.

% AZUL= valor bajo o negativo
ROJO = valor alto o positivo
L " ‘

Un ejemplo en veterinaria
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VNIVERSITATE ®VALENCIA

MASTER DE INGENIERIA

BIOMEDICA.

Metodos de ayuda al diagnostico
clinico.

lema 3: Preprocesado de los datos.
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