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Resumen. La salud es importante para llevar una vida estable y duradera, pero la
falta de cuidado aumenta el riesgo de enfermedades y dafar organos,
especialmente el higado. En este trabajo se presenta la arquitectura de un modulo
de aprendizaje automatico basado en ensambles para identificar factores de
riesgo en la deteccion de desordenes hepaticos a través del analisis de
biomarcadores. Ademas, se presenta el analisis de los trabajos relacionados con
el tema y se examinan algoritmos de ensamble de aprendizaje automatico, como
bagging, boosting, para la deteccion de desoérdenes hepaticos. Como trabajo a
futuro se identificaran los principales biomarcadores para la deteccion de factores
de riesgo, asi como se disefiard un modelo de entrenamiento basado en el
algoritmo de ensamble para la identificacion de factores de riesgo. Finalmente,
el modulo se entrenard y se integrara con interfaces Web y un repositorio

de informacion.

Palabras clave: Biomarcadores, dafio hepatico, ensambles de
aprendizaje automatico.

Architecture of a module for identification of risk
factors for the detection of liver disorders from
biomarker analysis using ensemble
machine learning method

Abstract. Health is important to lead a stable and long-lasting life, but lack of
care increases the risk of diseases and damaging organs, especially the liver. This
work presents the architecture of a machine learning module based on ensembles
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to identify risk factors in the detection of liver disorders through biomarker
analysis. In addition, an analysis of related works on the topic is presented and
machine learning ensemble algorithms, such as bagging and boosting, are
examined for the detection of liver disorders. As future work, the main
biomarkers for detecting risk factors will be identified, and a training model
based on the ensemble algorithm will be designed for the identification of risk
factors. Finally, the module will be trained and integrated with web interfaces
and an information repository.

Keywords: Biomarkers, liver damage, machine learning ensembles.

1. Introduccion

El dafio hepatico causado por obesidad (higado grado), o hepatotoxicidad generada
por el consumo de medicamentos, drogas o incluso remedios caseros, por mencionar
algunos casos; se esta convirtiendo en un problema principal en la salud en México, tal
como, la enfermedad por higado graso no alcohdlico (EHGNA) que afecta a un tercio
de la poblacion mundial, siendo México uno de los paises cuya poblacion retine varios
factores de riesgo para esta enfermedad y su prevalencia podria superar el 50% [1].

Los ensambles de aprendizaje automatico son algoritmos integrados por algoritmos
mas simples (tradicionales), que permiten incrementar los porcentajes de sensibilidad
y especificidad al momento de clasificar y detectar. Por lo cual, el uso de ensambles de
aprendizaje automatico permitird identificar los factores de riesgo para la deteccion de
desordenes hepaticos a partir del analisis de biomarcadores.

En este articulo se propone un modulo de aprendizaje automatico basado en
ensambles para identificar factores de riesgo en la deteccion de desordenes hepaticos y
tomar medidas preventivas necesarias. El resto del trabajo incluye una revision del
estado del arte en la seccion 2, la arquitectura del modulo en la seccion 3, resultados de
los datos en la seccion 4, y las conclusiones y el trabajo futuro en la seccion 5.

2. Trabajos relacionados

En esta seccion se exponen los trabajos mas destacables, los cuales tienen relacion
con las técnicas de ensamble automatico. Doganer et al. [2] discutieron la importancia
del uso de un ensamble de aprendizaje automatico para la deteccion temprana de
carcinomas de células renales, comparando métodos de stacking, bagging y boosting.

Los algoritmos de stacking obtuvieron los mejores resultados con una precision del
86.7%. Verma et al. [3] compararon un nuevo método de ensamble de aprendizaje
automatico llamado "BBS method" (Bagging, Boosting, Stacking method, en
espafiol: Método de Bagging, Boosting y Stacking) con los algoritmos
clasificadores apropiados.

El "BBS method" obtuvo una mayor precision que sus contrapartes individuales. En
[4], Buyrukoglu propuso mejorar los enfoques existentes para la deteccion temprana
del Alzheimer mediante el uso de bagging, boosting y stacking, lo que resulté en una
mejora en la clasificacion del 3.2% al 7.2% respecto a los métodos anteriores.
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Fig. 1. Arquitectura del modulo de deteccion.

En [5], se utiliz6 un algoritmo de ensamble automatico de bagging y boosting con 5
algoritmos de clasificacion para predecir los sintomas de un infarto al miocardio en una
etapa temprana. El algoritmo de bagging en conjunto con Random Forest obtuvo la
mayor precision con un 96.50%. Yadav et al. [6] compararon tres algoritmos basados
en reglas utilizando ensambles de bagging y boosting para abordar la problematica de
la diabetes mellitus.

El ensamble de bagging obtuvo una precision del 98%. En [7], se propuso el uso de
un ensamble de Bagging Weighted Voting (EBWvc) para abordar la problematica de
la deteccion tardia del cancer de mama. E1 EBWvc obtuvo una clasificacion superior a
las demas técnicas existentes.

Rahman F y Mahmood M [8] propusieron el uso de tres algoritmos clasificadores
base, uno de ellos dirigido por bagging, para predecir enfermedades cardiacas mediante
biomarcadores destacables. EI modelo creado a partir del uso de Random Forest con
Bagging obtuvo una precision del 85.18%.

En [9], se mostr6 la importancia del uso de los registros electronicos de salud (EHR)
para obtener las variables de diagnostico mas relevantes para la prediccion de la
hepatitis C y la cirrosis mediante el uso de ensambles de aprendizaje automatico.

Santos et al. [10] propusieron un enfoque de agrupamiento con sobre muestreo
robusto para tratar con datos incompletos y predecir la supervivencia en un lapso de un
afio para pacientes con carcinoma hepatocelular.

En [11], se propuso la incorporacion de la regresion logica homogénea para apoyar
la toma de decisiones y diagnosticos rapidos en el caso de un accidente cerebrovascular.
La regresion logistica homogénea obtuvo una mayor precision que su contraparte
simple. En la tabla 1 se presenta la comparaciéon de los enfoques analizados en la
seccion 2. Trabajos Relacionados.
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Tabla 1. Comparativa de los trabajos relacionados.

Articulo Problema Contribucién Tecnologias Resultados
empleadas
Doganer et al. El cancer de Un modelo de Epgambles de El algoritmo de
[2] células renales ensamble boosting stacking
esnormalmente  automatico  de REPTree obtuvo
asintomatico, alto rendimiento Ensambles de o mas alta
incluso en las para la deteccién bagging precision del
etapas temprana de  Ensambles de 86.7%.
avanzadas y la  carcinomas stacking tales
posibilidad de renales. ’
dar con un como: IB1, IBk,
diagnéstico Kstar, LWL,
temprano  es REPTree, Random
baja. Forest y SMO.
Hakim et al. La carencia de La comparacion Bagging El ensamble de
[5] deteccion de dos enfoques Boosting bagging en
temprana de los  de ensamble conjuncién  con
sintomas de un  complementados ~ SUPPOrt  Vector pandom  Forest
infarto al por cinco Machine obtuvo la
miocardio. algoritmos K-Nearest clasificacion de
clasificadores Neighbor precision mas alta
base. . del 96.50%
Naive Bates
Arbol de decision
Random Forest
Anisha y La falta de Un sistema que Regresion El sistema
Saranya [11] detecciondelos  provee ayuda en logisti propuesto obtuvo
; . ogistica .
sintomas de un la deteccion de i errores reducidos
accidente un accidente homogénea en la prediccion y
cerebrovascular  cerebrovascular una precision del
y las decisiones y las 91% frente a la
rapidas atomar. recomendaciones regresion
a seguir en dicho logistica simple
momento. para el
diagndstico  de
accidentes
cerebrovasculares
Buyrukoglu[4] La deteccion Mejorar los  Boosting La clasificacion
tardia del enfoques Y& Baosin incrementd en un
Alzheimer existentes gg. £ porcentaje de
provoca mediante la  Stacking entre 3.2% y el
pérdidas a la implementacion 7.2% respecto a
memoria del de ensambles de los enfoques
paciente. aprendizaje previamente
automatico. disefiados.
Rahman y La carencia de Un modelo que Random  Forest El algoritmo de

Mahmood [8]

la capacidad de

permita predecir

con ensamble de

Random  Forest

prediccion para una enfermedad . con bagging
enfermedades cardiaca, bagging alcanzo la
coronarias. comparando tres K-Nearest puntuacion  mas
clasificadores Naive Bayes alta para predecir
base con enfermedades
bagging. coronarias.
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Tabla 2. Comparativa de los atributos e instancias de los conjuntos de datos.

Instanci  Atribut

Conjunto de datos Repositorio
as os
Cirrhosis Prediction Dataset Kaggle 424 19
Indian Liver Patient Dataset UCI Machine Learning 533 10
(ILPD): Repository
Liver Disorders Data Set ucl Machmfe Learning 345 6
Repository
Non-alcohol fatty liver disease Kaggle 17549 10

(NAFLD)

Tabla 3. Métricas obtenidas en el conjunto de datos Cirrhosis Prediction Dataset

Clasificador

base Exactitud Precision Exahustividad F1-Score Area ROC
LR 71.43% 62.50% 45.45% 52.63% 65.41%
SvcC 72.22% 62.50% 40.91% 50.70% 64.97%
KNN 68.25% 58.33% 31.82% 41.18% 59.81%
DT 73.02% 67.86% 43.18% 52.78% 66.10%
RF 69.05% 57.58% 43.18% 49.35% 63.05%

3. Arquitectura propuesta para el médulo

En esta seccion se describe la propuesta y las tecnologias con las cuales se pretende
desarrollar el modulo propuesto en este trabajo, ademas, se presenta los resultados
obtenidos en el entrenamiento de los algoritmos de ensamble de aprendizaje
automatico seleccionados.

3.1. Diseiio del modulo

En la Fig. 1 se muestra el diagrama de la arquitectura propuesta para este modulo de
deteccion de factores de riesgo de desordenes hepaticos. La arquitectura presentada en
la Fig. 1 esta separada en tres capas de las cuales se explicardn a detalle a continuacion.

3.2. Capa de presentacion

En esta capa se encuentra la interfaz grafica en la que el médico o personal sanitario
interactuara con la aplicacion, se designd al framework Angular [12] el cual destaca
por su flexibilidad y su capacidad de trabajar con aplicaciones Web grandes. En dicha
interfaz, se le proporcionara al sistema los biomarcadores de un paciente en especifico
para que el modulo proporcione una prediccion pertinente y mostrar en la pantalla dicho
resultado obtenido.
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Tabla 4. Métricas obtenidas en el conjunto de datos Indian Liver Patient Dataset.

Clasificador

base Exactitud Precision Exahustividad F1-Score  Area ROC
LR 72.00% 74.53% 93.75% 83.04% 53.26%

SvC 73.14% 73.14% 100.00% 84.49% 50.00%

KNN 68.57% 76.64% 82.03% 79.25% 56.97%
DT 73.14% 77.93% 88.28% 82.78% 60.10%
RF 73.71% 80.15% 85.16% 82.58% 63.85%

Tabla 5. Métricas obtenidas en el conjunto de datos Liver Disorders Data set.

Clas;t;lsceador Exactitud Precision Exahustividad F1-Score Area ROC
LR 75.00% 74.29% 86.67% 80.00% 72.88%
SvC 72.12% 75.41% 76.67% 76.03% 71.29%
KNN 67.31% 70.97% 73.33% 72.13% 66.21%
DT 70.19% 69.86% 85.00% 76.69% 67.50%
RF 73.08% 72.22% 86.67% 78.79% 70.61%

Cabe resaltar, que al usuario del moédulo se le solicitaran tUnicamente los
biomarcadores mas importantes entre los que hasta el momento se han identificado los
siguientes: tiempo de protrombina (en segundos), plaquetas por ml® y albimina para
cirrosis, y fosfatasa alcalina, aspartato aminotransferasa (AST) y alanina
aminotransferasa (ALT) para desordenes hepaticos y peso, género, altura e indice de
masa corporal para higado graso no alcohoélico, los cuales se determinardn de manera
definitiva en los trabajos a futuro de la presente investigacion, por lo que no se le
permitird proseguir con la prediccion en caso de no proporcionarlos.

3.3 Capa logica

La capa logica es la mas importante de dicho moédulo, ya que aqui se aloja el nucleo
principal de este sistema, como backend se propone utilizar a Python [13] por ser un
lenguaje de programacion versatil y ampliamente utilizado en el campo de la
inteligencia artificial en conjuncién del framework Flask [14] que estd disefiado
paraeste lenguaje, ademads, permitirda darle funcionalidad de API REST al
modulo propuesto.

Una vez introducidos los datos en la capa anterior son procesados en la seccion de
prediccion de ensambles mostrada en la Fig. 1, donde se ejecutan una serie de modelos
previamente entrenados mediante algoritmos de ensamble de aprendizaje automatico.

El modulo estara integrado por dos de los mejores clasificadores base de boosting y
de bagging. El sistema determinard de manera automatica cual utilizar dependiendo de
la carga de trabajo actual que sostenga. Consecutivamente almacenara dicha prediccion
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Tabla 6. Métricas obtenidas en el conjunto de datos Non-alcohol fatty liver disease.

C'as;gscé‘d"r Exactitud Precision  Exahustividad F1-Score Area ROC
LR 92.27% 56.00% 10.10% 17.11% 54.71%
SVC 92.10% 0.00% 0.00% 0.00% 50.00%
KNN 92.00% 47.71% 12.50% 19.81% 55.66%
DT 92.27% 66.67% 4.33% 8.13% 52.07%
RF 92.33% 54.29% 18.27% 27.34% 58.47%

en la base de datos y el resultado obtenido se mostrara al médico para que proceda a
prescribir un tratamiento oportuno.

La seccidn de entrenamiento de los algoritmos de ensamble que se muestra en la Fig.
1, se ejecutard inicamente por primera vez o al mejorar su entrenamiento. Si se realiza
constantemente el entrenamiento, afectard en el rendimiento del moédulo propuesto.

3.4 Capa de acceso a datos

La capa de acceso a datos provee las APIs necesarias para la comunicaciéon de los
componentes externos al sistema, tales como: la base de datos (donde se almacenaran
los registros para llevar un historial) y el entrenamiento entrenado con anticipacion. En
la Fig. 1 se indica con flechas rojas y numeraciones el orden de ejecucion de este
modulo para evitar confusiones y se define de la siguiente manera:

— Punto 1: Lectura de biomarcadores en la interfaz grafica.
— Punto 2: Recepcion de la lectura en la capa logica.

— Puntos 3, 4 y 5: Uso del ensamble entrenado con anterioridad y almacenado en la
capa de acceso a datos para realizar una prediccion con la informacion recibida y
la obtencion del resultado.

— Punto 6 y 7: Almacenaje del resultado en la base de datos de la aplicacion para
generar una historia del paciente.

— Punto 8 y 9: Devolver el resultado a la Capa de presentacion.

— Punto 10: Observar el resultado en pantalla.

4. Conjuntos de datos para la identificacion de desordenes
hepaticos

En esta seccion se describiran 4 conjuntos de datos que se utilizaran para deteccion
de desordenes hepaticos mediante la ejecucion de este modulo.

— Cirrhosis prediction dataset: [15] contiene informacidon sobre pacientes con
cirrosis hepatica cronica y no cronica. Incluye 27 variables de entrada que incluyen
edad, sexo, sintomas, signos de laboratorio, hallazgos histopatologicos y
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Fig. 2. Gréfica de las métricas obtenidas en el ~ Fig. 3. Grafica de las métricas obtenidas en el
conjunto de datos cirrhosis prediction dataset. ~ conjunto de datos indian liver patient dataset.

diagndsticos, asi como una variable de salida que indica si el paciente tiene cirrosis
crénica o no. El objetivo del dataset es predecir si un paciente tiene cirrosis cronica
o no en funcion de las variables de entrada. El conjunto de datos contiene 386
casos, 186 de los cuales son casos positivos de cirrosis cronica. El dataset se
encuentra en formato CSV y esté disponible para descargar en Kaggle.

— Indian liver patient dataset (ILPD): ILPD [16] es un conjunto de datos médicos
que contiene informacién sobre pacientes indios con y sin enfermedades hepaticas.
El conjunto de datos consta de 583 instancias con 10 atributos, incluyendo
informacion demografica del paciente, resultados de pruebas de sangre y
diagnosticos de enfermedades hepaticas. El objetivo del conjunto de datos es
predecir si un paciente tiene una enfermedad hepatica o no, lo que lo convierte en
un conjunto de datos util para tareas de clasificacion binaria en el campo
de la salud.

— Liver disorders data set: [17] este conjunto de datos proveniente del repositorio
UCI Machine Learning contiene los resultados de pruebas de laboratorio de
pacientes con trastornos hepaticos, como hepatitis viral, cirrosis, hemocromatosis
y otros. El conjunto de datos consta de 345 instancias y 6 atributos, incluyendo el
volumen corpuscular medio, la fosfatasa alcalina, la alanina aminotransferasa y el
aspartato aminotransferasa. El objetivo del conjunto de datos es predecir si un
paciente tiene o no un trastorno hepatico basado en los valores de los atributos.

- Non-alcohol fatty liver disease (NAFLD): NAFLD [18] alojado en Kaggle
contiene informacion sobre pacientes diagnosticados con higado graso no alcohélico
en un hospital universitario de Corea del Sur. Incluye datos demograficos y clinicos de
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Fig. 4. Grafica de las métricas obtenidas en el ~ Fig. 5. Gréfica de las métricas obtenidas en
conjunto de datos liver disorders dataset. el conjunto de datos non-alcohol fatty
liver disease.

17,549 pacientes, como edad, género e indice de masa corporal. El objetivo del
conjunto de datos es ayudar a predecir la progresion de la enfermedad y desarrollar un
modelo de diagndstico temprano.

La Tabla 2 muestra una comparacion breve entre los cuatro conjuntos de datos
mencionados anteriormente, haciendo hincapié en el nimero de instancias y
los atributos.

5. Analisis comparativo de los conjuntos de datos mediante los
algoritmos de ensambles con enfoque de Bagging

En esta seccion se presentan la comparativa realizada a los conjuntos de datos
mediante el uso de diferentes clasificadores base utilizando el enfoque de embolsado
(bagging, en inglés) mediante el uso de Python y las bibliotecas de scikit-learn [19], las
cuales estan enfocadas en aprendizaje automatico. Los algoritmos utilizados como
clasificadores base para este analisis fueron los siguientes: LogisticRegression [20],
SVM (Support Vector Machine) [21], KNN(K-Nearest-Neighbor) [22], DecisionTree
[23] y RandomForest [24].

De los algoritmos se evaluaron y compararon métricas tales como: exactitud
(accuracy), precision (precision), exhaustividad (recall), F1-Score y el area ROC y se
aplicaron a los 4 conjuntos de datos listados en la Tabla 2. Algunos conjuntos de datos
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tienen mejores resultados para las predicciones que otros y esto es dependiente de los
atributos de los cuales se encuentren conformados y mediante este analisis comparativo
es posible determinar cudl clasificador base es mas eficiente con los diferentes
conjuntos que se le proporcionen.

6. Conclusiones y trabajo a futuro

La deteccion temprana de factores de riesgo para la deteccion de desordenes
hepaticos es esencial para prevenir dafios graves y potencialmente mortales en el
higado. El desarrollo de este modulo tiene como objetivo ayudar a los médicos a
identificar y tratar el problema antes de que se convierta en algo mas grave y dificil de
tratar y tomar las medidas pertinentes para dar un tratamiento que permita a los
afectados por dichos desordenes mejorar su calidad de vida.

Como trabajo a futuro se consideraran los biomarcadores mas importantes para la
deteccion de los factores de riesgo para la deteccion de desordenes hepaticos, tal cual,
el analisis comparativo mediante el enfoque de algoritmos de ensamble de boosting, asi
como como los algoritmos de ensamble de aprendizaje automatico a utilizar para este
modulo, se tiene previsto utilizar las bibliotecas orientadas para Python enfocadas en
aprendizaje automatico conocidas como scikit-learn como parte del niicleo para realizar
las predicciones pertinentes y proporcionar un resultado fidedigno, asi como evaluar y
comparar, el conjunto de datos y tipos de ensambles mas precisos para
esta problematica.

Para la validacion del médulo propuesto en el futuro se hard uso de un caso de
estudio como prueba de concepto que permita describir los resultados y conclusiones
obtenidas. Finalmente se realizard una comparativa de los resultados obtenidos de los
clasificadores mediante este modulo respecto a los trabajos mencionados anteriormente
en la seccion 2, estado del arte.
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