REVISTA COLOMBIANA DE REUMATOLOGIA
VOL. 14 No. 4, Diciembre 2007, pp. 287-296
© 2007, Asociacion Colombiana de Reumatologia

INVESTIGACION ORIGINAL

El sistemainmunol6gico como herramienta
diagndsti ca de enfermedades reumatol ogicas

McCarthy Newball!, Gerardo QuintanaL.? Luis Fernando Nifio |.3

Resumen

Introduccion: los sistemas biol6gicos han sido
objeto de muchas observaciones y recientemente
se han convertido en modelos para ser emulados
en diver sos ambientesy ofrecer soluciones a pro-
blemas de la vida real. El sistema inmune es uno
delosmasrepresentativosy en laactualidad cons-
tituye motivo de inspiracion para la implementa-
cion de sistemas computacionales que respondan
a diversas tareas, constituyendo los Sistemas I n-
munesArtificiales.

Objetivo: este estudio busca desarrollar me-
canismos computacionalesinspiradosen lainmu-
nologia para el diagnostico de enfermedades
reumatol 6gicas que contribuyan en la educacion
y la toma de decisiones diagnosticas en reuma-
tologia. Se pretende obtener una herramienta
computacional que, partiendo de un conjunto de
historias clinicas como datos de entrenamiento,
obtenga una efectividad en el diagnéstico com-
parable a los sistemas de clasificacion de docu-
mentos actuales. El sistema esté inspirado en la
interaccion entre los tejidosy los linfocitos B, y
se apoya en conceptos de lateoria de la informa-
cion para extraer relaciones entretérminos. L os
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linfocitos B tendran la funcion de discriminar la
enfermedad reumatoldgica de un paciente con
base en su historia clinica.

Materialesy métodos: se utilizé un conjunto de
datos compuesto por 54 historiasclinicasde 54 pa-
cientes en reumatologia, entre los cuales 21 pade-
cian artritisreumatoide, y el resto padecian otras
enfermedades reumatolégicas. El conjunto de da-
tos se dividio en dos grupos: pacientes con artritis
reumatoide y pacientes sin artritis reumatoide. Se
hizo un procesamiento manual de las historias cli-
nicasparaeliminar todalainformacién quenofue-
ra relevante para el sistema en la tarea de
diagndstico. L a efectividad del sistema fue compa-
radafrenteaotrostresalgoritmosde clasificacion
de texto ampliamente utilizados en tareas de clasi-
ficacion dedocumentos (I D3, BayesNet y PsoSVM).

Resultados: el sistema obtuvo resultados de
efectividad prometedor es en comparacién con los
demas algoritmos, con un promedio de 87,65% de
efectividad en el diagnéstico. Sin embar go, debido
alalimitacion dedatos, cabe la posibilidad de ses-
go en los resultados. Se observo, como se habia
previsto, que los anticuer pos que representan la
informacion en varios casos son redundantes.
Adicionalmente, la informacion que representan
no corresponde necesariamente a conocimiento
médico, sino a reglas de clasificacion de texto.
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Conclusiones:. la teoria de la informacién, ayu-
dadapor lateoriadel sistemainmunol dgico adapta-
tivoy un mecanismo de sefializacion, muestratener
un potencial grande para la clasificacion de histo-
riasclinicas. Debidoalaposibilidad de sesgo obser -
vada en los resultados, sera necesario realizar
experimentos adicionales sobre un conjunto de his-
torias clinicas mas numeroso y mas heter ogéneo.
Aungue entre los experimentos no se obtuvo
anticuer posquer epresentar an claramentelos con-
ceptos, detal manera que puedan ayudar a un pro-
fesional médico en e aprendizaje paralatoma de
decisiones, el trabajo a seguir consiste en adaptar
técnicasdeprocesamiento delenguajenatural (i.e.,
sintaxisy semantica), para asi llegar a un sistema
de obtencion de conocimiento en lugar de un siste-
madeobtencién dereglasdeclasificacion detexto.

Palabras clave: sistemas inmunes artificiales,
enfermedades reumatol dgicas, diagnostico.

Summary

Introduction: the biological systems have been
observed and analyzed carefully and they have
transformed into models to be emulated in many
types of scenery and these offer solutions to
problems of the real life, more recently. The
immune system is one of the most representatives
and at the moment is used for implementation of
computational systemsto respond to many tasks,
constituting the Artificial Immune Systems.

Objective: in thiswork a computational method
inspired by immunology for diagnosis of rheuma-
tologic diseasesisdeveloped. Thegoal isto obtain
acomputational tool that, given agroup of clinical
historiesastrainingdata, performsrheumatologic
diagnosis comparable to the current systems used
in document classification. The proposed tool is
expected to contribute in education and decision
making in rheumatologic diagnosis. The proposed
system isingpired by theinter action between tissues
and B lymphocytes, and it relies on concepts of
information theory to extract relationshipsamong
terms. The B lymphocytes will have the function
of discriminating a patient’s rheumatic diseases
based on itsclinical history.

M aterials and methods: a dataset consisting of
54 medical recordsfrom 54 patientswith rheuma-
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tologic diseases was used; 21 patients suffered
rheumatoid arthritis, and the rest suffered other
rheumatologic diseases. The dataset was divided
into two groups: patients with and without
rheumatoid arthritis. A manual process on the
clinical histories was performed to eliminate the
irrelevant information in the diagnosis task. The
effectiveness of the system was compared to other
threetext classification algorithmswidely used in
document classification tasks, namely, 1D3,
BayesNet and PsoSVM.

Results: the proposed system obtained promising
results in comparison with other algorithms, with
an average of 87,65% effectivenessin the diagno-
sis. However, duetothelimitation of thedata, there
is a possibility that the results are biased. It was
observed, as expected that the antibodies that
represent the information in several cases are
redundant. Additionally, the information that it
represents not necessarily corresponds to medical
knowledge, but to rules of text classification.

Conclusions: information theory in conjunction
with an adaptive immune system and a signaling
mechanism showed great potential for the classi-
fication of medical records. Duetothepossibility of
a bias in the results, it will be necessary to carry
out additional experiments on a larger and more
heter ogeneous group of medical records. From the
experiments, antibodies that clearly represented
concepts explaining rheumatoid arthritis were not
obtained, which could help medical traineesin the
learning process and medical doctors in decision
making. Therefore, in future work, the task to
continue consists on adapting natural language
processing methods (i.e., syntax and semantics) to
obtain a knowledge extraction system instead of a
set of rulesfor text classification.

Key words: artificial immune systems, rheuma-
tologic diseases, diagnosis.

Introduccion

El diagnostico de enfermedades reumatol 6gicas
(y de cualquier indole) no constituye una tarea sim-
ple, incluso paraun médico experimentado. Lacom-
plejidad de esta tarea se debe principalmente a
factores como:
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1. Lacomplegjidad intrinseca en lafisiopatologia
de las enfermedades auto-inmunes.

2. Experienciainsuficiente en el abordaje de pa-
cientes con este tipo de enfermedades.

3. La existencia, relativamente alta, de cuadros
clinicos dificiles de interpretar por parte del
especialista.

4. Lafalta de estandarizacion de pruebas de la-
boratorio en inmunologia.

5. La cantidad de historias clinicas sin un nivel
adecuado de detalle.

El aprendizaje de maguina inspirado en la biolo-
gia brinda una alternativa a los enfoques convencio-
nales (e.g. Sistemas Expertos) para la solucién de
problemas de diagndstico, al facilitar latarea de bus-
gueday reconocimiento de patrones. Diversos meca-
nismos computacionales han sido aplicados al
problema de diagndstico de enfermedades partiendo
de diferentes fuentes de informacion como pruebas
de laboratoriot, radiografias e imagenes médicas?, y
mediciones en tiempo real®*. Existen también traba-
josrealizados sobre historiasclinicas®”’. Estas Ultimas
son el elemento que contribuye en mayor medida en
la interpretacion de un diagndstico®. Sin embargo,
muchos de estos trabaj os hacen uso de datos clinicos
estructurados, adecuados para el procesamientoy la
aplicacion directa de técnicas de mineriade datos, en
contraste con trabajos que se basan en el procesa
miento de textos en lenguaje natural®”’.

Lapréacticamédicaanivel mundial se caracteriza
por €l uso de narrativa (lenguaje natural) en reportes
médicos e historias clinicas, la forma mas natural y
flexible de transmitir (y de recuperar posteriormen-
te) lainformacion adquirida en un proceso médico.
La narrativa consta de una secuencia de letras, nu-
meros, signos de puntuacion, que a pesar de la en-
sefianza de la cétedra de Semiologia en escuelas de
Medicina, faltarigurosidad en laescriturade las his-
torias clinicas. Aungue existen mecanismos para
representar la narrativa por medio de datos estruc-
turados®??, estos no son los méas adecuados para la
representaci on de conceptosy conocimiento, pasan-
do por alto nociones como lalocalizacién espacial y
temporal de ciertos objetos, sus cantidades, y lasre-
laciones entre los mismos. Existen métodos que tie-

nen en cuenta el contexto de una palabra con el fin
de encontrar correlaciones entre palabras!. Estos no
son suficientes parasol ucionar problemas semanticos
(e.g. no eslo mismo lasentencia“ presentasinovitis”
gue la sentencia “no tiene sinovitis’), la sinonimia
(varias palabras pueden hacer referencia al mismo
concepto: gastrointestinales también hace referen-
ciaaintestinales) y lahomonimia (una palabra pue-
de hacer referenciaadistintos conceptos: cara puede
referirse ala cara anterior de una pierna o ala cara
de la cabeza).

Ademas de no solucionar adecuadamente estos
problemas linguisticos expuestos, los métodos
referenciados tienen tan solo una capacidad limitada
para la representacion de conocimiento, a partir de
narrativa. Los sistemas dereglasy los érboles de de-
cision son ideales para representar el conocimiento
inferido desde datos estructurados. Sin embargo, en
la presencia de datos sin estructura, €l conocimiento
gue representan no eslo suficientementeintuitivo. Los
métodos probabilisticos (e.g. Naive Bayes, BayesNet),
asi como los métodos estadisticos (e.g. SVM), aun-
gue mas efectivos, son alin menos intuitivos.

Sistemas inmunoldgicos artificiales

En afios relativamente recientes y a través de la
interaccion entre diferentes disciplinas, biologos,
mateméaticos e ingenieros, entre otros, han buscado
destacar y aprovechar |os comportamientos biol 6gi-
cos puros como model os para dar solucion o agilizar
tareas y/o problemas de lavidareal en cualquier es-
cenario que son tediosos, altamente compl ejos por el
numero de variables que se involucran en un tomade
decisionesy en general, procesos que requieren gran
entrenamiento, demandade tiempo y aveces conoci-
mientos avanzados. Numerosos estudios en biologia
tedrical®>!?® han revelado la capacidad cognitiva del
sistemainmunol 6gico natural. V ariostrabajost*1¢ han
tomado como inspiracion diversas caracteristicas del
sistemainmunol 6gico como lo son sus facilidades de
adaptacion, de memoriaasociativa, de generalizacion
y de reconocimiento de patrones, paraconstruir siste-
mas computacionales. A estos Ultimos se les conoce
como sistemas inmunol dgicos artificiales.

Diferentes aspectos, principalmente del sistema
inmunol 6gico adaptativo, han sido aplicados a una

289



McCARTHY NEWBALL & COLS.

Rev.Colomb.Reumatol.

variedad de problemas, desde |a deteccion de virus,
pasando por el monitoreo deredes, hasta el entrena-
miento de robots. M as recientemente, con base en el
trabajo realizado por Matzinger'’-'° sobre la teoria
del peligro, se han aplicado técnicas de deteccion
de peligro por parte del sistemainmunolégico inna-
to ala clasificacién de correo electronico, y la de-
teccion de trafico irregular en redes™ 0,

Para este trabajo, es importante destacar los tra-
baj os reali zados sobre clasificacion de documentos.
Entre estos encontramos el sistema de clasificacion
AIRS?, que hace uso del concepto de Bola de Re-
conocimiento Artificial (ARB, por sus siglas origi-
nales en inglés), que se refiere al volumen dentro
del espacio de forma (shape-space) que un anticuer-
po es capaz de reconocer. Este sistema hace uso de
técnicas inspiradas en el sistema inmunoldgico hu-
mano como la seleccion clonal y la hiper-mutacion
somética.

También se encuentra el sistema para la detec-
cion de spam AISEC?™®, que hace uso de anticuerpos
y seleccidn clonal sobre estos para obtener un clasi-
ficador de correos electronicos.

Tanto AIRS como AISEC convierten los docu-
mentos de entrada en un vector de palabras, sin te-
ner en cuentasu significado, Unicamente laocurrencia
0 no de una palabra dentro del documento. Estare-
presentacion es poco adecuada en el momento de
obtener conocimiento, tal y como se discutirden la
Ultima parte de este articul 0. Este estudio aplicaideas
inspiradas tanto en la teoria del peligro, basandose
en el trabajo realizado?, asi como del sistema
inmunolégico adaptativo, méas especificamente de
las células B.

En este articulo se introduce un nuevo sistema
parala clasificacion de historias clinicas de pacien-
tes con casos reumatol 0gicos, inspirado en el fun-
cionamiento de larespuestainmunol 6gica, apoyado
en conceptos de la teoria de la informacion.

Materiales y métodos

Teoriadelainformacion

Para este trabajo se hace uso de la nocion de
entropia de lateoriade lainformacién. En este con-
texto la entropia puede verse como la cantidad de
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informacion que aporta una palabra en la clasifica-
cion de un documento determinado.

Si se define P,(w) como |a probabilidad de ocu-
rrenciade la palabraw dentro delacategoriao clase
z (que corresponde a una enfermedad) entonces se
puede definir laentropia de una palabraw dentro de
la categoria z como

E.w) = - P xlog(R,(w) (1)

Laentropiatotal de |g categoria z esta dada por
E. = aEMW @
wi z

Laentropiadelapalabraw dentro detodo el con-
junto de documentos esta dada por

Eoa W) = - Byy (W) x log(R,, (W) (3)

La entropia de todo el conjunto de documentos
esta dada por

Euw = & Eaa(W) (4
La entropia condici onal dela palabra w dentro
de la categoria z esté dada por

Ea = - & Poa VIW) X 10g(Pyy (VW) (5)

La entropl'av total dela palabra w dentro del con-
junto de documentos esta dada por

Etota\pv = - é. F?otal (Vl W) x l(I.;( Rota\ (V |W)) (6)
Lagananciadeinformacién de la palabraw den-
tro de la categoria z esta dada por

GIX(W) = Ez Ez|w (7)

Lagananciade informacion de la palabraw den-
tro de la totalidad de los documentos esta dada por

Gltotal (w) = Etota] - Etotallw (8)

Un sistema inmunolégico artificial paralacla-
sificacion de historias clinicas en reumatologia

I ni cialmente se propone un sistemacapaz de apren-
der reglas de clasificacién a partir de un conjunto de
historias clinicas, gue constan de texto narrado en
espafol. Las reglas de clasificacion por 1o general no
son aptas pararepresentar el conocimiento, yaque se
dejan de lado asociaciones de mucho maés alto nivel
como las correl aciones deincidencias de dolor en cier-
tas partes del cuerpo, eincluso lasdiferencias en exa-
menes de laboratorio. Para trabajo futuro se deja la
posibilidad de aprender conocimiento médico apartir
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de los documentos. Este primer estudio se enfoca en
la efectividad de un sistemainspirado en lainmuno-
logiaen el reconocimiento de patrones dentro de his-
torias clinicas reumatol 6gicas. Cada historia clinica
corresponde aunaenfermedad (categoria) reumatol 6-
gica determinada. Por simplicidad solo se tendran en
cuentados categorias: artritisreumatoide y no artritis
reumatoide.

El sistema propuesto consta de dos capas. una
capa de tejido cuya funcion es la de determinar las
pal abras mas relevantes para una enfermedad deter-
minada, y una capa de linfocitos B donde se deter-
mina qué combinaciones de palabras identifican a
la enfermedad. Adicionalmente, se cuenta con un
centro germinal encargado de la produccion de nue-
vos linfocitos B. La capa de tejido recoge aquellos
términos que son mas relevantes para una enferme-
dad, y los envia a la capa de anticuerpos para asi
iniciar una respuesta inmunol 6gica donde se selec-
cionaran aquellos anticuerpos con la mayor afini-
dad contralos documentos que serefieran alamisma
enfermedad.

Representacion de los documentos

El primer paso consiste en convertir un documento
de historia clinica a una representacion adecuada
para el sistema. La manera convencional de repre-
sentar un documento en los problemas de clasifica-
cion esasociar unadimensi6n con una pal abra dentro
del conjunto de datos. La ocurrencia de una palabra
en el texto se representa con el nimero 1, y su au-
sencia con el nimero 0. Esto se conoce como un
vector de caracteristicas. Para este sistema se hara
uso de una representacion similar a la utilizada por
Secker y colaboradores®, debido a que no se nece-
sita conocer las palabras existentes en un conjunto
de datos sino unicamente las que ocurren dentro del
documento en cuestion. El siguiente ejemplo mues-
tra como se representaria un documento dentro del
sistema:

Motivo de Consulta:

El paciente asiste por dolores intensos en manos
y tobillos.

Enfermedad Actual:

El paciente presenta dolores en mano derecha,
rodillas y tobillo derecho.

Larepresentacion dentro del sistemaeslasiguiente:

{<MC>{el, pacient, asist, por, dolor, intens, en,
man, y,tobill} ,<EA>{el, pacient, present, dolor, en,
man, derech, rodill, y, tobill}}

Nétese que el documento, al estar representado
como un conjunto de palabras, no tiene en cuenta
las palabras que se repiten. Deigual manera, las sec-
ciones de motivo de consultay de enfermedad ac-
tual se toman como independientes; asi que el
paciente, aunque ocurre dos veces dentro del docu-
mento, la agrupacion de términos se realiza a nivel
de secciones y no de la totalidad del documento.
Nétese ademés como se suprimen ciertas letras de
algunas palabras. Esto se debe alaaplicacion de un
algoritmo de lematizacion, para asi tener en cuenta
Unicamentelaraiz delapal abra, y que términos como
derecho y derecha se tomen como palabras iguales,
aun cuando se escriben de manera distinta.

El algoritmo

Estarepresentacion del documento puede ser vis-
ta como un patégeno que entra al organismo. Este
patdégeno puede contener uno 0 mas antigenos, cada
uno compuesto por una serie de moléculas, donde
cada molécula representa un area de conocimiento
presente en la historia clinica (e.g. enfermedad ac-
tual, examen fisico, antecedentes familiares, etc.).
Cada molécula a su vez estd compuesta por &omos,
donde cada atomo constituye una pal abralemati zada
dentro de una seccion de la historia clinica. Unavez
el patdgeno ingresa al sistema, primero debera pasar
por la capade tejido. De acuerdo alateoria del peli-
gro, el tejido es el responsable de iniciar larespuesta
inmune, al arrojar sefiales de peligro al sistema
inmunolégico. En el sistema propuesto, la capa de
tejido sirve como unacapade pre-procesamiento, que
luego alerta ala capa de anticuerpos sobre |a presen-
cia de los términos mas relevantes dentro de los do-
cumentos. Cada vez que se presenta un patdgeno al
sistema, en la capa de tejido se determina qué térmi-
nos del patégeno son los més relevantes, y aquellos
gue no aportan significativamente paradistinguir en-
tre la existencia o no de la enfermedad son descarta-
dos. Para obtener |os términos més relevantes de una
enfermedad, se hace uso de una técnica de la teoria
de informacion denominada Ganancia de Informa-
cion, cuyas férmulas estén dadas por (7) y (8).
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Se buscan todas aquell as pal abras que tengan una
altagananciadeinformacion paralatotalidad de los
documentos, pero unabaja gananciade informacion
parala categoria, es decir, las palabras que sean co-
munes para unacategoria, pero no en latotalidad de
los documentos. Ademés de los términos relevan-
tes, esimportante tener en cuenta también todos |os
demas términos que co-curren frecuentemente con
los primeros. Esto para garantizar que en una frase
como “no presenta dolor”, en la cual dolor es un
término relevante, la palabra“no” también seateni-
daen cuenta, ya que seria completamente distinto a
anicamente “dolor”. Para determinar qué términos
co-ocurren frecuentemente con los términos relevan-
tes, es necesario obtener todas aquellas palabras que
tengan la mayor informacion mutua con los térmi-
nosrelevantes. Lainformacidn mutua se calculapor
medio de la siguiente ecuacion:

I(xy) = EwW - E(x]y) (9

Unavez el tejido ha determinado todos | os térmi-
nosrelevantes paraclasificar un documento, el paso
a seguir consiste en enviar una sefial de peligro por
cada uno de los términos que hayan sido considera-
dosrelevantes. Esta sefial tiene asociada unafuerza,
la cual esta dada por |a gananciade Informacion del
término. El tejido constade células, y cadacélulaesta
asociada a un término relevante. Cada célula arroja
unasefial que contiene informacion sobre lafortal e-
zadelamisma, y el término al que hace referencia
la sefial. Estas sefiales llegan a centro germinal y a
los anticuerpos. Cuando el centro germinal recibe
las sefiales agrega los términos que sean nuevos a
su libreria de genes, para la generacién de futuros
anticuerpos. L as sefiales que llegan alos anticuerpos
son tenidas en cuenta posteriormente para calcular
la estimulacién de un anticuerpo frente a un anti-
cuerpo. Lafortaleza de las sefiales esta dada por la
ganancia de informacion del término que la sefial
representa.

Lafortaleza de las sefial es se encuentra normali-
zada, asi que su valor se encuentra en el rango [0,
1]. Estas sefial es Unicamente son enviadas cada vez
gue se haga necesario reconstruir el tejido. Esto su-
cede después de analizar un cierto nimero de docu-
mentos, ya que la reconstruccion del tejido es una
tarea costosa. La reconstruccion del tejido consiste
en lacreacién de nuevas célulasdetejidoy laelimi-
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nacion de célulasinservibles. El resto de células per-
manecen inalteradas.

Cada patégeno presentado al sistema es pasado
luego la capa de linfocitos B, donde es presentado a
cada uno de los linfocitos existentes y esta presenta-
cion resulta en la estimulacion de los mismos. Luego
derecibir las sefiales provenientes del tgjido, seindu-
ce una respuesta inmunol 6gica adaptativa donde los
linfocitos con el mayor promedio de estimulacion,
teniendo en cuenta ademas la estimul acion produci-
dapor las sefial esdel tejido, serén seleccionados para
su clonacién y posterior mutacion. El namero de
clones producido por un anticuerpo esta dado por la
siguiente formula:

NC =] x
: > (10

donde | es una constante que determina el nUmero

maximo de clones que puede tener un anticuerpo, y
Sn esel valor delaultimaestimulacion del anticuerpo.

La capa de anticuerpos se divide en dos conjun-
tos: un conjunto de célulasinexpertasy un conjunto
de células de memoria. Estos nuevos anticuerpos
haran parte del conjunto de células inexpertas, ya
gue alin no han sido estimuladas. También se elimi-
nara un porcentaje de los anticuerpos con menor
estimulacion del conjunto de células de memoria.
Posteriormente, el centro germinal generara un nu-
mero aleatorio de anticuerpos nuevos que sera in-
troducido a conjunto de células inexpertas. Esto
tltimo contribuira a que el sistema cubra la mayor
cantidad de términos posible, ya que en cada res-
puesta inmunoldgica pueden haberse introducido
nuevos términos al centro germinal que pueden ser
importantes en la clasificacion. Por ultimo, aguellos
anticuerpos del conjunto de células inexpertas, que
tengan una estimulacién promedio superior a la
estimulacién de alguna de las células pertenecientes
al conjunto de células de memoria, pasaraa ser par-
te del conjunto de células de memoria.

Algunas definiciones necesarias para el algorit-
mo se muestran en laTabla 1. El algoritmo de entre-
namiento del sistema se resume en laFiguraly la
Figura 2. Unavez entrenado el sistema, para deter-
minar la enfermedad a la que corresponde una his-
toria clinica, esta es convertida a un patégeno y es
presentada directamente acadauno deloslinfocitos
de la capa de linfocitos. La estimulacion de los
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Algoritmo 1

Algoritmo 2 Inducir Respuestal nmune(S)

forall hcT HC do
patogeno = Convertir APatogeno(hc)
actualizar estadisticas términos patdgeno
redirigir patogeno a capa de anticuerpos
if pa+ 1> ppthen
Glpatogeno~ A
for all termino T Tpatogeno do
Glpatogeno = Glpatogeno E { GIx(termino)}
end for
Gls = maxdqGl)
Mlpatogeno ~ A
for all terminox terminoy T Gisdo
MIpatogeno — MIpatogeno E {I(terminox terminoy)}
end for
Mis = maxs(MlI)
TS- GIsEMIs
Ct - CrearCelulasTejido(TS)
S Obtener Sefales (Ct)
InducirRespuestalnmune(S)
end if

end for

Figura 1. Algoritmo de entrenamiento

linfocitos de cada categoria es promediada, y aque-
Ila categoria con el promedio de estimulacién méas
alto sera ala que corresponda la historia clinica.

Este algoritmo cuenta con una caracteristica poco
deseable. Debido a que no se esta obligando a que
los linfocitos difieran el uno del otro, es muy posible
que se formen linfocitos muy similares que recono-
cen términos muy similares, o que puede representar
un desperdicio importante de recursos computacio-
nales. Esto puede llevar también a que en el momen-
to de la clasificacion de las historias clinicas, debido
alasimilitud deloslinfocitos, si uno de estos es alta-
mente estimulado, |os deméstambién o seran, lo que
podria favorecer aladiscriminacion entre una enfer-
medad y otra. Estas limitaciones esperan ser solucio-
nadas en la siguiente fase de este estudio.

if CM = Zthen
cM=Cl
Cl=&

end if

foralabl Cldo

if $abmT CM: abm.estimulacion < ab.estimulacion then
CM - CM E {ab}
Cl- Cl-ab
end if
end for
CT -~ £
for all abT CM do
ab.estimulacion — (ab.estimulacion+ab.stim(S))/2
if ab.estimulacion > u then
CT-~ CTE {ab}
end if
end for

foralabl CTdo

NCab - CalcularNumeroClones(ab)
CC~ GenerarClonegab, NCab, mut)
Cl = CIE CC
end for
mor =~ Actualizar TasaDeMortalidad()
NM - |[CM|- Td
CM = CM -{lospeores NM anticuerpos deCM }
Cl = CI [ {nimero aleatorio n de nuevos anticuerpos. 0 £ n £
MAXn}

Figura 2. Algoritmo 2: Inducir Respuesta Inmunes

Resultados

Durante laprimera parte de este proyecto se reali-
zaron experimentos con un nimero diverso de clasi-
ficadores, |os cual es han sido ampliamente estudiados
y cuya efectividad ha sido medida en distintos domi-
nios de aplicacion. Los métodos elegidos paralaex-
perimentacion fueron: ID3 (algoritmo de &rboles de
decision), PsoSVM (implementaciéon de algoritmo
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Tabla 1. Parametros del algoritmo de entrenamiento.

Parametro | Descripcion

HC Conjunto de historias clinicas

pa NUmero de patdgenos analizados por €
tgjido después del Ultimo envio de sefiales

pp NUmero de patdgenos maximo que € te-
jido debe andizar antes de enviar sefides

TX Conjunto de términos de un patégeno x

S Sefiales enviadas por € tejido

maxs(Gl) Funcién que devuelve los términos con
mayor ganancia de informacion dentro
de Gl

maxs(MI) Funcién que devuelve los términos con
mayor informacién mutua dentro de Ml

stim(S) Funcién que calcula la estimulacion de
un anticuerpo frente a las sefiales S

u Umbral de estimulacion para que un an-
ticuerpo sea clonado

mor Tasa de mortalidad

mut Tasa de mutacion

CM Conjunto de anticuerpos de memoria

Cl Conjunto de anticuerpos inexpertos

MAXn Maximo niimero de anticuerpos nuevos
aingresar en Cl

SVM utilizando Particle Swarm Optimization) y
BayesNet (implementacion del algoritmo de redes
bayesianas). Un conjunto de 54 historias clinicas (21
artritis reumatoide, 33 no artritis reumatoide) fue uti-
lizado. Inicialmente se realizé un conjunto de prue-
bas donde se aplicd lematizacion y seleccion de los
términos maés relevantes por medio de una técnica
denominada Information Gain Ratio.

L as primeras pruebas se realizaron sobre las his-
torias clinicas sin curar, es decir, se tuvo en cuenta
todo el contenido original de las mismas. Los resul-
tados del experimento se muestran en la Tabla 2.
Este documento fue previamente lematizado
(stemming), y se le aplicé un algoritmo de reduc-
cion de dimensionalidad Information Gain Ratio para
escoger los atributos mas relevantes. En la Tabla 2,
los nimeros entre paréntesis corresponden a nime-
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Tabla 2. Desempefio de clasificadores sobre el
conjunto de historias clinicas adaptadas a vectores
de atributos, donde cada atributo es una palabra
del documento.

Algoritmo | Aciertos | Fallos Efectividad
ID3 51(20-31) | 3(1-2) 94,44%
BayesNet 50(18-32) | 4(3-1) 92,59%
PsoSVM 44(15-29) | 10(6-4) 81,48%

ro de jemplos de positivos y negativos, respectiva-
mente. Aunque | os resultados aprimeravista son de
una efectividad elevada, la mayoria de documentos
contaba con palabras que podrian discriminar facil-
mente la artritis reumatoidea de |as demés enferme-
dades, como, por ejemplo, las palabras artritis
reumatoide y la abreviacion ar discriminan de ma-
nera trivial una historia clinica correspondiente a
artritis reumatoide. Esto se pudo comprobar en el
arbol de decision resultante del algoritmo 1D3.

Para evitar este tipo de sesgos, se organizé un
segundo conjunto de pruebas en el cual seremovié
de las historias clinicas toda la informaci6n que pu-
diera determinar trivialmente la enfermedad de un
paciente. Unavez realizada estatarea, se procedio a
realizar el mismo experimento. Los resultados se
muestran en la Tabla 3. Puede observarse una re-
duccién notable en el desempefio de cada uno de
los algoritmos. El que menos redujo su desempefio
fue PsoSVM, debido a que su funcionamiento esta
dado por conjuntos de atributos, en lugar de ciertos
atributos especificos. En cambio BayesNet e ID3
dependen de la efectividad de los atributos paradis-
criminar entre categorias. Estos resultados son un
reflejo de lo disperso que es el lengugje utilizado
dentro de las historias clinicas. Cada uno de los tér-
minos ocurre un numero limitado de veces dentro

Tabla 3. Desempeiio de clasificadores sobre el
conjunto de historias clinicas adaptadas a vectores
de atributos, donde cada atributo es una palabra
del documento.

Algoritmo Aciertos Fallos | Efectividad
ID3 40(15-25) 14(6-8) 74,07%
BayesNet | 32(0-32) 22(21-1) | 59,26%
PsoSVM 34(8-26) 20(13-7) | 62,96%
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de las historias clinicas. Términos, que pueden ser
muy relevantes, en 54 historias clinicas ocurren tan
solo entre dos 'y tres veces.

L os resultados corresponden a los experimentos
realizados sobre las historias clinicas revisadas. Este
documento fue previamente lematizado (stemming),
y sele aplico un algoritmo de reduccion de dimen-
sionalidad Information Gain Ratio para escoger |10s
atributos mas relevantes. Los numeros entre parén-
tesis corresponden a ndmero de ejemplos de positi-
VOS Y negativos, respectivamente.

Estos experimentos sirvieron como referenciapara
determinar la efectividad del algoritmo presentado
en este articulo. En la Tabla 4 se muestran |os re-
sultados de los experimentos realizados sobre el al-
goritmo. Estos resultados corresponden a los
experimentos realizados sobre las historias clinicas
revisadas. Cada documento fue previamente
lematizado (stemming). Puede observarse una efec-
tividad superior acadauno delos algoritmos de cla-
sificacion utilizados paralos experimentosanteriores.

En la Figura 3 se muestran extractos de dos de
| os anti cuerpos mayormente estimulados durante una
de las ejecuciones del algoritmo.

Tabla 4. Desempefio del clasificador presentado
en este modelo.

Experimento | Aciertos | Fallos Efectividad
1 51(20-31) | 3(1-2) 94,44%
2 45(19-26) | 9(2-7) 83,33%
3 46(19-27) | 8(2-6) 85,18%
Promedio 4733 6,66 87.65%

Aungue la efectividad del sistema es aparente-
mente elevada, en |os anticuerpos obtenidos se pudo
observar que los mas estimulados compartian casi
los mismos términos, pero en diferente orden, y ade-
mas abarcaban un gran ndmero de términos. Esto
implica que los anticuerpos intentan abarcar el ma-
yor nimero de términos posible, desperdiciando es-
pacio valioso, y haciendo muy difusos|os conceptos,
ya que no se sabe qué términos corresponden jun-
tos. Por otra parte, debido alo reducido que resulto
ser el conjunto de datosinicial, no se puede llegar a
resultados concluyentes sobre |la efectividad del al-

Anticuerpo 1 (artritis reumatoide)
cabeza-cuello

hipocrom oj mucos la men bi humed
rotacion ros disminucion

Osteomuscular en art inclinacion glut trocant schub

shoeb lumbosacr flexoextension ar-
ticular mayor superior cm palpacion
torac intermaleol lateral entesopati
preserv descrit

Ea flexoextensi articular maner progresi-
vament an talon men patologi sacr
postraci fasci prim entesopati ultim gl
artralgi han much tip espina igua
aument persistenci

rxs ac pic fiebr talon poc matinal
piolaquiuri sacroil per inflamtori piens
inferior nivel plant normal hu pos
terior hi esguelet bilateral parcial mu-
cos dificult raynaud miembr inguinal
dpn intestinal uveitis lumbr

Anticuerpo 2 (artritis reumatoide)

cabeza-cuello | ateracion hipocrom faci disminucion

mucos oj

Osteomuscular | en articular cm schoob glut trocant
schub lumbosacr flexoextension art

mayor superior palpacion torac

Ea articular nieg igual progresivament stic
talon sistom patologi sacr prim gl
remision y entesopati par fasci artralgi
han much tip espina moviliz agudiz
persistenci diciembr entesitis articul aci
anquilosis inflamatori

Rxs sintomatologi bilateral mucos lumbalgi
fenomen mejotri sacroil disminuci fiebr
adormec hu talon hi cronico- articulaci
dificult piens lumbr intestinal uveitis

matinal

Figura 3. Ejemplos de anticuerpos resultantes de
un proceso de entrenamiento.

goritmo. Sin embargo, los resultados son al entado-
res. También se pudo observar que aunque algunos
términos contribuyen en ladiscriminacion entre una
enfermedad u otra, estos no son suficientes para que
un meédico pueda determinar las reglas tenidas en
cuenta para el diagnéstico de las enfermedades.

Paraun trabajo futuro se propone laintroduccién
de otros elementos de procesamiento de lenguaje
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natural para la obtencion de conocimiento a partir
de las historias clinicas.

Discusién

El sistema inmunolégico constituye una fuente
de inspiracion inigualable para problemas de reco-
nocimiento de patrones, ya sea que provenga desde
el sistemainmunol 6gico innato, el sistemainmuno-
l6gico adaptativo o incluso la interaccién de otras
células del organismo con el sistemainmunol égico.
Paraeste trabajo se tomd inspiracion delainteraccion
entrelostejidosdel cuerpoy el sistemainmunol 6gico
adaptativo.

Se mostré que con la aplicacion de teoria de la
informacion es posible determinar |os grupos de pa-
labras mas relevantes dentro de una enfermedad.
Debido a la posibilidad de sesgo observada en los
resultados, seré necesarialarepeticion de los experi-
mentos sobre un conjunto de historias clinicas mas
numeroso y mas heterogéneo. Aungue entre |os ex-
perimentos no Se obtuvo anticuerpos que representa-
sen claramente los conceptos, de tal manera que
puedan ayudar a un profesional médico en el apren-
dizaje para latoma de decisiones, el trabajo a seguir
consiste en adaptar técnicas de procesamiento delen-
guaje natural (i.e., sintaxisy semantica), paraasi lle-
gar a un sistema de obtencion de conocimiento en
lugar de un sistema de obtencién de reglas de clasifi-
cacion de texto. La teoria de la informacién con la
ayuda de un sistema inmunol 6gico adaptativo y un
mecanismo de sefializacion mostrd tener un poten-
cial grande parala clasificacion de historias clinicas.

Declaracién de conflictos

Declaramos no tener ningun conflicto de interés
en larealizacion de este estudio de investigacion.
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