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Resumen Los pacientes poli-traumatizados son aquellos que sufren nu-
merosas heridas cuya gravedad implica la intervencién de los servicios
de urgencias para tratar de salvar sus vidas. Los sistemas de prediccién
de la supervivencia de dichos pacientes se utilizan para medir la calidad
de los servicios de urgencias comparando las predicciones con el estado
final de los pacientes. Afortunadamente, el nimero de pacientes que so-
breviven a sus heridas es mucho mayor que el de pacientes que fallecen.
Sin embargo, para los sistemas de prediccién este factor implica una ma-
yor dificultad a la hora de aprender los modelos utilizados para realizar
las predicciones. El objetivo de este trabajo es aplicar EUSBoost para
abordar este problema ya que ha demostrado ser una buena herramienta
para abordar problemas de clasificacién no balanceados como éste. El
estudio experimental se lleva a cabo utilizando 462 pacientes tratados en
el Hospital de Navarra.
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1. Introduccién

Los pacientes poli-traumatizados son aquellos que sufren numerosas heridas
causadas por intercambios de energfa [1], como accidentes o caidas. La prediccién
de la supervivencia de éstos pacientes es un buen indicador de la calidad de
los servicios de urgencias, puesto que un buen indicador serd que el numero
de pacientes salvados sea mayor que el de pacientes que han sido predichos
como supervivientes. El objetivo de los servicios de urgencias es salvar tantas
vidas como sea posible asi como tratar de que los supervivientes tengan la mejor
calidad de vida tras su recuperacién. Este iltimo hecho implica una reduccién de
los gastos derivados de los tratamientos posteriores asignados a éstos pacientes.
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Por tanto, es interesante desarrollar modelos para predecir la supervivencia de
los pacientes que llegan a los servicios de urgencias. Para ello, los médicos aplican
habitualmente técnicas que convierten la gravedad de las heridas en un ntmero
que representa la probabilidad de supervivencia de los pacientes. Por este motivo,
este problema puede ser visto como un problema de clasificacién [2] puesto que
existen solamente dos valores posibles como salida del sistema: sobrevive y muere.
Hoy en dia el uso de técnicas de mineria de datos se ha extendido en gran medida
para abordar problemas de clasificacién [3,4].

Afortunadamente, el nimero de pacientes poli-traumatizados que sobreviven
a sus heridas es mucho mayor que el de pacientes que fallecen. En mineria de
datos, este problema es conocido como problema no balanceado [6,18], puesto
que existen més ejemplos de una clase (clase mayoritaria, sobrevive) que de
la otra (clase minoritaria, muere). Este tipo de problemas es un reto para las
técnicas de mineria de datos puesto que normalmente los clasificadores tienden
a predecir la clase mayoritaria para todos los ejemplos y como consecuencia, en
numerosas ocasiones fallan la prediccion de los ejemplos de la clase minoritaria.
La prediccion de la clase muere es importante puesto que se pueden analizar
las variables involucradas y, de esta forma, desarrollar protocolos para reducir el
nimero de muertes.

El objetivo de este trabajo es aplicar el algoritmo EUSBoost [19] (Evolutio-
nary Under Sampling Boosting) para abordar la prediccién de la supervivencia
de los pacientes poli-traumatizados. EUSBoost es un ensemble de clasificadores
(drboles de decisién C4.5 [7]). Para generarlo, se aplican un proceso de bajo
muestreo evolutivo [20] introducido en el bucle del algoritmo AdaBoost.M2 [21]
(Boosting). Este algoritmo ofrece unos grandes resultados al afrontar problemas
de clasificaciéon no balanceados por lo que es un buen candidato para resolver con
éxito este problema. Ademds, no es necesario aplicar técnicas de muestreo antes
de aplicar el algoritmo de aprendizaje por lo que se realiza con los pacientes
reales del problema.

El estudio experimental se ha llevado a cabo utilizando los pacientes alma-
cenados en el Major Trauma Registry of Navarre (MTRN) [9]. En concreto, el
MTRN esta compuesto por 462 pacientes tratados en los servicios de urgencias
del Hospital de Navarra durante 2011 y 2012. La calidad de los resultados se
mide utilizando tres métricas bien conocidas como el porcentaje de ejemplos
clasificados correctamente (accuracy), el drea bajo la curva ROC (Area Under
the Courve, AUC) y la media geométrica (GM), que cuantifica el balance entre
la precision de clasificacién en ambas clases.

El resto del trabajo esta organizado de la siguiente manera: en la Seccion 2 se
describe el problema abordado en este trabajo. En la Seccién 3 se introducen los
conceptos necesarios acerca de los problemas de clasificacién no balanceados y a
continuacion se describe el algoritmo EUSBoost en la Seccién 4. Los resultados
obtenidos y el correspondiente andlisis se muestran en la Seccién 5 y finalmente,
en la Seccion 6 presentamos las conclusiones del trabajo.
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2. Descripcién del problema de la predicciéon de la
supervivencia de los pacietnes poli-traumatizados

Los pacientes poli-traumatizados son personas que sufren numerosas heridas
que implican un riesgo de muerte para ellas. Es una de las causas de muerte mas
frecuentes entre la poblacion menor de 40 anos y también implica unos costes
econémicos para los centros de salud [10]. El ratio de supervivencia de estos
pacientes es un buen indicador de la calidad de los servicios de urgencias de un
centro de salud. Especificamente, existe un tratamiento médico aprobado para
dichos pacientes y ademas existe una relacién entre las medidas terapéuticas y la
supervivencia de los pacientes, que solamente puede tomar dos valores sobrevive
0 muere.

El objetivo de cualquier sistema de control de los hospitales es realizar una
mejora continua y cuantificable de los tratamientos utilizados para tratar a los
pacientes. Con este objetivo, la informacion obtenida de todos los pacientes poli-
traumatizados tratados en los centros de salud se almacenan en un Major Trauma
Registry (MTR) [9]. Un MTR es una fuente precisa y completa de informacién
que permite monitorizar continuamente el proceso de asistencia en las unidades
de cuidados de trauma. Un MTR bien disenado ayuda a los directores de los
hospitales a analizar la informacién e intentar descubrir aspectos que pueden ser
cambiados con los objetivos de mejorar la calidad de vida de los supervivientes
y coordinar los diferentes servicios involucrados en las unidades de cuidados.
Esta monitorizacién y control de calidad ha permitido reducir tanto el ratio de
mortalidad como el de minusvalias de éstos pacientes en los paises desarrollados
en los dltimos afios [11].

El Departamento de Urgencias del Hospital de Navarra realizé un estudio
que permitié desarrollar y validar el MTR de Navarra (MTRN) [9]. Este registro
esta basado en el modelo Utstein [12], que establece las variables que deben ser
recogidas. Algunas de ellas se obtienen facilmente como la edad o el genero de los
pacientes mientras que otras estdn basadas en la gravedad de las heridas como
el Injury Severity Score (ISS) [13], el New Injury Severity Score (NISS) [14], el
Revised Trauma Score (RTS) [15].

Debemos destacar que no todos los pacientes poli-traumatizados se almace-
nan en el MTRN. Los criterios de exclusion son los siguientes:

1) El valor de la variable NISS es menor que 15.

2) El periodo de tiempo transcurrido entre la herida y la admisién en el hospital
es mayor que 24 horas.

3) El paciente se ha ahogado.

4) El paciente se ha colgado.

5) El paciente se ha quemado.

En concreto, el MTRN almacena datos de 462 pacientes, de los cuales 368
sobrevivieron a sus heridas mientras que 94 fallecieron. Por tanto, es un problema
de clasificaciéon no balanceado como vamos a explicar en la Seccién 3.
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3. Problemas de clasificacién no balancedos

Un problema de clasificacién consiste en aprender una funcién llamada cla-
sificador que permitird predecir la clase de nuevos ejemplos. Para ello se uti-
liza un conjunto de entrenamiento D compuesto por P ejemplos etiquetados
zp = (Tp1s---Tpn),p = {1,..., P}, donde z,; es el valor del i-ésimo atributo
(i = {1,2,...,n}) del p-ésimo ejemplo de entrenamiento. Cada ejemplo perte-
nece a una clase y, € C = {C4,Cy, ...,Cy, }, donde m es el nimero de clases del
problema. Cuando el clasificador estd compuesto por varios clasificadores se le
conoce como ensemble de clasificadores.

Un problema de clasificacién no balanceada [6,18] es aquel en el que el nimero
de ejemplos pertenecientes a las diferentes clases es considerablemente diferente.
Cuando afrontamos problemas de dos clases, la clase con el mayor nimero de
ejemplos se conoce como la clase mayoritaria (también llamada clase negativa) y
la otra clase se conoce como clase minoritaria (o positiva). El ratio de no balanceo
(Imbalanced Ratio, IR, en inglés) se calcula dividiendo el niimero de ejemplos de
la clase mayoritaria entre el nimero de ejemplos de la minoritaria. Esta medida
se utiliza para ofrecer informacién 1util acerca de este tipo de problemas. Segin
la descripcién de nuestro problema, podemos observar que es un problema de
clasificacién no balanceada puesto que, afortunadamente, el nimero de pacientes
que sobreviven es mucho mayor que el de pacientes que fallecen a sus heridas.
El IR del problema de este trabajo es 3.9.

Para medir la calidad de los clasificadores existen diferentes medidas apro-
piadas para éste contexto. En este trabajo, ademas del accuracy, vamos a utilizar
dos de ellas que estdn construidas a partir de la matriz de confusién (Tabla 1),
que almacena el nimero de ejemplos clasificados correcta e incorrectamente de
cada clase.

Tabla 1. Matriz de confusién para un problema de dos clases.

Prediccién: clase positiva Prediccién: clase negativa
Clase real: positiva Verdadero Positivo (VP)  Falso Negativo (FN)
Clase real: negativa  Falso Positivo (FP)  Verdadero Negativo (VN)

La primera medida que hemos seleccionado es la media geométrica (GM),
que tiene en cuenta la precisiéon obtenida en cada clase del problema como se
muestra en Eq. (1).

GM = V VPrate * VNratea (1)

donde V P,4te = VP‘:-% vV V Nrate = V]\‘I/iﬁ,lj son el porcentaje de ejemplos

positivos y negativos clasificados correctamente, respectivamente.
La segunda medida es el drea bajo la curva ROC (Area Under the Courve,

AUC, en inglés). Esta medida se obtiene aplicando Eq. (2).
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1 +VP'rate - FPrate

AUC = : , (2)

donde F P4t = #ﬁvp es el porcentaje de ejemplos negativos fallados.

4. EUSBoost

En esta seccién vamos a describir en primer lugar el algoritmo de Bajo Mues-
treo Evolutivo (BME) [20] (Seccién 4.1), puesto que EUSBoost lo combina con
Boosting. A continuacién se describe brevemente el algoritmo EUSBoost [19]
(Seccién 4.2).

4.1. Algoritmo de bajo muestreo evolutivo

El algoritmo de bajo muestreo evolutivo [20] proviene de la aplicacién de
la seleccién de prototipos evolutiva en problemas de clasificacién no balancea-
dos puesto que algunas de sus caracteristicas, como la funcién de fitness, son
adecuadas para este entorno.

La seleccién de prototipos es un proceso de muestreo que, en vez de balan-
cear la distribucién de las clases, reduce el conjunto de entrenamiento para que
el algoritmo del vecino més cercano (INN) mejore su porcentaje de acierto y
alivie su carga de almacenamiento. BME trata de obtener un sub-conjunto 1til
del conjunto de ejemplos original. Para ello, comienza eligiendo aleatoriamente
varios sub-conjuntos de ejemplos que son evolucionados (utilizando el algorit-
mo evolutivo CHC) hasta que el mejor sub-conjunto no pueda ser mejorado en
términos de la funcién de fitness.

En todos los algoritmos evolutivos la representacion de la solucion es un
factor clave. En BME, cada cromosoma es un vector binario que representa la
presencia o ausencia de los ejemplos en el sub-conjunto. Para reducir el espacio
de bisqueda solamente se tienen en cuenta los ejemplos de la clase mayoritaria de
tal forma que los de la clase minoritaria siempre son incluidos en el sub-conjunto.

Para evaluar la calidad de los cromosomas se utiliza una funcién de fitness que
considera el balance entre los ejemplos de la clase mayoritaria y la minoritaria
junto con el rendimiento esperado al utilizar el sub-conjunto. Este rendimiento
se calcula utilizando la media geométrica, que permite maximizar el rendimiento
en las dos clases a la vez, obtenida por el algoritmo 1NN aplicando la técnica de
hold-one-out. La funcién de fitness se muestra en la Eq. (3).

GM — |22 .P| ifN->0

DN (3)
GM — P if N— =0,

fitnesspys = {

donde n™ es el ntimero de ejemplos de la clase minoritaria, N~ es el niimero
de ejemplos seleccionados de la clase mayoritaria y P es un factor de ponderacién
de ambos criterios cuyo valor recomendado es 0.2.
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4.2. EUSBoost

Las técnicas aleatorias son un buen método de construir ensembles puesto
que ofrecen una gran diversidad que, combinada con clasificadores base precisos
se traduce en ensembles de grandes rendimientos [22]. En concreto, los ensem-
bles para problemas no balanceados ofrecen buenos resultados como se muestra
en [18].

EUSBoost es uno de los ensembles mas recientes y competitivo en este ambi-
to [19]. Los autores de EUSBoost afirman que, a pesar de los buenos resultados
de las técnicas aleatorias, la aleatoriedad sin control puede ser mejorada al abor-
dar problemas de clasificacién altamente no balanceados, lo cual puede suponer
una mejora en el rendimiento del ensemble. Por este motivo utilizan la metodo-
logia de RUSBoost [16] introduciendo el proceso de bajo muestreo en el bucle del
algoritmo AdaBoost.M2. Sin embargo, EUSBoost utiliza el algoritmo BME en
lugar del bajo muestreo aleatorio para llevar a cabo el proceso de muestreo. De
esta forma, solo los pesos de los ejemplos seleccionados por BME se utilizaran en
el proceso de aprendizaje. Como consecuencia los autores de EUSBoost* modifi-
can el algoritmo AdaBoost.M2 incluyendo las siguientes dos fases justo después
de haber calculado la distribucién original de los pesos en AdaBoost.M2:

= Se introduce BME, que devuelve un nuevo conjunto de datos (S’) que in-
cluye todos los ejemplos de la clase minoritaria y los ejemplos de la clase
mayoritaria seleccionados.

= Se obtiene la nueva distribucién de pesos.

Ademis, el entrenamiento del clasificador se modifica de tal forma que se
consideran todos ejemplos del conjunto original de datos pero aquellos que no
hayan sido seleccionados tendran peso 0 y por tanto, seran ignorados.

Uno de los problemas de EUSBoost es que el objetivo de obtener clasificado-
res base precisos implica una pérdida en la diversidad del ensemble. Ademas, el
hecho de tener clasificadores base mas precisos no implica obtener un ensemble
més preciso. Para abordar estos problemas, EUSBoost utiliza la informacién del
problema no balanceado para impulsar la diversidad de los clasificadores base.
Para ello se utiliza una funcién de fitness que favorece los cromosomas que com-
binan mejor la diversidad con el rendimiento (medido con la funcién de fitness
mostrada en la Eq. (3)). Los autores asumen que los clasificadores base aprendi-
dos con conjuntos de ejemplos diferentes seran diversos y en consecuencia, miden
la diversidad en base al cromosoma y no a las salidas de los clasificadores del
ensemble. Ademads, para incrementar en mayor medida la diversidad se modifi-
can los pesos de los factores en cada iteracién. Como consecuencia, la funcién
de fitness final de EUSBoost se muestra en la Eq. (4).

. , 10 10,0
fitnesspusBoost = fitnessgys - — - .

8 IR

B (4)

4 Para conocer los detalles de EUSBoost ver [19]
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donde fitnesspys es la funcién de fitness mostrada en la Eq. (3), IR es el
ratio de no balanceo, Q el el Q-estadistico global ® y 3 es un factor de ponderacién

que cambia en cada iteracién: § = Y=L

5. Estudio experimental

En esta secciéon mostramos los resultados obtenidos por las propuestas con-
sideradas en este estudio para abordar la prediccién de la supervivencia de pa-
cientes poli-traumatizados.

El entorno experimental utilizado para desarrollar los experimentos junto con
los algoritmos utilizados en la comparativa se introducen en la Seccién 5.1. Los
resultados y su correspondiente andlisis se muestran en la Seccién 5.2.

5.1. Entorno experimental

El conjunto de datos contiene informacion de 462 pacientes almacenados en
el MTRN que han sido tratados en el Hospital de Navarra entre el 1 de Enero de
2011 y el 31 de Diciembre de 2012. Las variables contempladas son las especifica-
das por el modelo Utstein [12], en total se almacenan 53 variables. 368 de los 462
pacientes sobrevivieron a sus heridas mientras que los 94 restantes fallecieron.
Estos datos suponen el 79.65 % y el 20.35% de los pacientes, respectivamente.

Para evaluar el rendimiento de los clasificadores, uno de los modelos mas uti-
lizados es el modelo de validacién cruzada de k particiones (k-SCV). En nuestro
caso, hemos aplicado 10-SCV (k = 10). Es decir, hemos dividido el conjunto
de datos en 10 particiones con el mismo niimero de pacientes manteniendo en
cada una de ellas la distribucion de las clases. A continuacién, unimos 9 de ellas
para aprender los clasificadores y utilizamos la restante para evaluar la calidad
del sistema. Este proceso se repite 10 veces considerando una particion de test
diferente en cada caso. Por tanto, al acabar el proceso habremos evaluado todos
los pacientes como ejemplos de test. El resultado final es la media de las 10
particiones de test.

En cada particion utilizamos tres métricas ampliamente utilizadas para medir
el rendimiento de los clasificadores: el accuracy, la media geométrica (GM) y el
area bajo la curva ROC (AUC). Tal y como hemos descrito en la Seccién 3, la
primera de ellas es una métrica estandar en problemas de clasificacién mientras
que las dos restantes son métricas muy apropiadas para evaluar el rendimiento
de los clasificadores en problemas de clasificaciéon no balanceados.

Con respecto a la configuracion de EUSBoost, debemos senalar que el cla-
sificador base es el drbol de decisién C4.5 [7], utilizando 0.25 como nivel de
confianza, la correccion de Laplace y 2 ejemplos por hoja como minimo. El en-
semble esta formado por 10 clasificadores de acuerdo a las recomendaciones para
Boosting. Finalmente, para aplicar el algoritmo BME se han utilizado poblacio-
nes de 50 individuos, 10.000 iteraciones, la probabilidad de inclusién de HUX

% Ver [19] para detalles sobre el célculo de este factor.
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es 0.25, la GM como funcién de fitness, la seleccion por mayoria, la distancia
Euclidea, el balanceo activado y el valor de P es 0.2.

Para la comparativa hemos considerado la versién sensible al coste de C4.5
(C45.C'S) [8] puesto que es habitualmente utilizado en este contexto y dos en-
sembles como AdaBoost.M2 [21] y RUSBoost [16]. Para realizar una comparativa
justa hemos utilizando la misma configuraciéon que en EUSBoost para los dos
ensembles y C'45_C'S es configurado como los clasificadores base de EUSBoost.

Ademas, hemos considerado dos métodos habitualmente utilizados para abor-
dar el problema de este trabajo para contrastar los resultados obtenidos mediante
EUSBoost:

= TRISS [17]. Es un método estdndar para predecir la probabilidad de supervi-
vencia y es utilizado para comprobar la calidad de los servicios de urgencias.
Este método esta basado en una regresion logistica y sus variables de entrada
son el ISS [13], el RTS [15] y la edad que es categorizada.

= Regresion logistica desarrollada por el cuerpo médico del Hospital de Nava-
rra [5] (RLyy). La variables de entrada contempladas son la edad, el RTS,
el NISS y la comorbilidad previa.

Debemos destacar que para todos los métodos de la comparativa hemos utili-
zado las mismas variables de entrada que para RLg N, es decir, la edad, el RTS,
el NISS y la comorbilidad previa.

5.2. Comparacién de EUSBoost y las regresiones logisticas

El objetivo de este estudio es comparar el rendimiento obtenido por EUS-
Boost con los resultados ofrecidos por los dos métodos basados en regresiones
logisticas que se suelen utilizar en los hospitales para afrontar este problema.

En la Tabla 2 se muestran los resultados obtenidos por EUSBoost, TRISS,
(RLyn), C45_CS, AdaBoost.M2 y RUSBoost. Los resultados de cada medida
de rendimiento se muestran por columnas. Estas son: AUC, media geométrica
(GM), precisién en la clase mayoritaria (T Nyqte) y minoritaria (T Prqate) y el
Accuracy (Acc). Para cada una de ellas se destaca en negrita el mejor resultado.

Tabla 2. Resultados obtenidos en test por los 3 clasificadores considerados en este
estudio.

Clasificador AUC GM T Nrate T Prate Acc
EUSBoost 0.84 0.83 0.80 0.88 0.81

TRISS 0.70 0.65 0.95 0.45 0.84
RLuN 0.76 0.71 0.96 0.56 0.88
C45.CS 0.77 0.76 0.70 0.84 0.73
AdaBoost.M2  0.72 0.68 0.93 0.52 0.84

RUSBoost 0.81 0.80 0.83 0.80 0.82
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De los resultados mostrados en la Tabla 2 podemos observar que EUSBoost
ofrece los mejores resultados tanto en AUC como GM. En ambos casos la me-
jora de EUSBoost con respecto a los dos modelos basados en regresion logistica
es muy notable y estd basada en el gran aumento en el T P,q.. C45_.C'S con-
sigue acercarse a AUSBoost en T P,.q;. pero a costa de empeorar notablemente
el T N,qte, lo cual implica que obtiene peores resultados en AUC y GM. Final-
mente, si analizamos los dos ensembles, podemos observar que AdaBoost.M2
presenta unos resultados similares a los de las regresiones logisticas mientas que
RUSBost ofrece unos resultados més competitivos pero sin llegar a la calidad de
los ofrecidos por EUSBoost. Teniendo en cuenta todos estos hechos, podemos
concluir que el algoritmo EUSBoost es muy apropiado para abordar el problema
de este trabajo puesto que ofrece un buen balance entre la clasificaciéon de ambas
clases.

6. Conclusiones

La prediccion de la supervivencia de los pacientes poli-traumatizados es un
problema muy importante para los servicios de urgencias de los hospitales. Estos
problemas son no balanceados puesto que el niimero de pacientes que sobreviven
a sus heridas y mucho mayor que el que fallece. Para resolver este problema se han
utilizado de forma tradicional métodos basados en regresiones logisticas. Dichos
clasificadores ofrecen buenos resultados pero como todos los métodos de mineria
de datos pueden sufrir problemas derivados de las caracteristicas especiales de
los problemas no balanceados.

En este trabajo hemos aplicado el algoritmo EUSBoost para abordar dicho
problema. Esta técnica es un ensemble construido mediante la hibridacién de
Boosting y BME. La calidad de sus resultados se ha comparado con la de los
ofrecidos por dos regresiones logisticas utilizando 462 pacientes almacenados en
el MTRN. Los resultados obtenidos muestran que EUSBoost es una técnica muy
apropiada para abordar este problema puesto que permite mejorar los resultados
obtenidos por todos los clasificadores utilizados en la comparativa en términos
de AUC y GM, puesto que obtiene un buen balance entre el porcentaje de acierto
en los pacientes que sobreviven y que mueren.
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