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Resumen

En esta tesis se inicia con una investigaciéon sobre antecedentes en la predicciéon de Riesgos Cardio-
vasculares (RCV) a través de Redes Neuronales Artificiales (RNA) y Algoritmos Evolutivos (AE), con el
objetivo de implementar y verificar un algoritmo evolutivo para apoyar la deteccién de riesgos cardiovas-
culares a partir del analisis de datos clinicos. Esta verificacién se hace por medio de criterios comparativos
definidos a través de la investigacién de los antecedentes, definiendo que ambas técnicas de A serian com-
paradas con otros trabajos en el area de prediccion de RCV y por su precision, tiempo de entrenamiento,
eficiencia y capacidad de reentrenamiento con los mismos y nuevos datos.

Para cumplir los objetivos propuestos en esta tesis, la investigacién inicial permite conocer los avan-
ces de AE para predecir RCV y las conclusiones dadas por distintos autores sirven para iniciar con un
panorama general de investigaciéon donde se aborda el problema a través de una fase de planeacién que
permite definir los criterios de comparacién anteriormente descritos. Posteriormente, una fase de diseno
que permite anticipar caracteristicas técnicas como la funcién de fitness, reproduccién y poblacién para el
AE y la posible cantidad de capas y neuronas para la RNA. Luego se pasa a la etapa de implementacion,
donde se deja por escrito el proceso llevado a cabo para codificar el AE y la RNA a través del lenguaje
de programacién Java y la asistencia del framework Neuroph. Dejando por tltimo una fase de pruebas,
donde se utilizan los criterios de comparacién definidos y se establecen conclusiones y trabajos futuros.

La implementacion y ejecucién de las pruebas permitié establecer que el AE alcanzé una precisién de
91.7% y la RNA alcanzé 76.7 %. Respecto al tiempo de entrenamiento, la RNA tard6 49 minutos y el AE
4 horas y 59 minutos. En el apartado de eficiencia, la RNA no presenta cambios en su tiempo de ejecucién
al pasar del andlisis de 300 pacientes a 1500, contrastando con el AE que presenta un tiempo de ejecucion
que crece exponencialmente. También se establecié que la capacidad de reentrenamiento con los mismos
datos es dificil de conseguir y requiere un rediseno de los algoritmos para que soporten reentrenamiento,
sin embargo, al utilizar nuevos datos fue posible hacer un reentrenamiento de ambos algoritmos, dismi-
nuyendo la precision de la RNA a 68 % y manteniéndose en 91.7% la del AE.

Por 1ltimo, la comparacién con otros trabajos permite concluir que las investigaciones que usan IA
para la prediccién de RCV no suelen definir una gran variedad de métricas para su comparacién, pues
regularmente solo se presenta la precision del algoritmo resultante. Por tanto, se sugiere utilizar los cri-
terios de comparacion presentados en este trabajo para evaluar futuros trabajos en el area de prediccion
de RCV. Como prueba final, se ejecuté una validacién cruzada de 4 pliegues (4-fold) que establece que el
AG es confiable al ser verificado a través de la comparacién de su error de prediccion con el de la RNA,
donde el AG supera a la RNA por 2.66 %.

Palabras clave: Inteligencia artificial, Redes Neuronales, Computacién Evolutiva, Algoritmos genéti-
cos, Riesgo Cardiovascular, Analisis de datos clinicos.



Capitulo 1

Introduccion

1.1. Formulaciéon del problema

;,Cémo implementar y verificar un algoritmo evolutivo para apoyar la deteccién de riesgos cardiovas-
culares a partir del andlisis de datos clinicos?

1.2. Descripcién del problema

La inteligencia artificial (IA) es una herramienta computacional 1til cuando se desea analizar grandes
cantidades de datos y deducir conclusiones sobre la informacién procesada. Las diferentes técnicas de TA
permiten estudiar y analizar situaciones que con otros medios no es posible evaluar. En el mundo actual,
el andlisis de grandes cantidades de datos clinicos se ha convertido en una alternativa para determinar
factores de riesgo de enfermedades en los pacientes de manera individual y colectiva.

Hoy en dia las bases de datos clinicas almacenan datos que van desde las caracteristicas morfolégicas
de los pacientes hasta el registro de exdmenes como electrocardiografia y pulsioximetria, por esta razon,
estos datos son estudiados para encontrar indicadores que permitan concluir que un paciente se encuentra
en riesgo de presentar alguna enfermedad cardiovascular (ECV). Las diversas investigaciones plantean el
uso de distintas técnicas de inteligencia artificial para el andlisis de los datos clinicos y la bisqueda de
factores de riesgo en los mismos, algunas de estas técnicas son: redes neuronales artificiales, algoritmos
genéticos y PSO (Particle Swarm Optimization).

Si bien las distintas técnicas usadas son utiles para la prediccién de riesgos cardiovasculares (RCV),
no se establece claramente un criterio para seleccionar una o otra, es decir, aunque unas permiten un alto
grado de eficiencia al analizar los datos [1], otras proponen reglas que determinan cudl informacién tiene
mayor relevancia en el momento de determinar los RCV de los pacientes [2].

Como se muestra mas adelante en el marco tedrico de este documento, entre las técnicas mas utiliza-
das para la prediccién de RCV estan las redes neuronales artificiales y la computaciéon evolutiva. Por
tanto, el problema a abordar es como seleccionar o elegir entre un Algoritmo Evolutivo o una Red Neu-
ronal Artificial para el andlisis datos clinicos para la prediccién de RCV. Es decir, cudl técnica tendria
el mejor comportamiento al analizar los mismos datos con procedimientos similares, a través de unos
criterios de evaluacion definidos.

Dentro del contexto social, el problema de escoger entre un algoritmo evolutivo o uno de redes neuronales
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artificiales para la prediccién de RCV se exttiende globalmente, ya que estas enfermedades afectan a
alrededor de 50 millones de personas alrededor del mundo [3].

En sintesis, la problemaética es cémo implementar un algoritmo evolutivo y una red neuronal artificial,
comparandolos a través de unos criterios de evaluacion, que permitan definir las bases para elegir entre
ambos algoritmos a la hora de aplicarlos al contexto de prediccién de RCV. Buscando asi que los resultados
de esta investigacién se puedan utilizar como punto de partida para que los investigadores decidan cudl

de estas técnicas implementar para el andlisis de sus datos clinicos, incluso de enfermedades diferentes a
los RCV.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Implementar y verificar un algoritmo evolutivo para apoyar la deteccién de riesgos cardiovasculares a
partir del analisis de datos clinicos.
1.3.2. Objetivos especificos

1. Definir los criterios de evaluacién y comparacién de dos técnicas de procesamiento de datos clinicos
para la deteccion de riesgos cardiovasculares.

2. Seleccionar una técnica de redes neuronales para apoyar la prediccién de riesgos cardiovasculares a
través del andlisis de datos clinicos.

3. Seleccionar una técnica de computacién evolutiva para apoyar la prediccion de riesgos cardiovascu-
lares a través del andlisis de datos clinicos.

4. Implementar las dos técnicas seleccionadas para el procesamiento de datos clinicos para apoyar la
prediccién de riesgos cardiovasculares.

5. Evaluar y comparar las dos técnicas seleccionadas para el procesamiento de datos clinicos para
apoyar la prediccién de riesgos cardiovasculares.
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1.4. Resultados esperados
Tabla 1.1: Relacion entre los objetivos especificos y los resultados esperados

Objetivo especifico Resultado esperado
Definir los criterios de evaluacién | Documento con la justificacién de la seleccién
y comparacién de dos técnicas de | de los criterios de evaluacién y comparacion
procesamiento de datos clinicos | a través de la revisiéon bibliografica.
para la deteccién de riesgos car-
diovasculares.
Seleccionar una técnica de redes | Revision bibliogréafica y justificacion de la se-
neuronales para apoyar la predic- | leccién o disefio de la técnica de prediccién
cion de riesgos cardiovasculares a | con redes neuronales artificiales.
través del andlisis de datos clini-
COS.
Seleccionar una  técnica de | Revision bibliogréafica y justificacién de la se-
computacion  evolutiva  para | lecciéon o disenio de la técnica de prediccion
apoyar la prediccién de riesgos | con algoritmos evolutivos.
cardiovasculares a través del
analisis de datos clinicos.
Implementar las dos técnicas se- | Prototipo capaz de procesar datasets clinicos,
leccionadas para el procesamien- | de acuerdo a las técnicas de inteligencia artifi-
to de datos clinicos para apoyar | cial implementadas y arrojando como salida
la prediccién de riesgos cardio- | el resultado de la prediccion de RCVs para
vasculares. cada paciente.
Evaluar y comparar las dos técni- | Documento donde figura la evaluacion y com-
cas seleccionadas para el proce- | paracién de las estrategias de andlisis de da-
samiento de datos clinicos para | tos clinicos para la prediccion de riesgos car-
apoyar la prediccién de riesgos | diovasculares de acuerdo a los criterios defi-
cardiovasculares. nidos al inicio de la investigacion.

1.5. Metodologia

En este proyecto se utilizé6 una metodologia inductiva dado que en el area de algoritmos evolutivos
y redes neuronales (ejes centrales de este trabajo), se cuenta con investigaciones realizadas en diferentes
paises, las cuales son tomadas como referencia para obtener conclusiones individuales y hacer compa-
raciones que permiten, posteriormente, hacer conclusiones generales sobre las investigaciones con A.E.
y R.N.A. para la prediccién de RCV. Es necesario aclarar que la constante busqueda de mejora de los
algoritmos implementados en distintas investigaciones, resulta en trabajos que son continuacién de otros,
por tanto; las fuentes no son escasas pero si pueden resultar similares en cuanto a los algoritmos disenados
para procesar los datos.

Las fuentes de informacién utilizadas durante el desarrollo del proyecto son primarias y secundarias,
yva que se hizo uso de articulos cientificos, libros, conferencias y congresos. A partir del andlisis de la
informacién recolectada de las fuentes mencionadas anteriormente, se implementaron los algoritmos para
la prediccion de riesgos cardiovasculares a través de datasets clinicos. Este proyecto no pretende ser una
réplica de trabajos ya realizados, por el contrario, se lleva a cabo una investigacion cuyos productos fueron
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un algoritmo de redes neuronales artificiales y un algoritmo evolutivo, ambos para procesar datos clinicos
y detectar presuntos riesgos cardiovasculares, asi como la evaluacién de dichos algoritmos de acuerdo a
unos criterios definidos al inicio de la investigacion.

Esta tesis tiene un caracter investigativo mas que de desarrollo de software, por lo tanto, no se im-
plementa una metodologia de desarrollo especifica, aunque el proyecto estuvo dividido en fases de acuerdo
a los objetivos especificos del mismo:

Definir los criterios de evaluacion y comparacion de dos técnicas de procesamiento de datos clinicos
para riesgos cardiovasculares:

Analisis y planeacion: para esta etapa, con base en la informacion descubierta a través de la revision
bibliografica, se definieron los criterios de evaluacién para la estrategia evolutiva y la de redes neuronales a
la hora de predecir riesgos cardiovasculares al analizar datasets clinicos. Esta etapa comprendié 8 semanas.

Seleccionar una técnica de redes neuronales para la prediccion de riesgos cardiovasculares a través del
andlisis de datos clinicos y Seleccionar o diseriar una técnica de computacion evolutiva para la prediccion
de riesgos cardiovasculares a través del andlisis de datos clinicos:

Diseno: durante esta etapa se disefiaron las estrategias evolutiva y de redes neuronales a utilizar pa-
ra la prediccion de riesgos cardiovasculares, asi como los detalles correspondientes a la técnica especifica
a utilizar. Esta etapa tuvo una duracién de 8 semanas.

Codificar las dos estrategias de procesamiento de datos clinicos para riesgos cardiovasculares seleccio-
nadas o disenadas:

Codificacion: para la codificacién se tomaron los modelos establecidos en las etapas anteriores y se
procedié a su implementacion, esto corresponde al algoritmo genético y a la estrategia con redes neuro-
nales artificiales. Tras la codificacion de dichas instrucciones, se construyé un prototipo para ejecutar las
pruebas correspondientes sobre la informacién. La etapa de codificaciéon tuvo una duracion de 8 semanas.

FEvaluar y comparar la equivalencia de las dos estrategias de prediccion riesgos cardiovasculares a través
del procesamiento datos clinicos:

Pruebas: para la etapa de pruebas, se evaluaron ambas estrategias de acuerdo a los criterios definidos al
inicio de la investigacién, conllevando a un analisis comparativo entre las dos técnicas de prediccion. Para
este escenario se utilizé un dataset clinico con 303 registros (1500 al multiplicar las tuplas). Asi mismo,
durante esta etapa se creé un documento con las respectivas conclusiones sobre el andlisis comparativo de
los datos entregados por parte de las propuestas codificadas. Esta etapa tuvo una duracién de 4 semanas.
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1.6. Informacion sobre los capitulos

En la siguiente tabla se muestra una corta descripciéon de cada capitulo del documento y se explica
qué objetivos especificos aborda.

Capitulo Descripcion Objetivo es-
pecifico
Capitulo 2: Alcance de la | En este capitulo se presenta de manera general lo | Ninguno
propuesta que se pretende lograr a través de la ejecuciéon este
proyecto
Capitulo 3: Marco referen- | Se presentan los conceptos bésicos para que el lec- | Ninguno
cial tor alcance una comprension satisfactoria del pro-
yecto
Capitulo 4: Diseno Como primera instancia se presenta la justificacion | 1, 2y 3
de la seleccion de la base de datos, los atributos y
la opinién de expertos al respecto. Posteriormente
se establecen los criterios de comparacion para eva-
luar los algoritmos al final de la investigacién. Por
ultimo se disenian la red neuronal artificial, el algo-
ritmo evolutivo y el prototipo software del proyecto
Capitulo 5: Implementa- | En este capitulo se documentan la fase de imple- | 4
cién mentaciéon y entrenamiento de la red neuronal, el
algoritmo evolutivo y la construccién del prototipo
software del proyecto
Capitulo 6: Pruebas y com- | En este capitulo se documentan las pruebas de la | 5
paraciones red neuronal y el algoritmo evolutivo, asi como la
comparacién entre estos a través de los criterios
definidos en el capitulo 4
Capitulo 7: Conclusiones Se presentan las conclusiones del proyecto )
Capitulo 8: Trabajos Futu- | Se presentan las distintas posibilidades considera- | 5
ros das por el autor para la expansién de la investiga-
cién presentada en este trabajo.
Capitulo 9: Bibliografia Se presentan las referencias y fuentes de informa- | Ninguno
cion del proyecto

Tabla 1.2: Estructura de capitulos




Capitulo 2

Justificacién y alcance del proyecto

2.1. Justificacion

El protocolo con el cual son atendidos los pacientes en los centros de servicios médicos y clinicos
ha evolucionado a través del tiempo. Actualmente existen dispositivos que registran electrénicamente la
informacién de variables fisiolégicas especificas, también existen otros dispositivos que pueden registrar in-
formacién de diferentes variables fisioldgicas conjuntamente, como es el caso de la plataforma PIPEC-UV,
un proyecto de investigacion y desarrollo de la Universidad del Valle. Debido a estos nuevos dispositivos y
sistemas, existen bases de datos cada dia més extensas donde se cuenta con grandes cantidades de datos
clinicos que pueden ser analizados de tal manera que se puedan predecir riesgos cardiovasculares para los
pacientes.

Por otro lado, el impacto social de un algoritmo de predicciéon de riesgos cardiovasculares es alto, esto
debido a que las estadisticas indican que las enfermedades cardiovasculares (ECV) han sido la principal
causa de muerte en todo el mundo durante los dltimos 15 afios. Cada afio mueren mas personas por ECV
que por cualquier otra causa. Se calcula que en 2015 murieron 15 millones de personas a causa de estas
enfermedades, lo cual representa un 27 % de todas las muertes registradas en el mundo, y més de tres
cuartas partes de las defunciones por ECV se producen en los paises de ingresos bajos y medios. Esta
proporcién es mayor que la suma de muertes a causa de enfermedades infecciosas, algunos tipos de cancer,
VIH y accidentes de trénsito [3] [4].

En el momento de utilizar la informacién que proporcionan las herramientas del primer parrafo para
mitigar el problema presentado en el segundo, los investigadores suelen utilizar técnicas de inteligencia
artificial. Pero estas son numerosas y los criterios para seleccionar una u otra suelen basarse en las ten-
dencias actuales y en la experiencia o especialidad de los investigadores. Por esta razon se establece que,
la implementacion de una técnica de inteligencia artificial como los algoritmos evolutivos y su verificacion
a través de la comparacién con una de redes neuronales artificiales, resulta importante para los estudios
en donde se pretenda analizar informacién clinica que esta en constante crecimiento y que dicho andlisis
puede estar enfocado a mejorar la calidad de vida y a detectar tempranamente la poblaciéon con riesgos
de adquirir un ECV. Es importante mencionar que la relevancia de esta comparacion radica en sentar
las bases para que los investigadores decidan cudl de las dos técnicas es mas conveniente de acuerdo la
informacién que tienen disponible para trabajar.
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2.2. Alcance

El desarrollo de esta investigacion requiere profundizar en el drea de analisis de informacion en busque-
da de riesgos cardiovasculares por medio de Algoritmos Evolutivos (AE) y Redes Neuronales Artificiales
(RNA). Por esto, la parte inicial del documento se centra en la biisqueda de trabajos anteriores ejecutados
tanto en Algoritmos Evolutivos como en Redes Neuronales. El compendio de trabajos anteriores dio la
capacidad de implementar ambas estrategias de andlisis de datos clinicos (AE y RNA), consolidédndolas
en un prototipo que, a través de una interfaz sencilla, permite el ingreso de informacion de pacientes y
arroja un resultado de acuerdo a los datos registrados en su historia clinica.

No era necesario que los datos clinicos a evaluar fuesen obtenidos de alguna base de datos clinica es-
pecifica. Por otro lado, la estrategia evolutiva y la de redes neuronales, asi como su evaluacién de acuerdo
a los criterios a definir, requeria especial atencién y fue uno de los aspectos criticos para el éxito de este
proyecto. Por lo tanto, la definicién de los criterios de evaluacion y el disefio de las técnicas de procesa-
miento de datos clinicos fueron las tareas mas extensas del proyecto. Ademads, se debe tener en cuenta
que los atributos seleccionados son los encontrados en la base de datos clinica de Cleveland [5] y que son
comunes con los registrados por el proyecto PIPEC-UV, estos atributos son:

= Edad.

s Género.

Presion arterial sistélica.

Nivel de colesterol.

= Azlcar en sangre.

Evaluacién del electrocardiograma.

Méximo ritmo cardiaco.

El prototipo tiene una apariencia simple, sin mucho detalle en su interfaz, permitiendo el ingreso de in-
formacion de pacientes para detectar su presunto riesgo cardiovascular. Esto se debe a que este trabajo
busca comparar las técnicas de redes neuronales artificiales y algoritmos evolutivos, trabajo que tuvo que
ser ejecutado con los datos arrojados por cada algoritmo y que no requerian ser presentados graficamente
para usuarios externos al proyecto. Permitiendo asi centrar el desarrollo de esta tesis en la investigacion,
diseno y codificacién de las estrategias de andlisis de informacion con inteligencia artificial, asi como tam-
bién lograr minimizar el uso de recursos computacionales en el apartado grafico, para asi utilizarlos en
mayor medida para el procesamiento de variables por parte de los algoritmos.

Respecto a la construccién del AE y la RNA, el marco tedrico de esta tesis presenta trabajos de pre-
diccién de RCV que suelen usar técnicas en conjunto, es decir que no usan especificamente RNA o AE.
Sin embargo, teniendo en cuenta trabajos de AE como [6] y de RNA como la revisién presentada en
[7], es posible lograr precisiones superiores al 70 % utilizando estas técnicas de manera exclusiva. De esta
manera y buscando comparar un AE y una RNA sin que sean asistidas por otras técnicas, se decide
construir ambos en su forma bésica y sin un agrupamiento previo de sus entradas, tal y como se describe
posteriormente en la secciéon de diseno de este documento.

Profundizando en cémo se evaluaron el AE y la RNA, los trabajos recopilados en el marco tedrico y
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sobre todo los de Chitra [8], Kaur [9], Khan [10] y Feshki [11], muestran que el aspecto comun a evaluar
en este tipo de investigaciones es la precisién del algoritmo. Sin embargo, algunos de los autores men-
cionados anteriormente, incluyen en sus trabajos el tiempo de entrenamiento de su solucién y, teniendo
en cuenta que algunos mejoran sus trabajos previos, la capacidad de reentrenamiento del algoritmo que
proponen. Debido a esto, se seleccionaron como principales caracteristicas a comparar del AE y la RNA
la precision, tiempo de entrenamiento y capacidad de reentrenamiento. Sin embargo, se optd por agre-
gar otros criterios que involucrasen profundizacién en el reentrenamiento y comportamiento ante grandes
cantidades de datos, asi que se agregaron los criterios de: capacidad de reentrenamiento con datos nuevos
y viejos, y eficiencia de los algoritmos al diagnosticar grandes cantidades de pacientes.



Capitulo 3

Marco referencial

En este capitulo se describen los conceptos y definiciones necesarias para el entendimiento de las
estrategias a implementar en el desarrollo del proyecto.

3.1. Marco Teodrico

3.1.1. Criterios para clasificacion de articulos

Para la clasificacién de los articulos que se puede observar en la tabla 3.1, se determinan las siguientes
categorias basadas en las estrategias computacionales utilizadas en las distintas publicaciones revisadas
para esta investigacién, las cudles se catalogan posteriormente bajo estos criterios.

» Particle Swarm Optimization (PSO): esta técnica es considerada un algoritmo evolutivo en tanto
conserva sus caracteristicas, pero su difusion, utilizaciéon y semejanza especifica con el comporta-
miento de enjambres en la naturaleza permite que sea considerada como criterio de clasificacién
para las estrategias utilizadas en la bibliografia.

» Algoritmos genéticos (AG): a diferencia de la técnica de PSO, en esta se encuentran los articulos
que usan cromosomas y reglas evolutivas generales sin asociarlas al comportamiento de particulas
o enjambres. Representa un enfoque més general de los algoritmos evolutivos.

» Redes neuronales (RN): aunque no es una estrategia evolutiva, es ampliamente utilizada para la
prediccién de riesgos cardiovasculares a través de conjuntos de datos clinicos y de reglas obtenidas
de los mismos, sin dejar a un lado el hecho de que en ocasiones esta técnica es utilizada en conjunto
con estrategias evolutivas. Por tanto, una revisién del trabajo actual en Computacién Evolutiva
para este campo, requiere una clasificacién considerando este criterio.

11
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ARTICULO CLASIFICACION
Using PSO Algorithm for Producing Best Rules in Diagnosis | PSO
of Heart Disease [2]
Improving the heart disease diagnosis by evolutionary algo- | PSO, RN
rithm of PSO and Feed Forward Neural Network [11]
Remote heart risk monitoring system based on efficient Neu- | PSO, RN
ral Network and Evolutionary Algorithm [12]
An evolutionary algorithm for heart disease prediction [6] AG
Evolutionary and Neural Computing Based Decision Sup- | AG, RN
port System for Disease Diagnosis from Clinical Data Sets
in Medical Practice [13]
Comparison of two- criterion evolutionary filtering techni- | AG
ques in cardiovascular predictive modelling [14]
Selecting critical clinical features for heart diseases diagnosis | AG
with a real-coded genetic algorithm [15]
Heart-disease diagnosis decision support employing fuzzy | AG
systems with genetically optimized accuracy- interpretabi-
lity trade-off [16]
Novel methodology of cardiac health recognition based on | AG, RN
ECG signals and evolutionary-neural system [17]
Optimal feature selection using a modified differential evo- | AG
lution algorithm and its effectiveness for prediction of heart
disease [18]
An Evolutionary Computation Approach for Optimizing | AG
multilevel Data to Predict Patient Outcomes [19]
A frame work for analysis and optimization of multiclass | AG
ECG classifier based on Rough set theory [20]
Autonomous evolutionary algorithm in medical data analy- | AG
sis [21]
Efficient heart disease prediction system using optimization | PSO
technique [22]
A highly accurate firefly based algorithm for heart disease | PSO
prediction [23]
Heart Disease Prediction System Using Supervised Learning | RN
Classifier [8]
Analysis of neural networks based heart disease prediction | RN
system [7]
An ToT Framework for Heart Disease Prediction Based on | RN
MDCNN Classifier [10]
Prediction of Heart Disease using CNN [24] RN
Diagnosis of heart disease using genetic algorithm based trai- | AG, RN

ned recurrent fuzzy neural networks[25]

Tabla 3.1: Clasificacion de articulos de acuerdo a la técnica utilizada.
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En lo que a la prevencién de riesgos cardiovasculares concierne, las investigaciones con este objetivo
son cada vez més. Con el tiempo, algunas técnicas como redes neuronales se han convertido en tendencia
para alcanzar la prediccién de los RCV. Por tanto, se presentan a continuacion los antecedentes para las
investigaciones en algoritmos evolutivos de manera independiente y en conjunto con redes neuronales.

3.1.2. Trabajos previos basados en Redes Neuronales Artificiales y Computacién
Evolutiva

En los ultimos anos las redes neuronales se han vuelto tendencia sobre todo cuando se trata de to-
mar decisiones basandose en grandes cantidades datos. Debido a esto, ha surgido una corriente donde se
combinan algoritmos evolutivos y redes neuronales en bisqueda de mejorar la precisién de las predicciones.

En trabajos como el de Feshki, M. [11] o el de Radhimeenakshi, S. [12], se presenta una combinacién
de algoritmos de PSO y de Redes neuronales, donde los primeros se encargan de seleccionar los mejores
datos (se consideran mejores de acuerdo a los estudios de cada investigador) o los que més informacién
les proporcionen con el fin de enviar registros filtrados a las redes neuronales, compensando asi la carga
de trabajo para las RNA con entradas méas pequenas y evitando la gran complejidad generada al hacer
que un algoritmo de PSO genere una respuesta a manera de prediccion.

Por otro lado, se tiene el trabajo de Plawiak, Pawel [17], donde se utilizan redes neuronales evoluti-
vas. En este trabajo, se usa un algoritmo que principalmente resuelve el problema con Redes neuronales,
pero estds van cambiando los pesos que asignan a cada atributo de manera iterativa. Aunque esto requiere
una mayor cantidad de procesamiento, representa una mejora para el entrenamiento de la RNA, ya que
la red se entrena con una mejor seleccién de atributos (de acuerdo a la funcién de fitness) para poder
otorgar una prediccion con precision diferente a la esperada con métodos simples de RNA. Una situacion
similar se presenta en [25] donde una red neuronal es entrenada usando un algoritmo genético, donde
la capa oculta es mejorada evaluando sus salidas y mejorandolas, lo que representa una alternativa al
aprendizaje en retrospectiva cldsico, puesto que ademds de la salida total de la red neuronal, ahora se
tienen en cuenta las salidas de las capas internas, este trabajo logré una precision del 97.78 % al evaluar
el dataset de prueba.

3.1.3. Trabajos previos en Redes Neuronales Artificiales

Las RNA son utilizadas frecuentemente cuando se trata de analizar informacién y encontrar patrones
dentro de esta para otorgar un andlisis o resultado. En el ambito de la predicciéon de riesgos cardiovascu-
lares, se suele utilizar técnicas de RNA asistidas por andlisis previos u organizacion de la informacién de
entrada de la red a través de otras técnicas de inteligencia artificial. Sin embargo, las RNA siguen siendo
el eje central de estos trabajos y en esta seccién se describen algunos de los més representativos.

En el trabajo de Kaur, Amandeep [9] se encuentra una revisién del estado del arte de técnicas para
la prediccion de enfermedades cardiacas, cuyo andlisis permite concluir que las maquinas de soporte vec-
torial son las menos indicadas para esta tarea y, por el contrario, las RNA y las técnicas de mineria de
datos son las que més precision tienen, superando el 86 % de precisién en promedio. A manera de anota-
cion, los algoritmos evolutivos no son tenidos en cuenta en este survey.

Por otro lado, esta el trabajo de Rajamhoana, Devi, Umamaheswari, Kiruba, Karunya, Deepika [7] donde
se concluye que las investigaciones con RNA sufren una tendencia a ser asistidas por otras técnicas de
inteligencia artificial, permitiendo clasificar la informacién de entrada a las redes y elevar los indices de
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precisién de las mismas.

Sin embargo, se pueden encontrar trabajos como el de Chitra [8] donde el trabajo de clasificacién es
hecho en su totalidad por una RNA y alcanza una precisién del 85 %. También es importante mencionar
trabajos como el de Singhal, Kumar, Passricha [24] donde se logra una precisién del 95 % y el de Khan [10]
donde se alcanza una precisién del 98.2 %, ambos trabajos utilizan la base de datos de Cleveland [5]. Sin
embargo, el trabajo de Khan [10] utiliza una versién alterada del conjunto de datos donde se multiplican
los registros, por lo cual no se recomienda como una guia absoluta y, por el contrario, se recomienda como
objeto de estudio para comprobar la precision de la estrategia presentada.

3.1.4. Trabajos previos en Computaciéon Evolutiva

En contraste con la seccién anterior, los trabajos que no involucran redes neuronales y que se encuen-
tran en la tabla 2.1, entran en la clasificacion de uso de técnicas de computacién evolutiva. Dentro de
estos se pueden observar los algoritmos PSO y los algoritmos genéticos.

3.1.5. Trabajos previos en PSO

De esta categoria se puede hablar del trabajo de Hassoon [2], donde el algoritmo no estd enfocado
en la prediccién como resultado, sino en encontrar las reglas (combinacién de valores de atributos) que
determinaran con mayor seguridad si un paciente se encuentra en riesgo de sufrir deficiencias cardiovas-
culares de acuerdo a su cuadro clinico.

Por otro lado, estd el trabajo de Suvarna [22], donde se usa PSO con el objetivo de encontrar la re-
lacién o clisteres de datos que al ser analizados por técnicas de mineria de datos otorgaran resultados
mas dicientes de acuerdo a reglas y un sistema de medicién de eficiencia. Resulta importante mencionar
que este trabajo estd enfocado en la prediccién de los RCV, aunque el método final para analizar los datos
no es el algoritmo PSO.

Por ultimo, se tiene el trabajo de Long, [23], enfocado en el diagndstico asistido de enfermedades car-
diacas. Esto a través de una reduccién del problema, encontrando clusteres de acuerdo al uso de PSO,
procesando posteriormente los datos a través de técnicas de légica difusa.

3.1.6. Trabajos con algoritmos genéticos

Siendo el foco de esta investigacién, los algoritmos genéticos son los que maés se pueden encontrar
en la tabla 3.1, aunque de estos es importante destacar el trabajo de Jabbar, M. A. Deekshatulu, B. L.
Chandra, Priti, 2012 [6]; debido a que en este se puede encontrar una descripcién detallada del algoritmo,
justifican el uso de algoritmos genéticos y obtienen buenos resultados. En sintesis, se usan los algoritmos
genéticos para encontrar las relaciones entre atributos, con la meta de definir reglas que posteriormente
seran aprovechadas en mineria de datos para la prediccién de RCV en los pacientes que se encuentran en
la base de datos.

De manera alterna, otro trabajo que cobra gran relevancia es el de Brester [14], ya que representa la
comparacién de dos técnicas evolutivas para predecir RCV. Su importancia radica en que simplifican los
datos a analizar, determinando la importancia de los mismos y cudles son relevantes para un posterior
andlisis. Como aspecto a resaltar, el trabajo de Brester da cabida a profundizar en la prediccién de dife-
rentes riesgos cardiovasculares, separando las caracteristicas importantes de cada uno.
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Por tltimo, es importante decir que los otros articulos mencionados en la tabla 3.1 no son analizados
en detalle en esta seccion, debido a la tendencia de todos a convertirse en un andlisis de los mejores
atributos o determinacion de reglas para luego procesar la informacién a través de técnicas de mineria
de datos. Sin embargo, estos resultan importantes para la investigacion ya que a nivel de detalle se
convierten en aportes significativos para la construccién o mejora de algoritmos predictivos de riesgos
cardiovasculares.
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3.2. Marco Conceptual

3.2.1. Proyecto PIPEC-UV

PIPEC-UV es un proyecto en ejecucion dentro de la Universidad del Valle donde se inici6 con el disenio
de una unidad hardware de medicién dirigida a los usuarios finales para realizar la medicién y registro de
sus signos vitales por medio de la integracién de diferentes sensores y dispositivos externos inalambricos
que permiten hacer tomas de electrocardiografia, pulsioximetria, toma de presién arterial, IMC, grasa
corporal y peso del paciente.

La unidad hardware de medicién cuenta con conectividad Bluetooth, ANT+, WiFi y Ethernet, que otor-
gan capacidad de escalamiento a la unidad, lo cual da paso al objetivo principal del proyecto: la creacion
de una plataforma que combine dispositivos de atencién, de obtencién de datos y con almacenamiento
centralizado de la informacion. Todo esto para prevenir el riesgo cardiovascular en la poblacion objetivo.

3.2.2. Terminologia para el area de la salud

» Riesgo cardiovascular [26]: El riesgo cardiovascular es la probabilidad de sufrir una enfermedad car-
diovascular aterosclerética (ECV) dada la presencia de determinados factores de riesgo en un periodo
definido de tiempo [27]. Los factores de riesgo con mayor fuerza de asociacién con la enfermedad
cardiovascular han sido la presién arterial elevada, la diabetes mellitus, la obesidad, el tabaquismo,
la inactividad fisica y la hipercolesterolemia[28]. En las personas sin enfermedad cardiovascular, se
ha recomendado evaluar el riesgo de sufrir un evento cardiovascular con base en estimacion derivada
de puntajes de riesgo cardiovascular como los presentados en [28]. Los puntajes desarrollados hasta
el momento no han sido validados en poblacién latino-americana [27]. Aunque por otro lado, es co-
nocido que los puntajes desarrollados en poblacién caucéasica, como por ejemplo el de Framingham,
sobreestima el riesgo en otras poblaciones [28].

= Causas de enfermedades cardiovasculares: en Colombia, algunos de los distintos habitos de la po-
blacién son catalizadores de riesgo en lo que a enfermedades cardiovasculares concierne. Entre las
costumbres que tiene la poblacion colombiana y que les acercan a padecer deficiencias cardiovascu-
lares, se tienen las siguientes [29]:

Tabaquismo: En el informe SEA 2003 [29] se presenta que el consumo de tabaco incrementa
el riesgo cardiovascular y, a su vez, el dejar de fumar implica reducciones del riesgo. Por tanto,
considerar si un paciente es fumador o no, puede resultar determinante a la hora de establecer si se
encuentra en riesgo de sufrir una enfermedad cardiovascular, y de ser asi, su gravedad.

Sobrepeso y obesidad: es un indicador alarmante del RCV, pues al analizar el Indice de Masa
Corporal (IMC) de la poblacién que presenta un aumento a través del tiempo, con predominancia
en personas de 20 o mas anos de edad, implica un mayor indice de mortalidad por enfermedades
cardiovasculares asociadas al sobrepeso.

Otros factores que ponen en riesgo a la poblacién: existen factores que son comunes a la hora de
establecer riesgos cardiovasculares en la poblacion, pero estos dependen de las condiciones geograficas
y principalmente culturales de donde las personas residan. Teniendo esto en cuenta y que no se puede
dar especificidad en tanto cada regién del pais puede abarcar distintos escenarios, los factores de
riesgo son: Sindromes metabdlicos, alimentacién, indice de sedentarismo, estrategias para PP de los
factores de riesgos cardiovascular.

» Segmento ST [30]: en las ondas del electrocardiograma, después del complejo QRS se encuentra la
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onda T, la distancia entre la onda T y QRS es denominado ”segmento ST”. Este segmento refleja
la recuperacién eléctrica de las células, proceso también conocido como repolarizacion.

3.2.3. Terminologia para el area de ciencias de la computacién

» Redes neuronales artificiales [31]: son un modelo computacional basado en la aglomeracién de neu-
ronas simples que procesan informacién de manera andloga por medio de su estructura de conjuntos.
Las neuronas artificiales de las redes neuronales estdn conectadas a través de enlaces y procesan
la informacién por medio pesos, transportando datos en un proceso conocido como sinapsis. Su es-
tructura estd definida de 3 capas, la de entrada, la de salida y la capa escondida, siendo esta tultima
donde ocurre el procesamiento de la informacion.

» Algoritmos evolutivos [32]: En las ciencias de la computacién, la computacién evolutiva es una sub-
area de la inteligencia artificial que se encarga de crear algoritmos tomando como base los principios
de la teoria de la evolucion de Charles Darwin. En esta técnica se toman como base cuatro puntos.
Primero una poblacién inicial que suele competir y/o reproducirse, acudiendo de esta manera al
segundo y tercer aspecto, competencia y reproduccién, respectivamente. Dejando como cuarto punto
la variacién o mutacion, correspondiente a los cambios genéticos entre una generacion y otra. En
la implementacién computacional, se cuenta con una funciéon de desempeno o fitness que ayuda a
determinar si se ha llegado a una solucién o que tan bueno/apto es un individuo para un problema
dado.

= PSO [33]: en inglés Particle Swarm Optimization, en espafiol, optimizacién por enjambre de particu-
las. Su nombre lo recibe porque esta técnica usa una metaheuristica que evoca el comportamiento
de las particulas en la naturaleza. Esta técnica consiste en mover las posibles soluciones (particulas)
por un espacio, donde se evalda la eficacia de cada una y permite la convergencia de las mejores
soluciones entre las candidatas originales. Al ser una metaheuristica y no basar su funcionamiento
en técnicas de optimizacion comprobadas, no garantiza una soluciéon éptima.

» Neuroph [34]:es un framework ligero para el desarrollo de arquitecturas comunes de redes neuronales
artificiales en Java. Contiene una biblioteca Java de c6digo abierto disenada con clases béasicas que
corresponden a conceptos bésicos de redes neuronales. También tiene un editor gréafico de redes
neuronales, el cual permite crear y adicionar rdpidamente componentes. Se distribuye como codigo
abierto bajo la licencia Apache 2.0.

» Teorema de Kolmogorov [35]: es un teorema cuya demostracién presenta bases para el disefio es-
tructural de una red neuronal, este dice: Dada cualquier funcién continua f(0,1)" en R ™, existe
una RNA de 3 capas, de propagacion hacia adelante, con n elementos de proceso en la capa de
entrada, m en la de salida y (2n+1) en la capa oculta; que implementa dicha funcion de forma
eracta. Fs importante mencionar que este es un teorema de existencia y no hay ninguna técnica que
diga cémo obtener la arquitectura de red para un determinado problema, ni mucho menos cudl es
la arquitectura de red 6ptima para el problema.



Capitulo 4

Diseno de los algoritmos y el prototipo

Con el objetivo de definir las caracteristicas de la RNA y el AE, a continuacién se presenta el diseno
de los mismos y la descripcién del proceso a a seguir para sus correspondientes implementacion y pruebas.

4.1. Seleccion de base de datos y atributos de entrenamiento

La seleccion de la base de datos fue una tarea dispendiosa en cuestién de tiempo, puesto que se en-
contraba condicionada con la investigacion en PIPEC-UV, un proyecto actualmente en ejecuciéon dentro
de la Universidad del Valle. Los factores limitantes son mencionados a continuacién:

Electrocardiograma previamente analizado: uno de los atributos utilizados en los trabajos que
involucran prediccion de riesgos cardiovasculares son las ondas de ECG. Sin embargo, en esta investiga-
cién no se tenia el objetivo de procesar dichas ondas, sino que se tenia contemplado utilizar un andlisis
binario de esta informacién; es decir, que se tuviera un veredicto de si el paciente tenia un registro de
ondas de ECG normal o anormal.

Atributos del proyecto PIPEC-UV: las bases de datos a buscar debian contener atributos que es-
tuviesen dentro de los que el proyecto PIPEC-UV puede capturar de los pacientes. Esta condicién era
flexible en tanto no se esperaba encontrar una base de datos igual a la utilizada por el proyecto en cues-
tién, sino una que tuviese los atributos en comin necesarios para el entrenamiento de los algoritmos. Sin
embargo, este hecho se vio reducido a la base de datos que mas atributos de PIPEC-UV pudiese abarcar.

Teniendo en cuenta ambos factores, se encontraron dos bases de datos candidatas: Smart Health for
Assessing the Risk of Events via ECG Database (Physionet) [36] y Heart Disease UCI o Cleveland (Kag-
gle) [5] cuya estructura y los atributos que comparten con PIPEC-UV y son presentados en la tabla 4.1:

En la tabla 4.1 se resaltan en amarillo los atributos compartidos entre PIPEC-UV y la base de datos
de Physionet (10 atributos en comun), en azul los compartidos entre PIPEC-UV y la base de datos de
Kaggle (7 atributos en comin) y en verde los atributos comunes entre PIPEC-UV y ambas bases de datos.
Es evidente que PIPEC-UV comparte una mayor cantidad de datos con Physionet, sin embargo, la base
de datos de Kaggle proporciona datos de electrocardiograma diagnosticado como normales o anormales y
establece si el paciente estd o no en riesgo cardiovascular, lo cudl es ideal para el entrenamiento de ambas
estrategias de TA, la de RNA y la de AE. Por esta razén, para esta investigacién se seleccioné la base de
datos de Kaggle.
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Atributo Physionet | Kaggle | PIPEC-UV

Peso X X
Altura X X
Superficie corporal X

Indice de masa corporal X X
Paciente fumador X X

Presién diastélica

Grosor  intima-media ca-
rotideo

Masa ventricular izquierda

[ <

Eyeccién de fraccion

Sikalks

Evento cardiovascular

Tipo de dolor en el pecho

Electrocardiograma (ondas) X X

Angina inducida por ejercicio X
Depresion del segmento ST X
después del ejercicio
Pendiente del pico del seg- X
mento ST después del ejerci-
cio

Cantidad de vasos sanguineos X
mayores
Caso de talasemia X
Diagnéstico de riesgo cardio- X
vascular

Tabla 4.1: Atributos en las bases de datos y el proyecto PIPEC-UV.
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En adicion, teniendo en cuenta la base de datos seleccionada, los atributos que esta compartia con
PIPEC-UV y el diagnostico de RCV, fueron seleccionados ocho atributos para el entrenamiento de la
RNA y el AE, algunos de estos son binarios y otros enteros, y son listados a continuacién:

» Género (binario).

» Edad (entero).

» Presion sistdlica (entero).

» Colesterol sérico (entero).

» Azicar en la sangre, mayor a 120 mg/dL (binario).

» Electrocardiograma diagnosticado como normal o anormal (binario).
» Méximo ritmo cardiaco (entero).

» Diagndstico de riesgo cardiovascular (binario).

Teniendo en cuenta que la base de datos seleccionada tiene 303 registros, esta se dividira en la base de
datos de entrenamiento con 243 registros y la base de datos de prueba con 60 registros, ya que de manera
similar se hizo la divisién de este conjunto de datos en el trabajo de Khan [10].

4.1.1. Opinién de expertos respecto a la seleccién de los atributos

Después de consultar a 3 expertos (2 médicos internos y 1 médico cirujano), opinan que los atributos
seleccionados para entrenar los algoritmos de prediccién son bastante ttiles y podrian arrojar buenos
resultados, recomiendan seguir con la ejecucién del proyecto dadas las limitaciones existentes por las
bases de datos y el proyecto PIPEC-UV. Sin embargo, indican que cuando se cuente con més atributos,
los datos clinicos se deben clasificar en modificables y no modificables, para posteriormente tener en
cuenta informacién como: perimetro abdominal, raza, indice de masa corporal, relacién entre presién
sistélica y didstolica, microalbuminuria, creatinina en suero, antecedentes cardiovasculares en la familia,
si el paciente es fumador, si hace ejercicio y si lleva una dieta hipercaldrica.

4.2. Criterios de comparacion entre las estrategias de inteligencia ar-
tificial

Con el objetivo de establecer criterios que permitieran comparar las caracteristicas de la RNA y el AE,
se utilizo la bibliografia consultada cuando se formulé esta propuesta de trabajo de grado. Sin embargo,
se hizo una investigacién adicional con el fin de encontrar més criterios para comparar los algoritmos
implementados.

En consecuencia, se hallaron las investigaciones presentadas en la tabla 4.2, que sin ser necesariamen-
te de procesamiento de datos clinicos, ofrecen una perspectiva sobre comparaciones entre AE y RNA.

Resulta evidente que la precisién de los algoritmos es un tema de discusiéon frecuente en investigacio-
nes que involucran AE y RNA, pues los trabajos mencionados en el marco tedrico de esta tesis también
evalian estos aspectos. Incluso, las caracteristicas evaluadas de los trabajos previamente consultados en
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Articulo Caracteristicas comparadas

ral Network as Potential Surrogate Models for Coastal Aqui- | canzar la solucion.
fer Management [37] Precisién de los algoritmos.

Comparative Evaluation of Genetic Programming and Neu- | Iteraciones y generaciones necesarias para al-

A comparison of genetic programming and artificial neural | Tiempo de entrenamiento.
networks in metamodeling of discrete-event simulation mo- | Precision de los algoritmos.

dels [38]

A comparison of linear genetic programming and neural net- | Tiempo de entrenamiento.
works in medical data mining [39] Precision de los algoritmos.

Tabla 4.2: Articulos y criterios de comparacién.

dicho marco tedrico, estan contenidas en las presentadas en la tabla 4.2. También es evidente la evaluacién
del tiempo de entrenamiento de los algoritmos, ya sea que la mencionen como tiempo de entrenamiento,
velocidad de aprendizaje o iteraciones necesarias para llegar a la solucién. Debido a esto se decidié utilizar
los siguientes criterios de comparacion para esta investigacién:

Precision: corresponde a la cantidad de casos cuya prediccién es correcta, dividido por la cantidad
total de casos analizados.

Tiempo de entrenamiento: corresponde al tiempo que se tardé en entrenarse el algoritmo, desde
su primera ejecucion hasta que alcanzé la precision deseada.

Adicionalmente, se proponen los siguientes criterios adicionales para aumentar el espectro del andlisis
comparativo entre los algoritmos implementados:

Eficiencia: corresponde al comportamiento del algoritmo ante grandes cantidades de datos. Se hardn
pruebas para 500, 700, 1300 y 1500 registros de pacientes.

Capacidad de reentrenamiento (con los mismos datos): corresponde a la capacidad del algoritmo
de continuar con su entrenamiento y aumentar su precisién sin la necesidad de incluir nuevos pacientes a
la base de datos de entrenamiento.

Capacidad de reentrenamiento (con datos nuevos): corresponde a la capacidad del algoritmo de
continuar su entrenamiento y aumentar su precision agregando nuevos registros de pacientes la base de
datos de entrenamiento.

Mejora de la precisiéon al ser reentrenados: corresponde a la evaluacién de la precision de los
algoritmos al ser reentrenados bajo los dos criterios anteriores. Este aspecto se evaluard en conjunto con
la capacidad de entrenamiento tanto con los mismos datos como con los datos nuevos.

Por dltimo, se hard una comparacion de la precisién y tiempo de entrenamiento de ambas soluciones
frente a un trabajo que ya se encuentre publicado.
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4.3. Red neuronal artificial

La red neuronal artificial para este trabajo serd un perceptréon multicapa debido a que los atributos de
los pacientes y sus salidas presentan relaciones no lineales. El entrenamiento serda con propagacion hacia
atras con momentum. La red se implementara de manera iterativa, basado en los resultados que propor-
cione después de ser entrenada bajo cada configuracién. Esto implica que sus caracteristicas respecto a
su forma y entrenamiento estardn en constante cambio. Las caracteristicas a tener en cuenta en el disenio
de la RNA son las siguientes:

Capas: La cantidad de neuronas es estatica solo en las capas de entrada y salida, es decir 7 neuro-
nas para la capa de entrada (de acuerdo a los atributos seleccionados en la seccién 4.1) y 1 neurona para
la capa de salida. Por otro lado, la capa oculta puede variar respecto a cuantas subcapas contiene, donde
el tamano de cada subcapa debe ser inferior al tamafno de la subcapa anterior, a excepcion de la primera
capa oculta; pues esta ultima estard conectada directamente a la capa de entrada (de tamafio n) y de
acuerdo al teorema de Kolmogorov su tamano puede ser 2n+1 o, segiin Hecht-Neilson [40], puede tener
tamafio n/2. En consecuencia, las configuraciones de neuronas a probar son (las capas estdn separadas
por guiones).

= 7-14-1.
= 7-4-1.

7-14-8-1.

7-14-11-8-1.

7-14-10-8-1.

Funcién de activacion: la funcién de activacién de la red neuronal artificial serd sigmoide, debido a
que esta se utiliza con valores entre 0 y 1 y entre los atributos se tienen valores binarios. Por tanto, los
valores continuos deberdn ser normalizados para que se encuentren en el rango (0,1).

Razén de aprendizaje y momentum: de acuerdo a Swingler en [41] estos dos valores se descri-
ben como uno solo debido a que estan relacionados respecto a la velocidad en la que disminuye el error
durante el entrenamiento de la RNA y también permiten controlar si el error presenta oscilaciones durante
el entrenamiento. Esto significa que una razén de aprendizaje baja evita la oscilacién del error pero puede
acercar la solucién a minimos locales, en cambio, un valor alto del momentum evita que la red se quede en
minimos locales, pero puede provocar oscilaciones. Por tanto, estos valores seran alterados de la siguiente
manera durante el proceso iterativo.

= Si el error disminuye lentamente de manera estable, se elevaran la razén de aprendizaje y el mo-
mentum.

= Si el error oscila, se reduciran la razén de aprendizaje y el momentum, aunque este ultimo en menor
medida para evitar los minimos locales.

= Si el error se mantiene estable, se considerara que la red neuronal ha llegado a una solucién.

Peso y bias: estos valores son definidos automaticamente durante el entrenamiento, por tanto no seran
definidos para cada iteracion y su rol para el funcionamiento de la red neuronal se tomaré como caja negra.
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Respecto a la salida de la red neuronal, ya que se utiliza la funciéon de transferencia sigmoidea, esta
serd continua entre 0 y 1, por tanto, se tomard como diagndstico de paciente riesgo los valores de salida
mayores o iguales a 0,5 y sin riesgo a los valores de salida menores a 0,5.

Por 1ltimo, el lenguaje a utilizar para la implementaciéon de la RNA serd Java a través del Frame-
work Neuroph [34], el cual da acceso a un entorno grafico para el diseno de la red neuronal y permite la
configuracién de los atributos listados anteriormente.

4.3.1. Consolidacién de la red neuronal artificial

Una vez definidos los aspectos téoricos, a continuacién se define en pasos el modelo matemético que
serd soportado por el framework Neuroph para el entrenamiento de la RNA.

= Paso 1: expresar los atributos de entrada del algoritmo y los pesos correspondientes que se alteraran
durante el entrenamiento.
Ai :AlaAQaA3aA4aA5aA6aA7 (41)

Wi = Wy, Wa, W3, Wy, W5, We, Wr (4.2)
En lo anterior, A; representa los 7 atributos de entrada y W;j representa sus pesos correspondientes.

= Paso 2: sumar el producto de los 7 atributos con sus 7 pesos correspondientes, agregando también
el valor de la neurona bia (b).

7
Fp=(_AW) +b (4.3)
=0

Fy almacenara el resultado de la sumatoria presentada en la ecuacién 4.3 y posteriormente podra
serd aplicada para las k capas de la red neuronal.

= Paso 3: Se definen la funcién de activacién y su influencia sobre las neuronas de cada capa.

1
S=1—— (4.4)
Ay = S(Fy) (4.5)

Donde S es la funcién de activacién sigmoidal y Ay guarda la funcién de activacién aplicada a la
sumatoria F del conjunto de neuronas de la capa k.

= Paso 4: se calcula la salida de cada conjunto de neuronas, es decir que se aplica para todas las k
capas.

0=> A, (4.6)

Donde O corresponde a la salida de la red neuronal.
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= Paso 5: se calcula el error en la dltima capa de la red neuronal, es decir, el error de la salida O,
que estd dado por la salida de Ay en la capa k, respecto al resultado esperado para los valores de
entrada. Esto estd dado por la derivada parcial de la composicion de la salida en la capa k.

0AL Sk
ok = 2. =2 4.
0Sy  O0Fy (47)
= Paso 6: se retroprogaga el error a la capa anterior.
ght = gk 09kt (4.8)

0Fk 1

= Paso 7: se aplica la correccién de los pesos con el algoritmo de propagacién hacia atrds, el cual estd
dado por la siguiente relacion.

mnuevo = aékWiantiguo (A'L) (49)
Donde W;j .., indica el valor corregido del peso de la neurona i, a representa el momentum definido
para el entrenamiento, 6* es el error distribuido en la red previamente calculado, W; antiguo €S €l valor

del error para la neurona i de la capa k antes de la retropropagacién y A; es la neurona i de la capa
k

A través de los pasos anteriormente descritos se ejecutara el algoritmo con la ayuda de Neuroph, sin
embargo, ya que se plantea un proceso iterativo y con varias configuraciones de capas a probar para la
RNA, la implementacion deberd dejar por escrito todo este proceso para consolidar la construccién de la
red neuronal artificial.

4.4. Algoritmo evolutivo

El algoritmo evolutivo para este trabajo es implementado en su forma bésica, esto es, obedeciendo a los
4 principios presentados en el teorema evolutivo basico: poblacién, mutacion, reproduccion y competen-
cia. Sin embargo, se hace necesario incluir un cromosoma que se encargara del almacenar la informacion
correspondiente a cada uno de los atributos. Estos principios son presentados a continuacion:

Cromosoma: corresponde a un arreglo con 2 filas y 8 columnas, donde las primeras 7 columnas son
los atributos que se utilizardn para la prediccién y la tltima, es el diagndstico del paciente (0= sin riesgo,
1= con riesgo), lo cudl permitird el entrenamiento del algoritmo evolutivo. Para la otra fila del arreglo,
cada columna corresponderd a la desviacién que podra tener el valor del atributo en la misma columna,
pero en la primera fila; este valor de desviacién iniciard con el valor de cero en la primera generacion. Es
importante aclarar que los valores discretos y el diagnéstico del paciente no tendran desviacién. El arreglo
se puede apreciar en la tabla 4.3.

Género | Edad Presién Colesterol | Aztucar en | Electrocardiograma| Maximo ritmo | Diagnostico
sistolica en sangre la sangre diagnosticado cardiaco de RCV
— Desviacién | Desviacién | Desviacion | — — Desviacion —

Tabla 4.3: Cromosoma del algoritmo evolutivo.
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Poblacién: corresponde al grupo de cromosomas seleccionados para procesar cada paciente y otorgar
un resultado respecto a si estd 0 no en riesgo de sufrir una enfermedad cardiovascular. Esta se ve inicia-
lizada en la primera generacién y alterada en generaciones posteriores a través del proceso representado
en el siguiente pseudocaodigo.

//Entradas: datos de pacientes o generacién actual de cromosomas.
//En la primera iteracién se crea la poblacién inicial
para n pacientes hacer
//Crea el arreglo de dos filas correspondiente al cromosoma.
crearCromosomay();
fin
/ /Posteriormente se ejecutan los procesos de reproduccién, mutacién y competencia, ...
//... luego, se seleccionan los mejores cromosomas que conformaran las siguientes poblaciones

Algoritmo 1: Inicializacién de la poblacion

Reproduccion: corresponde a la creacion de hijos a partir de los cromosomas de dos padres. Esta es
una reproduccién puntuada, debido a que se busca adaptar cada cromosoma para que abarque al menos
los pacientes abarcados por los dos cromosomas padre. La cantidad de cromosomas en una generacion se
tomara como n. En la primera generacion, el valor n serd igual a la cantidad de registros de pacientes
que se tome para la base de datos de entrenamiento. En las generaciones posteriores, la cantidad de
cromosomas estard determinada por el 98 % del valor n, sin embargo, para el entrenamiento se anadirdn
de nuevo los cromosomas originales para que se reproduzcan con la nueva generacién; esto provocara que
tras cada generacion la poblacién aumente con la siguiente razén:

PSG =nx0,98+TGE (4.10)

Donde PSG corresponde a la poblacién de la siguiente generacién, n es el tamano de la poblaciéon
actual y TGE es el tamafio de la poblacién-generacién original (tamafnio de la base de datos de entrena-
miento).

La primera restriccion al reproducirse es que ambos cromosomas sean para el mismo diagnéstico, de
esta manera no se podra reproducir un cromosoma que diagnostique a un paciente sano con un cromoso-
ma que diagnostique a un paciente con riesgo cardiovascular. Posteriormente, debido a que los cromosomas
contienen atributos cuyos valores solo pueden ser 0 o 1, solamente podran reproducirse los cromosomas
cuyo género, azlcar en sangre y electrocardiograma sean iguales; para esto, se analizard la posibilidad de
reproduccion de cada cromosoma con los otros n-1 cromosomas restantes de la poblacién.

Cuando dos cromosomas son compatibles, inicia su proceso de reproduccion. Para la reproduccion de
la primera generacién se tiene que cada valor y desviacion para los atributos no discretos estara dado por:

AtributoP; + AtributoPs

NuevoAtributo = >

(4.11)

DesviacionNuevoAtributo = | NuevoAtributo — AtributoP | (4.12)

Donde NuevoAtributo es el valor del nuevo atributo y estd dado por el promedio entre los valores del
mismo atributo para los padres (AtributoP1 y AtributoP2). Y, DesviacionNuevoAtributo corresponde a
la desviacién para el nuevo atributo y estd dada por la magnitud de la diferencia entre el nuevo atributo
y el atributo de uno de los padres.
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El anterior proceso da como resultado un nuevo cromosoma, posteriormente es mutado para generar
dos nuevos cromosomas y resultando la reproduccion en 3 cromosomas nuevos, este proceso se explicara
mas adelante en la seccién de mutacion.

La reproduccién es diferente a partir de la segunda generacion, pues ya se debe tener en cuenta la
desviacion que trae el cromosoma para cada atributo, por tanto, involucra:

menorValor Desviado + mayorV alor Desviado
2

NuevoAtributo = (4.13)

menorValor Desviado = menor Entre( AtributoP) — desvAt Py, AtributoPs — desv At Py) (4.14)

mayorValor Desviado = mayor Entre( AtributoPy + desv At Py, AtributoPs + desv At Ps) (4.15)

DesviacionNuevoAtributo = | NuevoAtributo — AtributoP | (4.16)

En la ecuacién (4.13), NuevoAtributo es el valor del nuevo atributo y estd dado por el promedio en-
tre el menor valor desviado (4.14) y el mayor valor desviado (4.15) del atributo de los cromosomas de
los padres, asegurando de esta manera que los valores alcanzados por ambos cromosomas estén dentro
del nuevo cromosoma hijo; en las ecuaciones (4.14) y (4.15) desvAtP, corresponde a la desviacién del
atributo para el padre n. Por ltimo, DesviacionNuevoAtributo (4.16) corresponde a la desviacién para
el nuevo atributo y estd dada por la magnitud de la diferencia entre el nuevo atributo y el atributo de
uno de los padres.

Este proceso de reproduccién se representa a través del siguiente pseudocodigo.
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//Entradas: cromosoma padre 1 (pl) y cromosoma padre 2 (p2).
si Es la primera generacion entonces
si pl.genero==p2.genero AND pl.azucar==p2.azucar AND pl.ecg==p2.ecq entonces
para n posiciones del cromosoma hacer
//Las siguientes lineas se calculan con las ecuaciones (4.11) y (4.12).
nuevoCromosomal= crearCromosomaHijo();
nuevoCromosoma2= crearCromosomaHijoMutado();
nuevoCromosoma3= crearCromosomaHijoMutado();
fin

fin
en otro caso
si pl.genero==p2.genero AND pl.azucar==p2.azucar AND pl.ecg==p2.ecq entonces
para n posiciones del cromosoma hacer
//Las siguientes lineas se calculan con las ecuaciones (4.13), (4.14), (4.15) y (4.16).
nuevoCromosomal= crearCromosomaHijoVersion2();
nuevoCromosoma2= crearCromosomaHijoMutadoVersion2();
nuevoCromosoma3= crearCromosomaHijoMutadoVersion2();
fin

fin
fin

Algoritmo 2: Reproduccion de los cromosomas
El anterior pseudocodigo presenta un método llamado crearCromosomaHijoMutado(), este correspon-
de a tomar el cromosoma resultante de crearCromosomaHijo() y aplicar el proceso de mutacion, el cual
se presenta en la siguiente seccién.

Mutacion: corresponde a la aleatoriedad otorgada a la estrategia evolutiva involucrada en este algo-
ritmo, se aplica como una variacién de maximo 5 unidades sobre la desviacién de los atributos continuos,
es decir:

d = d+ rand(5) (4.17)

Donde d’ es el valor nuevo para la desviacién del atributo y estard dado por la desviacion actual
(d) mas un valor aleatorio entre 1 y 5. Esta nueva desviacién aleatoria serd aplicada dos veces sobre el
cromosoma resultante en la reproducciéon guardando ambos resultados, por lo tanto se tendra un total de
3 cromosomas después de hacer dicho proceso, el cual se presenta a través del siguiente pseudocodigo.

//Entrada: cromosoma para mutar.
para n desde 0 hasta 6 hacer
//El cromosoma tiene 7 posiciones, desde 0 hasta 6.

si cromosoma[l][n] no es binario entonces
‘ cromosoma|l]|[n]= cromosoma[l][n]+rand(5);
fin
fin
Algoritmo 3: Mutacion del cromosoma.
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Competencia: corresponde a la estrategia para filtrar los mejores cromosomas para la solucién del
algoritmo evolutivo, cada cromosoma se evalia a través de la siguiente funciéon de aptitud:

D
Ac=—=° 4.18
n
D. = Z diagnosticoPaciente() (4.19)
i=0
n
D, = ZpacienteAnalizable(i) +1 (4.20)
i=0

Donde A. es el valor de aptitud del cromosoma y puede ir desde 0 hasta 1, D, corresponde a los
diagnosticos posibles, que son todos los casos en los cuales el cromosoma permite analizar un paciente
y, D corresponde a los diagndsticos correctos que es la cantidad de diagnésticos acertados de todos los
posibles. De esta manera, un cromosoma que diagnostique bien a todos los pacientes que recibe, tendra
un fitness de 1,0 y, un cromosoma que no diagnostique paciente alguno, tendra 0.0.

De acuerdo a las ecuaciones 4.19 y 4.20, cada cromosoma del algoritmo evolutivo tiene la capacidad
de analizar y diagnosticar un paciente, este proceso se representa a través del siguiente pseudocodigo.

//Entrada: cromosoma c1 que hace el andlisis y cromosoma c2 que representa los datos del
paciente.
si cl.genero==c2.genero cl.azucar==c2.azucar cl.ecg==c2.ecqg entonces
//El rango del atributo del cromosoma esta dato por [atributo - desviacion, atributo +
desviacion]
si cada atributo entero se encuentra dentro del rango del mismo atributo dentro del
cromosoma entonces
//El diagnéstico del paciente es posible.
si c1.DiagnosticoRCV==c2.DiagnosticoRCV entonces
| //El diagnéstico del paciente es correcto.
en otro caso
| /El diagnéstico del paciente NO es correcto.
fin
en otro caso
| //El diagnéstico del paciente No es posible.
fin
en otro caso
| //El diagnéstico del paciente No es posible.
fin

Algoritmo 4: Andlisis y diagnéstico del paciente por parte del cromosoma.

4.4.1. Consolidacién del algoritmo evolutivo

De acuerdo a lo presentado a lo largo de la seccién 4.4, se tienen los elementos suficientes para disenar
el entrenamiento del algoritmo evolutivo, por tanto, este queda representado de la siguiente manera en
pseudocédigo.
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//Entradas: base datos de pacientes (entrenamiento) y aptitudRequerida.
aptitudPromedio= 0;

mientras aptitudPromedio < aptitudRequerida hacer
cantidadCromosomas= 0;

aptitud= 0;

InicializarPoblacion();

ReproducirCromosomas();

para n cromosomas hacer
aptitud+= AnalizarPacientes(); //De acuerdo a lo descrito en ¢ompetencia”.

cantidadCromosomas+= 1;
fin
aptitudPromedio= aptitud/cantidadCromosomas;

fin

Algoritmo 5: Pseudocédigo del entrenamiento del algoritmo evolutivo.

4.5. Prototipo

Para probar el funcionamiento de los algoritmos se requerira el uso de un prototipo que permita el
andlisis de casos especificos de pacientes y también probar grandes cantidades de datos. Por tanto, en esta
seccion se define el aspecto visual de dicho prototipo, sus entradas y salidas.

El prototipo tendrd un aspecto simple. Con dos secciones principales, una donde se permita el andlisis
individual de un paciente, otorgando su diagnéstico mediante los 7 atributos necesarios y procesamiento a
través de ambos algoritmos, el de RNA y el evolutivo. Por otro lado, estara la seccién de andlisis masivo,
donde se podra cargar un archivo en formato CSV, este deberd tener el encabezado y sus atributos en el
siguiente orden: edad, género, presion sistélica, colesterol, azicar en sangre, ECG, maximo ritmo cardiaco.
Ademss, el usuario podra indicar si hay una columna adicional con el diagnédstico del paciente, aspecto
que permitird generar las matrices de confusiéon correspondientes para cada algoritmo. Como salida, el
prototipo generarda un archivo en formato CSV con una columna nueva, indicando el diagnéstico para
cada paciente.

Las anteriores caracteristicas se presentan en la figura 4.1, adicionalmente, para el andlisis masivo de
pacientes, el prototipo indicard el tiempo de ejecucion en milisegundos para cada algoritmo.
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Capitulo 5

Implementacion de los algoritmos y el
prototipo

En este capitulo se presenta el registro de la implementacion y entrenamiento de la RNA y el AE,
es importante mencionar que ambos procesos fueron ejecutados sobre un computador con las siguientes
caracteristicas:

= Procesador: Intel Core i5 4460, 3,2 GHz
= Memoria: 8GB DDR3

» GPU: GTX 960 4GB

= HDD: 2TB, 7200RPM

5.1. Red neuronal

De acuerdo al diseno de la red neuronal artificial, presentado en el capitulo 4, se debia ejecutar pruebas
para diferentes configuraciones, evaluando la red neuronal y el comportamiento de su error general para
saber cuando se habia llegado a una solucién. Teniendo esto en cuenta, se tiene el siguiente registro de
ejecucioén.

5.1.1. Primera iteracion

En la tabla 5.1 se tiene un total de 9 ejecuciones para las 5 diferentes configuraciones de capas
propuestas para la RNA. La ejecuciéon y registro de esta iteraciéon tomé 20 minutos.

La primera configuracion, 7-14-1 tomé 4 ejecuciones para alcanzar el error deseado de 0,01, punto en
el que alcanzé una precisién del 71,7 %.

La segunda configuracién, con las capas 7-4-1 presenta un error general de la red que desciende muy
lentamente, siendo casi estable. Esta situacion se presenté en las dos ejecuciones, no se decide hacer mas
debido a que la estabilidad del error denotaba que se habia alcanzado una solucién, teniendo esta una
precision del 66,7 %.

La tercera configuracién, con las capas 7-14-11-1 alcanzé el error deseado en la primera ejecucién al
cabo de 9803 iteraciones. Aunque para llegar al error de 0,01 presenté oscilaciones, alcanzd una precision

del 65 %.

31
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N | Iteracione§ Error ge- Capas Razoén Momen-| Anotaciones Error al- | Iteraciones | Precision
maximas | neral re- de tum canzado
querido aprendi-
zaje
1 | 10000 0,01 7-14-1 0,2 0,7 El error baja | 0,278 10000 0,62

de manera cons-
tante, pero lo
hace lentamente

2 10000 0,01 7-14-1 0,4 0,8 El error sigue | 0,248 10000 0,7
bajando de ma-
nera constante

3 | 10000 0,01 7-14-1 0,6 0,9 El error sigue | 0,12 10000 0,72
bajando. Se pro-
cede a entrenar-
la con 5000 ite-
raciones mas

5 | 10000 0,01 7-4-1 0,2 0,7 El  error se | 0,672 10000 0,48
mantiene es-
table, aunque
después de las
5500 iteracio-
nes, empieza a
disminuir. Sigue
siendo un error
muy alto

7 | 10000 0,01 7-14-11-1 0,2 0,7 Tuvo oscilacio- | 0,01 9803 0,65
nes, pero se al-
canzé el error

8 | 10000 0,01 7-14-8-1 0,2 0,7 El error se man- | 0,116 10000 0,65
tuvo estable ha-
cia el final

10 | 10000 0,01 7-14-10-8-1 | 0,2 0,7 Tuvo  muchas | 0,01 5216 0,55
oscilaciones,
pero alcanzé el
error rapida-
mente

Tabla 5.1: Primera iteracién de implementacién de la red neuronal.
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La cuarta configuracion, con las capas 7-14-8-1 estuvo cerca de alcanzar el error, pero se mantuvo es-
table hacia el final, consiguié una precisién del 65 %.

La quinta configuracién, con las capas 7-14-11-8-1 alcanzé el error deseado en la primera ejecucién y
fue la mas rapida en hacerlo, pues lo consiguié en 3824 iteraciones. Aunque presenté oscilaciones, consi-
guid una precisién del 65 %.

La sexta configuracion, con las capas 7-14-10-8-1 alcanzé el error deseado en la primera ejecucién, lo
hizo en 5216 iteraciones y, aunque present oscilaciones, consiguié una precisién del 55 %.

Después de estas ejecuciones, se analizé cudles configuraciones alcanzaron mayor precision y cudles lo
hicieron en el menor tiempo, con el objetivo de continuarlas entrenando en una siguiente iteracién. Las
seleccionadas estan resaltadas en verde en la tabla 5.1 y fueron las siguientes:

» 7-14-1, aunque tomé més tiempo que las otras configuraciones, alcanzé la mayor precision (71,7 %).
En la figura 5.1 se presenta el comportamiento del error en su entrenamiento.

» 7-4-1, es la segunda precisién més alta (66,7 %), presenté un error estable, pero se analizard si se
pueden incrementar la razén y el momentum para mejorar el entrenamiento. En la figura 5.2 se
presenta el comportamiento del error en su entrenamiento.

» 7-14-11-8-1, alcanzé una precisién del 65 %, aunque no fue la unica en llegar este porcentaje, fue la
que lo logré mas réapido. En la figura 5.3 se presenta el comportamiento del error en su entrenamiento.
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Figura 5.1: Error durante entrenamiento de la red 7-14-1
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Figura 5.2: Error durante entrenamiento de la red 7-4-1
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Figura 5.3: Error durante entrenamiento de la red 7-14-11-8-1
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5.1.2. Segunda iteracién

En la tabla 5.2 se tiene un total de 4 ejecuciones para las 3 diferentes configuraciones de capas
propuestas para esta segunda iteracion de entrenamiento de la RNA, en esta ocasién se deseaba un error
general de 0,007. La ejecucién y registro de esta iteracién tomé 14 minutos.

N | Iteracione§ Error ge- Capas Razoén Momen-| Anotaciones Error al- | Iteraciones | Precision
méximas | neral re- de tum canzado
querido aprendi-
zaje
1 | 7000 0,007 7-4-1 0,4 0,8 El error baja | 0,639 7000 0,64

tan lentamente
que es casi esta-
ble, no hay os-
cilaciones, se co-
rre aumentando
ambos

2 | 7000 0,007 7-4-1 0,7 0,9 El error baja | 0,618 7000 0,63
muy lentamente

Tabla 5.2: Segunda iteracién de implementacién de la red neuronal.

La primera configuracién, con las capas 7-4-1 se reentrend con los mismos valores para la razén de
aprendizaje y momentum, en este caso con un maximo de 7000 iteraciones y mantuvo estabilidad en el
error. Sin embargo, se volvid a correr con mayor momentum y mayor razén de aprendizaje, el error general
disminuyé lentamente, casi de manera estable, por lo tanto se establece que llegd a una solucién con una
precisién del 63,3 %.

La segunda configuracién, con las capas 7-14-1 se reentrend reduciendo los valores de la razén de apren-
dizaje y el momentum con la finalidad de eliminar las oscilaciones del error, se consigue estabilidad y
alcanza un error cercano al deseado con una precisién del 70 %.

La tercera configuracién, con las capas 7-14-11-8-1 se reentrend reduciendo el momentum para evitar
las oscilaciones, en efecto disminuyeron. Se alcanzo el error deseado en 1178 iteraciones con una precision
del 70 %.

Después de estas ejecuciones, se analizdé cuales configuraciones alcanzaron mayor precisién y si su error
aun podia disminuirse con entrenamientos posteriores en una siguiente iteracién. Las seleccionadas estdn
resaltadas en verde en la tabla 5.2 fueron las siguientes:

m 7-14-1, aunque su precisién se vio disminuida, el comportamiento del error indica que atn puede
bajar més. En la figura 5.4 se presenta el comportamiento del error en su entrenamiento.
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= 7-14-11-8-1, su precision aumento y el error indica que aun puede disminuirse. En la figura 5.5 se
presenta el comportamiento del error en su entrenamiento.
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Figura 5.4: Error durante entrenamiento de la red 7-14-1
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Figura 5.5: Error durante entrenamiento de la red 7-14-11-8-1
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5.1.3. Tercera iteracion
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En la tabla 5.3 se tiene un total de 2 ejecuciones, una para cada una de las 2 diferentes configuraciones
de capas propuestas para esta tercera iteracién de entrenamiento de la RNA, en esta ocasion se deseaba
un error general de 0,006. La ejecucién y registro de esta iteracién tomd 9 minutos.

N | Iteraciones Error ge- Capas Razén Momen-| Anotaciones Error al- | Iteraciones | Precisién
maximas | neral re- de tum canzado
querido aprendi-
zaje

1 | 5000 0,006 7-14-1 0,6 0,9 Error baja muy | 0,00828 5000 0,7
lentamente

2 | 5000 0,006 7-14-11-8-1 | 0,1 0,5 No se perciben | 0,006 281 0,68
oscilaciones, al-
canza el error

Tabla 5.3: Tercera iteracion de implementacion de la red neuronal.

La primera configuracién, con las capas 7-14-1 se reentrend elevando tanto el momentum como la
razén de aprendizaje y el error seguia bajando lentamente, de manera casi estable y no alcanzo el valor
deseado. Por tanto, se determina que se llegd a una solucién y no se puede mejorar. En la figura 5.6 se
presenta el comportamiento del error en su entrenamiento.

La segunda configuracién, con las capas 7-14-11-8-1 no presenté oscilaciones y el error llegé al valor
deseado. Sin embargo, la precisién disminuy6 a 68,3 %. En la figura 5.7 se presenta el comportamiento
del error en su entrenamiento.

Total Network Error Graph

0,00725

25
0,00700
0,00675
0,00650
0,00625

o0
0,00375
0,00350
0,00325
0,00300

0,00150
0,00125
0,00100
0,00075
0,00050
0,00025
0,00000

Figura 5.6: Error durante entrenamiento de la red 7-14-1

500 1.000

1.500

2,000 2,500

3.000 3.500 4.000

Iteration

4,500

5.000



CAPITULO 5. IMPLEMENTACION DE LOS ALGORITMOS Y EL PROTOTIPO 38
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Figura 5.7: Error durante entrenamiento de la red 7-14-11-8-1

Al analizar los resultados de esta iteracion se percibe una disminucién en la precision del algoritmo y
parece que la configuracién seleccionada no fue la adecuada. Sin embargo, en la primera iteracién habia
una configuracién que también alcanzé el error deseado en la primera ejecucién, esta es la de las capas
7-14-10-8-1, la cual tuvo una precisién del 55 % pero su error bajaba constantemente, asi que se hace una
iteracién adicional para continuar el entrenamiento de esta RNA.

5.1.4. TIteracion adicional

En la tabla 5.4 se tiene un total de 3 ejecuciones para una configuracion de la RNA: 7-14-10-8-1. en
esta ocasion se deseaba un error general de 0,003. La ejecucion y registro de esta iteraciéon tomé 6 minutos.

En la primera ejecucién, el error deseado era de 0,007 y lo alcanzé sin oscilaciones después de reducir
el momentum. Ademads, logré una notable mejora en su precisién, pues ahora su valor es de 76,7 %. Debido
a que el error parece poder bajar més, se hace un reentrenamiento con los mismos valores para la razén
de aprendizaje y el momentum.

En la segunda ejecucién, el error deseado era de 0,005 y lo alcanzé sin oscilaciones. Sin embargo, en
este caso no mejord su precision, pues se mantuvo en el mismo valor (76,7 %). Teniendo en cuenta que el
error parece poder seguir bajando, se contintia el entrenamiento con los mismos valores para la razén de
aprendizaje y el momentum. En la figura 5.8 se presenta el comportamiento del error en su entrenamiento.

En la tercera ejecucion, el error deseado era de 0,003, lo alcanz6 con oscilaciones al inicio y hacia el
final se estabilizd, lo cual indica que se llegd a una solucién. Sin embargo, la precisién se redujo al 60 %,
por tanto no se continia el entrenamiento y la RNA tomada como mejor solucién es la de la segunda
ejecucion. En la figura 5.9 se presenta el comportamiento del error en su entrenamiento.



CAPITULO 5.

IMPLEMENTACION DE LOS ALGORITMOS Y EL PROTOTIPO

39

N | Iteraciones
maximas

Error ge-
neral re-
querido

Capas

Razén
de
aprendi-
zaje

Momen-
tum

Anotaciones

Error al-
canzado

Iteraciones

Precisién

1 | 7000

0,007

7-14-10-8-1

0,2

0,5

No se perciben
oscilaciones, al-
canza el error

0,007

286

0,77

2 | 5000

0,005

7-14-10-8-1

0,2

0,5

No se perciben
oscilaciones,
alcanza el error,
aparenta poder
seguir disminu-
yendo  (figura
5.8

0,005

492

0,77

3 | 4000

0,003

7-14-10-8-1

0,2

0,5

Presenta oscila-
ciones al inicio,
se alcanza el
error con esta-
bilidad(figura
5.9

0,003

747

0,6

Tabla 5.4: Iteracién de implementacién de la red neuronal.
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Figura 5.9: Error durante entrenamiento de la red 7-14-10-8-1

5.1.5. Red Neuronal seleccionada

De acuerdo al proceso iterativo para encontrar una configuracion adecuada para la RNA para la
prediccion de riesgos cardiovasculares, se tiene que la seleccionada es la presentada en la figura 5.10, tiene
una configuracién de 7-14-10-8-1 y estd totalmente conectada. Adicionalmente, cada subcapa de la capa
oculta contiene una neurona bias asignada para que en el entrenamiento se tuviese més control de la
activacion de cada neurona dentro de la capa oculta..

n1 n2 In3 m4 3 NG In7

et

'

Outputs: Out 1

Figura 5.10: Red neuronal seleccionada (7-14-10-8-1)
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5.2. Algoritmo evolutivo

De acuerdo al diseno del algoritmo evolutivo, presentado en el capitulo 4, se procedié a implementar
el cromosoma como un vector de 3 dimensiones en lugar de 2, esto con el objetivo de dar lugar a tra-
bajos futuros con mejoras que involucren alguna variacién adicional para los atributos. Por otro lado, la
poblacion, mutacion, reproduccién y competencia fueron implementados como se diseniaron originalmente.

El algoritmo se implementé en el lenguaje de programacién Java. Las distintas generaciones fueron alma-
cenadas en archivos planos en formato txt, incluyendo la generacién final (solucién), la cudl es cargada
desde dicho archivo cuando se requiere hacer un diagndstico.

El entrenamiento del algoritmo evolutivo inicié con la base de datos de entrenamiento sin modifica-
ciones, sin embargo, después de la tercera iteracion se hacia notable la tendencia del algoritmo de dejar
a un lado los cromosomas de pacientes cuyo diagndstico fuese “sin riesgo cardiovascular”, esto provocaba
que el algoritmo se quedase sin la informacion necesaria para ser probado y, por tanto, el entrenamiento
no alcanzaba la precisién deseada.

En vista de esto, se decidié separar la base de datos en dos, una para pacientes con riesgo y otra para
pacientes sin riesgo. De esta manera se corrié el entrenamiento de dos algoritmos evolutivos similares,
diferencidandose sélo de el tipo de diagndstico que otorgaban.

El entrenamiento del algoritmo para los pacientes sin riesgo tomé 4 horas y 44 minutos y dio paso a
10 generaciones hasta alcanzar en la ltima una precisiéon de 68.04 % sobre el conjunto de datos de prue-
ba, con 1000 cromosomas como se evidencia en la figura 5.11.
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Figura 5.11: Precisién, cantidad de cromosomas y generaciones, entrenamiento A.E. para casos sanos

Por otro lado, el entrenamiento del algoritmo para los pacientes con riesgo tomo 4 horas y 59 minutos
y dio paso a 9 generaciones hasta alcanzar en la dltima una precisién de 72.4 % sobre el conjunto de datos
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de prueba, con 1111 cromosomas como se evidencia en la figura 5.12.

Entrenamiento del algoritmo evolutivo - Caso riesgo
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Figura 5.12: Precision, cantidad de cromosomas y generaciones, entrenamiento A.E. para casos riesgos

El entrenamiento del algoritmo no se detuvo de acuerdo a un tiempo de ejecucién o por alcanzar
una precisién deseada, sino que al monitorearlo era evidente que la ejecuciéon tomaria demasiado tiempo
debido a la complejidad temporal asumida por la reproducciéon de la creciente poblacién de cromosomas
para el diagndstico de RCV.

Posteriormente, se unieron ambos algoritmos evolutivos haciendo que cada uno otorgue un resultado
de cuantos cromosomas de la solucién establecen que el paciente tiene un diagndstico de acuerdo a dicha
solucién. Para ilustrar esto, se presenta un ejemplo en la figura 5.13, en dicha figura se tienen los datos
de un paciente y 4 cromosomas, 2 para diagndstico sano y 2 para diagnéstico con riesgo. Después de com-
parar los datos, los del paciente concuerdan (resaltados en verde) con los dos cromosomas de diagndstico
sano y sélo con uno de diagndstico con riesgo, debido a que la presién sistélica, colesterol y maximo ritmo
cardiaco del segundo cromosoma de diagnostico con riesgo no alcanzan a abarcar los datos del paciente. Es
decir, a manera de ejemplo, el genoma tiene una presion de 145 con 10 de desviacion, es decir que su rango
es [135-155] y el paciente tiene 130 para este atributo, por tanto no se abarca. Teniendo esto en cuenta,
se diagnostica el paciente como sano debido a que la mayoria de cromosomas dieron este diagnostico.
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Paciente
., . Maximo
. Presion Azicar en | Electrocar ,
Género Edad e Colesterol : ritmo
sistolica la sangre | diograma :
cardiaco
0 41 130 204 0 0 172
Cromosomas para diagnodstico sano
e . Maximo
1 Presién Azucar en | Electrocar i
N® Dato Género Edad i Colesterol . ritmo
sistolica la sangre | diograma ]
cardiaco
1 Valor 0 38 130 200 0 0 175
Desviacion - 3 5 10 - - 5
5 Valor 0 40 127 203 0 0 180
Desviacion - 4 4 9 - - 8
Cromosomas para diagnostico con riesgo
- . Mdximo
2 Presion Azucar en | Electrocar y
N® Dato Género Edad S Colesterol : ritmo
sistolica la sangre | diograma i
cardiaco
1 Valor 0 39 130 204 0 0 177
Desviacion - 3 6 H - - 6
2 Valor 0 50 145 250 0 0 190
Desviacion - 10 10 15 - - 8

Figura 5.13: Ejemplo del sistema de prediccién del AG

Otro aspecto a tener en cuenta es que este valor se normaliza de acuerdo a la cantidad de cromosomas
dentro de cada solucion y, asi, se pueden comparar los resultados; esto quiere decir que se tiene en cuenta
que hay 1000 genomas para casos sanos y 1111 para casos con riesgo, asi que se comparan los analisis
proporcionalmente y no directamente. Por tltimo, si el valor normalizado arrojado por el algoritmo evo-
lutivo que detecta los riesgos es mayor que el del que detecta los sanos, se establece que el paciente estéa
en riesgo cardiovascular, de lo contrario se dice que el paciente no se encuentra en riesgo.

La unién de los dos algoritmos evolutivos bajo la estrategia descrita en el parrafo anterior alcanzé una
precision del 91,7 % para el conjunto de datos de prueba, a pesar de que las soluciones para pacientes con
riesgo y sin riesgo tuviesen una precision del 73,3 % y 76,6 % respectivamente de manera individual.

5.3. Prototipo

El prototipo para ejecutar y probar los algoritmos implementados no cambié mucho desde su diseno
inicial como se puede apreciar en la figura 5.14. El tnico aspecto agregado fue un indicador del archivo
cargado, presentando su nombre una vez ha sido seleccionado.



CAPITULO 5. IMPLEMENTACION DE LOS ALGORITMOS Y EL PROTOTIPO 44

— x

Analisis individual

® | Evolred
Género Edad
Femenino - i3]

Calesterol mg/dL Azidcar en sangre

278 Menora 120 m..»

Presidn sistélica (mmHg)
146

Diagnastico de ECG

Mormal -

Maximeo ritmo cardiaco (BEPM)

152

Diagnostico con la
Red Neuronal Artificial

Diagnosticar

Diagnostico con el
Algoritmo Evolutivo

En riesgo En riesgo
Analisis masivo
Cargar sy El archivo contiene una columna

con diagnostico del paciente

Matrices de confusion
Cargado: BdPrueba.csv

R.N.A. A.E.
0o 1 0 1
Procesar C5V
0 26 27 0 30 5
1T 4 3 1 0 25
Tiempo de ejecucion:  3ms 17ms

Figura 5.14: Interfaz gréfica del prototipo implementado

En la seccion de analisis individual se pueden ingresar los datos continuos con decimales con punto,
por otro lado, los datos discretos pueden ser seleccionados a través de listas desplegables cuyas opciones
se encuentran en lenguaje natural.

En la secciéon de andlisis masivo, el usuario debe cargar un archivo en formato CSV separado por co-
mas, con la primera linea como encabezado y con los atributos en el siguiente orden: edad, género, presion
sistOlica, colesterol, azicar en sangre, ECG, méaximo ritmo cardiaco. En caso de haber una columna
adicional con el diagnodstico del paciente, se debe activar esta opcién a través la casilla de verificacion
correspondiente. Activar esta opcién permitird que el prototipo presente las matrices de confusién corres-
pondientes para la Red Neuronal Artificial y el Algoritmo Evolutivo. Por tdltimo, ya sea que el usuario
active o no active la casilla de verificacién para la columna de diagnéstico, el prototipo generard un nuevo
archivo CSV en la ruta del original, agregando a su nombre la palabra “Diagnosticado”; este archivo
tendra dos columnas adicionales que corresponden al resultado de la prediccién de riesgo cardiovascular
para cada paciente.
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5.4. Caracteristicas de los datos y la prediccion de RCV

Con el objetivo de analizar el dominio del AG y la RNA implementados, se hizo una anélisis de
la base de datos [5] seleccionada para el entrenamiento (165 registros), para asi determinar los rangos
y frecuencias de los atributos. Ademads, se comparé la informaciéon obtenida con distintas fuentes para
establecer si la base de datos corresponde a una poblacién objetivo para analizar RCV. Teniendo en cuenta
las caracteristicas de los datos, se analizaron los 4 atributos que no son binarios, obteniendo asi las tablas
de frecuencias de la edad (tabla 5.5), Presién arterial sistélica (tabla 5.6), Colesterol sérico (tabla 5.7); sin
embargo, no se obtuvo la tabla de frecuencias del maximo ritmo cardiaco porque su valor ideal varia de
acuerdo a la edad del paciente, pero es importante mencionar que en la base de datos de entrenamiento
su menor valor es de 71BPM y su mayor valor es de 202BPM. Los rangos presentados en las tablas de
distribucién de frecuencias estan determinados por el estudio de los atributos presentado en las fuentes
relacionadas en la tabla 5.8.

Tabla 5.5: Tabla de distribucién de frecuencias de la edad en la base de datos de entrenamiento

X, | Edades | Frecuencia Frecuencia Frecuencia Frecuencia re-
absoluta acumulada | relativa (h;) | lativa acumu-
(fl) (Fl) lada (Hl)

1 0-35 5 5 0,0303 0,0303

2 36-40 | 8 13 0,04848 0,07879

3 41-45 | 35 48 0,21212 0,29091

4 46-50 | 18 66 0,10909 0,4

5 51-55 | 37 103 0,22424 0,62424

6 56-60 | 27 130 0,16364 0,78788

7 61-65 | 18 148 0,10909 0,89697

8 66-70 | 12 160 0,07273 0,9697

9 71-75 | 4 164 0,02424 0,99394

10 | 76-80 |1 165 0,00606 1

Total | 165 165 1 1

X, | Presiones | Frecuencia Frecuencia Frecuencia Frecuencia re-
absoluta acumulada | relativa (h;) | lativa acumu-
(fi) (Fl) lada (Hl)

1 0-90 0 0 0 0

2 91-119 37 37 0,22424 0,22424

3 120-129 | 40 77 0,24242 0,46667

4 130-139 | 44 121 0,26667 0,73333

5 140-179 | 43 164 0,26061 0,99394

6 180-200 | 1 165 0,00606 1

Total 165 165 1 1

Tabla 5.6: Tabla de distribucién de frecuencias de la presién arterial sistolica en la base de datos de

entrenamiento
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X; | Colesterol | Frecuencia Frecuencia Frecuencia Frecuencia re-
absoluta acumulada | relativa (h;) | lativa acumu-
(fl) (Fl) lada (Hl)

1 0-124 0 0 0 0

2 125-200 | 30 30 0,18182 0,18182

3 201-409 | 133 163 0,80606 0,98788

4 410-564 | 2 165 0,01212 1

Total 165 165 1 1
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Tabla 5.7: Tabla de distribuciéon de frecuencias de colesterol sérico en la base de datos de entrenamiento

Atributo Nombre de la fuente fuente
Edad Medigraphic, RCV global [42]
Presién arterial sistélica | Cémo leer una tabla de presién ar- | [43]
terial para determinar RCV
Colesterol sérico What is serum cholesterol? [44]

Tabla 5.8: Fuentes de obtencién de los rangos de las tablas de distribucion de frecuencias para edad,

presion arterial sistélica y colesterol serum.

Teniendo en cuenta las tablas de distribucién de frecuencias presentadas, se puede establecer que la
base de datos de entrenamiento contiene informacién de pacientes que pueden pertenecer a una poblacién
con RCV, sirviendo como soporte para la utilizacién de la base de datos para el entrenamiento de los
algoritmos de IA propuestos en esta tesis. Ademas, este estudio permite afirmar que tanto el AG como el

como la RNA estan en capacidad de analizar pacientes que se encuentren en los siguientes rangos.

» Edades entre los 35 y 80 anos.

= Presion arterial sistélica entre 91mmHg y 200mmHg.

» Colesterol sérico entre 125mg/dL y 564mg/dL.

= Méaximo ritmo cardidco entre 71BPM y 202BPM.



Capitulo 6

Pruebas y comparaciones

De acuerdo a los criterios definidos en el capitulo 4, se presenta a continuacion la evaluacién y com-
paracién del algoritmo evolutivo y la red neuronal.

6.1. Precision

Para el entrenamiento de ambos algoritmos se utilizé la misma base de datos de entrenamiento, por
tanto, se probaron con la misma base de datos de prueba. Esta contenia 60 registros de pacientes y el
resultado de cada algoritmo después de analizarla se puede apreciar en las matrices de confusion en la
figura 6.1.

Algoritmo Evolutivo Red neuronal
0 1 0 1
30 5 0 21 6
1, O 25 1, 9 24

Figura 6.1: Matrices de confusion del AE y la RNA

De acuerdo a estas matrices de confusién, la precisién de los algoritmos es de 76,7 % para el de redes
neuronales y de 91,7 % para el algoritmo evolutivo

6.2. Tiempo de entrenamiento

Como se presentd anteriormente en el capitulo 5 y teniendo en cuenta que se corrieron dos versiones del
algoritmo evolutivo y hubo una que tardé mas que la otra, el tiempo de entrenamiento de este algoritmo
fue de 4 horas y 59 minutos. En cambio, el entrenamiento de la red neuronal se ejecuté en distintas
iteraciones controladas de manera manual, por lo cual este proceso tardé un total de 49 minutos para
hacer la evaluacion de las configuraciones de capas propuestas. Por tanto, como se observa en la figura
6.2, se hace evidente que el tiempo de entrenamiento de la red neuronal para esta solucién fue mucho
menor que el tiempo que tomé entrenar la soluciéon por medio del algoritmo evolutivo.

47
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Figura 6.2: Tiempo de entrenamiento de la R.N.A. y el A.E.

6.3. Eficiencia

Con el objetivo de medir el comportamiento ante grandes cantidades de datos, se multiplicaran los
registros de las bases de datos, ya que el prototipo no distinguird que hay casos repetidos y permitira
analizar el tiempo de ejecucién de cada algoritmo para distintas cantidades de pacientes. La cantidad de
pacientes y el tiempo de ejecucion se pueden apreciar en la figura 6.3 y la tabla 6.1.

Tiempo de ejecucion (ms)

Prueba de eficiencia

250

200

150

== Tiempo de ejecucion de AE (ms)

100 =Tiempo de ejecucion de RN

(ms)

50

300 700 1000 1300 1500

Cantidad de pacientes

Figura 6.3: Resultado de la prueba de eficiencia de la R.N.A. y el A.E.

Aunque las pruebas fueron ejecutadas sobre un mismo computador (descrito al inicio del capitulo 5), es
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Cantidad de pacientes | Tiempo de ejecucién de AE (ms) | Tiempo de ejecucion de RN (ms)
300 47 14
700 54 9
1000 84 9
1300 137 13
1500 204 12

Tabla 6.1: Tabla de registro de la prueba de eficiencia de la R.N.A. y el A.E.

evidente que el tiempo de ejecucion del algoritmo de redes neuronales se mantiene estable a pesar de subir
la cantidad de pacientes en el andlisis, incluso desciende en algunas ocasiones y no parece verse afectado
de manera importante por las grandes cantidades de datos. Por otro lado, el algoritmo evolutivo presenta
un tiempo de ejecucién cuyo crecimiento aparenta ser exponencial, viéndose directamente afectado por el
incremento en la cantidad de pacientes a analizar.

6.4. Capacidad de reentrenamiento y cambios en la precision:

Como se puede apreciar en la seccién 5.1.5, la configuracién seleccionada de la red neuronal es su
pentltima versién, pues se hizo un reentrenamiento sobre esta y aunque el error general de la red dismi-
nuyo, también lo hizo la precisién de esta. Por tanto, aunque es reentrenable, la red neuronal no frece
ventajas al hacerlo debido a que ya habia llegado a una solucién.

Para el caso del algoritmo evolutivo, este da como resultado un listado de cromosomas con las des-
viaciones correspondientes a cada atributo de los 7 seleccionados. Este listado es diferente a la entrada
original, el cual es un listado de atributos de pacientes sin desviaciones. Por tanto, reentrenar esta solucion
con los mismos datos y pretender continuar donde se habia dejado, requeriria una reestructuracion del
algoritmo y dejaria de ser la misma solucion. En conclusién, el algoritmo evolutivo no se puede reentrenar
con los mismos datos.

6.5. Capacidad de reentrenamiento con nuevos datos y cambios en la

precision

Para el reentrenamiento de los nuevos algoritmos con nuevos datos, se seleccionar 20 registros de la
base de datos de prueba de manera aleatoria y se agregaron a la base de datos de entrenamiento.

El algoritmo de redes neuronales se reentrené como se muestra en la tabla 6.2, retomando con los tltimos
valores utilizados de razén de aprendizaje y momentum para la configuracién de capas 7-14-10-8-1. En la
primera ejecucién se presenté una gran cantidad de oscilaciones y el error empez6 en un valor muy alto,
debido a esto no se alcanz6 el error deseado dentro de las 4000 iteraciones propuestas, ademaés la precisiéon
de la red neuronal disminuy6 al 68.0 %.

Se corrié un nuevo entrenamiento para la red neuronal, esta vez con 7000 iteraciones como maximo y se
disminuy6 el momentum para reducir las oscilaciones del error. Sin embargo, las oscilaciones no se reduje-
ron como se esperaba pero se legé al error deseado, aunque la precisién de la red neuronal se mantuvo igual.

En lo que respecta al algoritmo evolutivo, como se establecié en la secciéon anterior, no es reentrena-
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N | Iteracioney Error ge- Capas Razon Momen-| Anotaciones Error al- | Iteraciones | Precisién
maximas | neral re- de tum canzado
querido aprendi-
zaje
1 | 4000 0,003 7-14-10-8-1 | 0,2 0,5 Se presentan de- | 0,145 4000 0,68

masiadas oscila-
ciones, se dedu-
ce que el error se
toma como si no
hubiese entrena-
miento

2 | 7000 0,007 7-14-10-8-1 | 0,2 0,4 Alcanza el error, | 0,007 3472 0,68
aunque hay de-
masiadas oscila-
ciones

Tabla 6.2: Resultados del reentrenamiento de la red neuronal.

ble, sin embargo, para anadir nuevos datos se podia entrenar una versién nueva de este algoritmo y unirla
a la actual y, de esta manera, incluir el entrenamiento para los datos nuevos. Como se puede apreciar
en la gréfica, se corrid el entrenamiento para el algoritmo entrenado bajo los casos de riesgo y los casos
sanos de manera separada, tomando menos de un minuto en completar su entrenamiento, llegando a la
precisién individual deseada del 85%. A pesar de esto, después de unir la solucién nueva a la actual, la
precisién no aumentod y esto se evidencia en la matriz de confusién presentada en la figura 6.4.

Algoritmo Evolutivo

0 1
29 4
1 4 26

Figura 6.4: Matriz de confusién, reentrenamiento del A.E.

6.6. Comparacion de resultados con otro trabajo en el area

Los trabajos que involucran redes neuronales artificiales o algoritmos evolutivos sin la necesidad de
combinar estas técnicas de inteligencia artificial o utilizar otras para mejorar los resultados, es algo poco
frecuente. Debido a esto, se comparard inicialmente la red neuronal de manera independiente con otro
trabajo donde se usa esta técnica de A y, posteriormente, tanto la RNA como el AE con un trabajo que
utiliza RNA y una variaciéon de un AE en forma de PSO con la misma base de datos seleccionada para
esta tesis.

6.6.1. Red neuronal

En el trabajo de Chitra [8] se presenta el entrenamiento de una red neuronal artificial para la pre-
diccién de enfermedades cardiacas. Se logra una precisién del 85 % con la base de datos de prueba, la
cual es la misma que la utilizada en esta tesis. La diferencia principal radica en que en este caso, el
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autor utilizé todos los atributos presentes en la base de datos, para un total de 13; esto contrasta con
los 7 atributos seleccionados para este trabajo, siendo este el punto débil y la causa de una precisién menor.

A pesar de no contar con més criterios de comparacién entre esta tesis y el trabajo en [8], resulta impor-
tante resaltar la influencia de la cantidad de atributos para mejorar la precisién de la red neuronal. Por
otro lado, las técnicas de IA como las RNA tienes numerosos aspectos para ser evaluadas y los trabajos
de investigacion suelen centrarse en evaluar sélo la precisién del algoritmo.

6.6.2. Red neuronal y algoritmo evolutivo

En el trabajo de Feshki y Shijani [11] se presenta el uso de un algoritmo de PSO y una red neuronal de
realimentacién para el diagndstico de enfermedades cardiacas. En esta propuesta se utilizan todos los 13
atributos de la base de datos de Cleveland [5], la misma utilizada en esta tesis, aunque para esta tltima
solo se utilizaron 7 atributos. La diferencia principal con este trabajo, radica en que los autores asignaron
pesos a los atributos de la base de datos segun le asignaban importancia y disponibilidad a cada uno.

Como es usual en este tipo de trabajos, se utiliza la precision del algoritmo como criterio de su eva-
luacién. De esta manera presentan el algoritmo de RNA con realimentacién con una precisién del 89.56 %,
superando por 12.89 puntos porcentuales al algoritmo de RNA presentado en esta tesis.

Por 1ltimo, el algoritmo de PSO no es presentado con su precisiéon y en su lugar, es combinado con
la RNA para lograr una precisién del 91.94 %, superando sélo por 0.27 puntos porcentuales al algoritmo
evolutivo presentado en esta tesis.

6.6.3. Comparacion general:

Con el objetivo de comparar la precisiéon con otros algoritmos propuestos en trabajos anteriores, se
hizo una investigacion adicional de articulos sobre prediccién de RCV que usasen la misma base de datos
que esta tesis. La tabla 6.3 presenta la precision de dichos trabajos junto con la de los algoritmos de esta
tesis.

Autor Técnicas Cantidad de atributos | Precision
Feshki y Shijani [11] PSO + RNA 8 91.9%
Panday y Godara [45] RNA 13 82.8%
subbalakshmi,et al [46] RB 15 81.0%
Kumari and Godara [47] SVM 13 84.1%
El-Rashidy., et al [48] FC 13 63.2 %
Abdullah y Rajalaxmi [49] DT 13 63.3%
Soni [50] AR 13 81.5%
Khemphila [51], Boonjiing RNA 8 89.6 %
Khan [10] Cluster + RNA 7 93.3%
Esta tesis RNA 7 76.7 %
Esta tesis AE 7 91.7%

Tabla 6.3: Comparacién de precisiones con trabajos anteriores

La tabla 6.3 presenta técnicas no mencionadas anteriormente en esta tesis, debido a que se habia
centrado la buisqueda en trabajos de PSO, AE y RNA. Sin embargo, para comparar la precisién con otros
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trabajos que usasen el mismo dataset, se agregaron las siguientes categorias.

RB: Redes Bayesianas.

= SVM: Méaquinas de soporte vectorial.

FC: Agrupamiento difuso.

DT: Arboles de decisién.

AR: Reglas de asociacién.

Es importante resaltar que la red neuronal de esta tesis alcanzé una precisién baja en comparacién
con la mayoria de trabajos (76.7 %), sin embargo, esta RNA es uno de los trabajos que menos atributos
de la base de datos utiliza (7 en total). Por tltimo, el algoritmo evolutivo de esta tesis logré un 91.7 %
de precision, siendo uno de los mds altos y el tnico arriba de 90 %, que sélo utiliza 7 atributos y que no
utiliza otra técnica de inteligencia artificial para preprocesar la informacién y/o mejorar sus resultados.

6.7. Validaciéon cruzada

Con el objetivo de hacer la validacion del algoritmo genético a través de la red neuronal seleccionada
se ejecutd una validacién cruzada con 4 pliegues (4-fold cross validation) diseniando los conjuntos de los
pliegues con la siguiente distribucién: 3 conjuntos de 76 registros y uno de 75 registros, siendo este ultimo
el seleccionado como conjunto de datos de prueba y dando un total de 303 registros.

La seleccion de registros para los conjuntos de datos se hizo de manera aleatoria, pero teniendo en cuenta
que se debia lograr una distribuciéon balanceada entre los registros que diagnostican pacientes en riesgo y
los que diagnostican pacientes sin riesgo.

6.7.1. Redes neuronales

Para la validacion cruzada del algoritmo se utilizé el framework Neuroph. Sin embargo, se detecté que
este framework arroja un error de asignacion de variable (NullPointerException) en la validacién cruzada
para el disenio de 4 pliegues, ademas, era clave que los conjuntos de datos fuesen los mismos tanto para el
entrenamiento de la RNA como del AG, por tanto, se decidié entrenar 4 RNA con los 4 pliegues disenados
y asi obtener el error de cada red después del entrenamiento.

El entrenamiento de las 4 RNA tomé alrededor de una hora, este tiempo reducido se debe a que se
respeté la secuencia de entrenamiento de la red original 7-14-10-8-1, tal como se puede ver en la tabla 6.4.
Esta secuencia se siguié a excepcién de los casos donde el error general se elevase o se mantuviese estable,
puesto que esto implicaria que la RNA entrenada se alejaria de las caracteristicas de la red original,
considerando en estos casos que la configuracién RNA-dataset habia alcanzado su mejor solucién.
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Conf. Iteracio-| Error Razon Momentum | Anotaciones Error al- | Iteraciones
nes general de canzado
maxi- requeri- apren-
mas do dizaje
Pliegue 1 | 10000 0,01 0,2 0,7 El error presenta comporta- | 0,01 7900
miento estable y en descenso
hacia las ultimas iteraciones
Pliegue 1 | 7000 0,007 0,2 0,5 No se alcanza el error desea- | 0,016 7000
do, igualmente se contintia el
entrenamiento
Pliegue 1 | 5000 0,005 0,2 0,5 El error presenta estabilidad | 0,02 5000
en la ultima mitad de las ite-
raciones, ademds, se elevé su
valor
Pliegue 1 | 4000 0,003 0,2 0,5 - - -
Pliegue 2 | 10000 0,01 0,2 0,7 El error se presenta inesta- | 0,01 5480
ble, pero durante todo el en-
trenamiento estuvo en des-
censo
Pliegue 2 | 7000 0,007 0,2 0,5 El error presenta estabilidad | 0,0088 7000
durante la mayoria del en-
trenamiento, ademds, no se
alcanza el error deseado
Pliegue 2 | 5000 0,005 0,2 0,5 - - -
Pliegue 2 | 4000 0,003 0,2 0,5 - - -
Pliegue 3 | 10000 | 0,01 0,2 0,7 El error se presenta ines- | 0,01 9320
table, aunque su comporta-
miento aparenta que el valor
del error puede disminuir
Pliegue 3 | 7000 0,007 0,2 0,5 El error presenta estabilidad | 0,0087 7000
durante la mayoria del en-
trenamiento, ademds, no se
alcanza el error deseado
Pliegue 3 | 5000 0,005 0,2 0,5 - - -
Pliegue 3 | 4000 0,003 0,2 0,5 - - -
Pliegue 4 | 10000 0,01 0,2 0,7 El error se presenta inesta- | 0,01 3794
ble, pero se alcanza el valor
deseado rapidamente
Pliegue 4 | 7000 0,007 0,2 0,5 El error se alcanzé répida- | 0,007 197
mente y parece que puede
disminuir maés
Pliegue 4 | 5000 0,005 0,2 0,5 El error se alcanzé rapida- | 0,005 170
mente y parece que puede
disminuir mas
Pliegue 4 | 4000 0,003 0,2 0,5 El error se alcanzé rapida- | 0,003 335
mente, también se presenta
alta inestabilidad hacia el fi-
nal del entrenamiento

Tabla 6.4: Configuracién de los 4 pliegues de la validacién cruzada de la RNA
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Como se puede ver en la tabla 6.4, el pliegue 4 fue la tnica configuracion que consiguié terminar el
entrenamiento que siguié la RNA original. Esto afectard negativamente la precisién de las RNA entrenadas
en esta validacion cruzada. Por ultimo, la tabla 6.4 también presenta los errores alcanzados por cada
configuracién, dando como promedio un error del 0,010125 o 1,01 %; alejdndose considerablemente del
error alcanzado por la RNA original: 0.005 o 0,5 %.

6.7.2. Algoritmo genético

Para la validacién cruzada del algoritmo genético se utilizé el mismo tipo de entrenamiento que para
el AG original, utilizando las 4 configuraciones de datos determinadas para la validacién de la RNA. Este
entrenamiento para la validaciéon cruzada se corrié sobre el lenguaje de programaciéon Java y, al igual
que la solucién original, no hace uso de framework alguno. Debido a que la codificacién se hace sin la
asistencia de un framework, no se tiene acceso al error general de entrenamiento, por tanto, se decidio
comparar la validacién cruzada del AG con la de la RNA a través de su error en las predicciones.

El entrenamiento de los 4 AG debia hacerse igual que el original, es decir que debian ejecutarse 2 entrena-
mientos por cada conjunto de datos: un entrenamiento para detectar pacientes sanos y otro para detectar
pacientes en riesgo, para asi unir posteriormente las soluciones. Este compendio de ejecuciones tomé poco
menos de 3 dias, notandose la gran complejidad temporal del algoritmo de entrenamiento. Sin embargo,
algunas ejecuciones fueron detenidas antes de alcanzar la precisién deseada, puesto que se estimaba que
el paso a una siguiente generacién podria tomar mas de dos dias para cada AG. En la tabla 6.5 se puede
observar la relaciéon de la configuracién AG-dataset, cantidad de generaciones alcanzadas, cantidad de
genomas en la ultima generacién y su precision.

Configuracién Generaciones | Genomas | Precisién
Pliegue 1, pacientes sanos 13 1135 58,7 %
Pliegue 1, pacientes en riesgo 11 1283 73,13%
Pliegue 2, pacientes sanos 13 1127 68,86 %
Pliegue 2, pacientes en riesgo 10 1188 73,88 %
Pliegue 3, pacientes sanos 3 330 90,32 %
Pliegue 3, pacientes en riesgo 10 1188 75,37 %
Pliegue 4, pacientes sanos 10 904 86,96 %
Pliegue 4, pacientes en riesgo 11 1292 79,85 %

Tabla 6.5: Registro del entrenamiento de la validacién cruzada del AG

Como se puede ver en la tabla 6.5, el pliegue 3 para pacientes sanos fue la configuracion que consiguio
una mayor precision, seguida del pliegue 4 para pacientes sanos, presentando asi una diferencia gradual
con los otros pliegues. Esto afectard negativamente a los AG entrenados en esta validacién cruzada, puesto
que disminuird la precision final de cada uno de las 4 soluciones producto de este proceso.

6.7.3. Analisis de resultados

Después de haber ejecutado el entrenamiento del AG y la red neuronal con los conjuntos de datos
para la validacién cruzada, se obtuvieron sus matrices de confusién como se puede ver en la figura 6.5 y
partir de estas se calculd su precisiéon y error como se puede ver en la tabla 6.6.
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Figura 6.5: Matrices de confusién, Validacion cruzada del AG y la RNA

TA Precisién (%) | Error (%)
RNA-1 62,67 37,33
RNA-2 66,67 33,33
RNA-3 60 40
RNA-4 61,33 38,67

Promedio RNA 62,67 37,33
AG-1 64 36
AG-2 65,33 34,67
AG-3 61,33 38,67
AG-4 70,67 29,33

Promedio AG 65,33 34,67

Tabla 6.6: Precision y error del AG y la RNA en la validacién cruzada

De acuerdo a esto, se obtiene que el error promedio de la RNA es del 37,33% y el error promedio
del AG es del 34,67 %; suponiendo una diferencia del 2,66 %. Teniendo en cuenta que el error general del
entrenamiento de la RNA es del 1,01 %, el AG presenta unos resultados de entrenamiento confiables.

De acuerdo a esto, el valor de error presentado por el AG en su validacién cruzada es satisfactorio para
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asegurar su confiabilidad, puesto que la RNA presenta un error de prediccién similar y su error de entrena-
miento la hace confiable, verificando asi por comparacion el AG. Teniendo en cuenta este comportamiento
del AG y los trabajos consultados en el marco teérico de esta tesis, se concluye que los AG pueden con-
seguir soluciones de alta precisién aunque con una mayor necesidad de recursos computacionales durante
el entrenamiento en comparacién con las RNA.
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Conclusiones

7.1. Conclusiones

Después de la investigacion respecto al uso de los algoritmos evolutivos para la prediccion de riesgos
cardiovasculares, se puede inferir que existe una tendencia a usarlos como técnicas de optimizacién o
preprocesamiento de la informacién para después analizarla usando redes neuronales. Esto, aunque trae
buenos resultados, minimiza en cierta medida el potencial de los algoritmos evolutivos pues, como se
presenté en este trabajo, por si mismo un A.E. puede generar buenos resultados respecto a la precision
para predecir RCV.

Otro aspecto que se detecta en las investigaciones de manera general, es la tendencia a evaluar las técnicas
de prediccién soélo respecto a su precisiéon, dejando de lado aspectos como eficiencia, tiempo de entrena-
miento y capacidad de reentrenamiento. Es de resaltar que una adecuada documentacién de los aspectos
analizados en los criterios de comparacién de este trabajo, podria traer nuevos temas de discusién en-
tre expertos en el drea de algoritmos para prediccién de RCV como la capacidad de reentrenamiento y
tiempo de entrenamiento de sus soluciones, ademas esto podria llevar a vislumbrar detalles que podrian
encaminar al perfeccionamiento de estos algoritmos, incluso para la prediccién enfermedades distintas a

RCV.

Un aspecto no muy mencionado pero que se pudo percibir durante la revision bibliografica es la ten-
dencia de los investigadores a usar las redes neuronales como un sistema de caja negra, pues establecen
un diseno con una cantidad de capas y un modelo matematico que terminan ignorando al dejar todo el
trabajo a los frameworks. Asi que se presenta la recomendacién de un diseno iterativo de las RNA como
el presentado en esta tesis, el cual permite justificar el nimero de capas y cantidad neuronas de cada
capa para un perceptron, ademas, si el disenio iterativo se acompana con una correcta documentacion y
justificacion, se podria facilitar identificar el camino correcto para una solucién o entender, dado el caso,
por qué el entrenamiento no funciona como se espera.

Respecto a los algoritmos evolutivos, la revisién bibliografica permitié encontrar tendencias por parte
de los autores a utilizar técnicas desarrolladas en otras investigaciones. Esto, aunque es uno de los prin-
cipales pilares de la investigacién, deja de lado las técnicas béasicas evolutivas, como la disenada a partir
de la teoria evolutiva de Darwin. Uno de los casos mas frecuentes son los algoritmos de PSO, que son
utilizados en varias investigaciones y con buenos resultados, pero se pierde el potencial y alto grado de
control que otorga el diseno estructural de una solucién evolutiva mas simple como el disenio basado en:
poblacién, reproduccién, mutacién y competencia.
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Debido a lo descrito en el parrafo anterior, se opté por la implementacién de un algoritmo evolutivo
desde sus principios basicos y esto resulté en un cédigo corto y de caja blanca. Por otro lado, un aspecto
destacable es c6mo se entrend el algoritmo, puesto que se dividié el problema en dos partes (sanos y con
riesgo), permitiendo dos entrenamientos con ejecuciones al tiempo que después de ser unidos, alcanzaron
una precision alta en comparacién con trabajos similares que hacen uso de un mayor nimero de atributos
para la predicciéon de RCV.

Al momento de comparar los resultados sobre los conjuntos de datos de prueba, resulté evidente cémo
el algoritmo evolutivo presentaba una mayor precisiéon, pues alcanzé 91.7% en comparacién el 76.7 %
alcanzado por la red neuronal. Sin embargo, el AE también presentaba un rendimiento menor en cues-
tiones de eficiencia y tiempo de entrenamiento pues el tiempo de entrenamiento del A.E. fue de 4 horas
y 59 minutos, muy elevado en comparacion con la R.N.A. que se entrené en 49 minutos; asi mismo, a la
hora de diagnosticar grandes cantidades de pacientes, el tiempo de ejecucién del A.E. presenta un creci-
miento similar al exponencial a medida que aumenta la cantidad de registros por analizar, contrastando
totalmente con la R.N.A. cuya eficiencia no se vio afectada significativamente al aumentar la cantidad de
pacientes desde 300 a 1500. Esto puede ser un aspecto de bastante peso a la hora de seleccionar entre usar
un algoritmo evolutivo o una red neuronal cuando se trate de un problema que requiera el procesamiento
de grandes cantidades de datos.

Respecto a la capacidad de reentrenamiento de los algoritmos es notorio el hecho de que aunque se
pueden continuar los intentos de reentrenar la red neuronal de esta tesis, esta puede disminuir su error
general y sin embargo, no aumentar o incluso disminuir su precision. Este aspecto también se presentd
cuando se utilizaron nuevos datos para el reentrenamiento, lo que sugiere que reentrenar una red neuronal
que ha llegado a su solucién podria no ser la mejor solucién para incrementar la precision de esta, esto se
convierte en un tema para discusiones en trabajos futuros.

Respecto al algoritmo evolutivo, su reentrenamiento con los datos originales es posible en tanto sea
disenado para ser reentrenado. Esto se afirma ya que el reentrenamiento fue posible cuando se intro-
dujeron nuevos datos, estableciendo que podia hacerse un entrenamiento para estos registros nuevos y
agregar el resultado al conjunto de cromosomas solucién producto del entrenamiento inicial; esta accién
mantuvo estable la precisiéon, lo cual indica que los nuevos datos fueron recibidos adecuadamente dentro
del conjunto de cromosomas y ayudaron a actualizar los casos detectables por el algoritmo, pues de ser el
caso contrario, la precisién se hubiese visto afectada negativamente.

Al momento de comparar los resultados de esta tesis con otro trabajo del drea, el enfoque fue princi-
palmente sobre los aspectos de precision de los algoritmos y permitié establecer que el algoritmo evolutivo
alcanz6 un porcentaje de precisiéon alto y es comparable con trabajos previos respecto a la prediccion de
riesgos cardiovasculares. Sin embargo, esta comparacién remarcé el hecho de que la prediccién de enfer-
medades suele hacerse a través de la combinacion de técnicas de inteligencia artificial, que aunque no era
el objetivo de este trabajo, podria ser el indicio de trabajos futuros con A.E. y R.N.A. comparables en
distintos criterios con otras investigaciones.

También es relevante mencionar que la propuesta inicial de verificar el algoritmo evolutivo a través de
la comparacién con una red neuronal artificial resultd satisfactoria, puesto que mas que conseguir una
mayor precision, permitié establecer criterios de comparacién ttiles entre estas dos técnicas. Ademads, una
revisién adicional de trabajos con técnicas de I.A. diferentes a las utilizadas en este trabajo, permitié
identificar que el A.E. alcanzé una precisién elevada al estar arriba del 90 %, lo cual es poco usual ya que
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los algoritmos propuestos para la misma base de datos y para la prediccién de RCV suelen alcanzar este
porcentaje solo cuando son asistidos con otras técnicas de L.A.

Por d1ltimo, la validacion cruzada permite la comparacion de las técnicas de TA al presentar un error
promedio similar (diferencia de 2,66 %) entre ambos algoritmos, aunque este error calculado corresponde
a la precisién de los algoritmos y no al error de entrenamiento; por lo cual y con base tanto en la precisiéon
del AG como de la RNA, se establece que el AG es tan confiable como la RNA. Sin embargo, resulta
importante mencionar que el costo computacional de entrenar el AG es mucho mayor que el de entrenar
la RNA, puesto que esta tltima requirié 49 minutos para su entrenamiento y el AG requirié 4 horas y 59
minutos.
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8.1. Trabajos futuros

Durante la ejecucion de esta investigacion hubo ciertos aspectos que se consideraron como posibles
mejoras, pero que a su vez salian de los objetivos propuestos, por tanto, estos se presentan a continuacién
como trabajos futuros:

1. Reentrenamiento de la red neuronal: este fue un aspecto que no logré alcanzarse completamente
dentro de la tesis, esto debido a que se usé la misma red neuronal para reentrenarse agregando
nuevos registros de pacientes. Por tanto, se sugiere como trabajo posterior, el diseno de un sistema
de prediccién de riesgos cardiovasculares a través de multiples redes neuronales, donde se utilicé la
prediccién de estas como conjunto para otorgar un analisis del riesgo cardiovascular de un paciente.
Este trabajo permitiria crear una red neuronal por cada base de datos de entrenamiento nueva, sin
necesidad de afectar a las RNA que ya han sido entrenadas y sin correr el riesgo de disminuir su
precision.

2. Reentrenamiento del algoritmo evolutivo: aunque en esta investigacion este aspecto dio bue-
nos resultados al unir una nueva solucién de los nuevos datos a la solucién antigua, se propone
profundizar en este tipo de soluciones para definir si es adecuado el reentrenamiento del algoritmo
evolutivo por medio de esta estrategia. Puesto que en caso de ser una opcién viable para los trabajos
con computacién evolutiva en general, representaria la disminucién de costos temporales a la hora
de crear soluciones de este tipo para la prediccién de RCV en bases de datos clinica que estén en
constante crecimiento.

3. Aumento de la precisién de la prediccién de RCV por unién de técnicas: la precisién de
la prediccién suele verse incrementada con la combinacién de técnicas de inteligencia artificial, tal
y como se evidencia en los trabajos consultados y consignados en el marco tedrico de esta tesis. Por
tanto, se sugiere como trabajo futuro tomar las dos técnicas implementadas en esta investigacion
y buscar la forma de unirlas para que se complementen a la hora de otorgar una prediccién, de
forma que un algoritmo cubra los casos que el otro no puede. Es importante aclarar que no se esta
sugiriendo dividir el proceso de andlisis de la informacién en partes como preprocesado y procesado,
sino que se habla de la posibilidad de unir ambas soluciones en la misma seccion, la cual es todo el
proceso de andlisis de la informacién clinica para predecir RCV.

4. Aumento de la precisiéon de la prediccion de RCV por adicién de atributos: como se
presenta en el marco tedrico, existen trabajos de RNA que alcanzan precisiones que superan el 90 %
utilizando el mismo conjunto de datos utilizado en esta tesis, sin embargo, estas hacen uso de todos
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los atributos proporcionados por la base de datos. Por esta razén y de acuerdo a la opinién de los
expertos presentada en la seccién 4.1.1, se propone como trabajo futuro aumentar la precisién del
AE y la RNA a través la inclusién del procesamiento de los siguientes atributos modificables y no
modificables:

s Perimetro abdominal.

= Raza.

= Indice de masa corporal (IMC).

= Relacién entre la presion sistolica y diastolica.
= Prueba de microalbuminuria.

= Creatinina en suero.

= Antecedentes cardiovasculares familiares.

= Condicién de fumador.

= Condicién de dieta hipercalérica.

» Ejercicio semanal.

5. Disminucion del tiempo de entrenamiento del A.E: una vez entrenado el algoritmo evolutivo,
fue notorio como su tiempo de entrenamiento fue mucho mayor al de la red neuronal artificial. Debido
a esto se sugiere el uso de una o mas técnicas de las siguientes para disminuir la complejidad temporal
de la ejecucién del entrenamiento de este A.E.

= Dividir la base de datos de entrenamiento en pequenos conjuntos de informacién, luego, entrenar
un A.E. por cada uno de estos conjuntos y posteriormente unir y evaluar las soluciones en una
sola.

= Llevar el entrenamiento del algoritmo evolutivo a un sistema distribuido que permita ejecutar
el entrenamiento del algoritmo en diferentes equipos y posteriormente unir la solucion.

= Después de dividir la base de datos de entrenamiento en pequenos conjuntos de informacion,
ejecutar el entrenamiento de los A.E. de manera paralela usando sistemas hardware como
FPGA para conseguir una ejecucién mas rapida y hallar la solucién de manera mas eficiente.

6. Analizar otra base de datos: el AE y la RNA presentadas en esta tesis fueron entrenados con un
solo conjunto de datos, por tanto, se convierte en un trabajo futuro ejecutar estos mismos algoritmos
sobre otra base de datos. Esto significa que se debe conseguir una base de datos con los mismos
atributos con los que se entrenaron los algoritmos o construir una a través del proyecto PIPEC-
UV, teniendo en cuenta que los algoritmos fueron disenados para integrarse con dicho proyecto de
investigacién.
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Anexos

Debido a la extensién de los anexos, estos se encuentran de manera digital en el repositorio del pro-
yecto, ubicado en: https://github.com/migmaxor/TesisMaestria

A continuacién se hace una descripcion de lo que se encuentra en los anexos:

» Ejecutable (No recomendado): Contiene los archivos compilados del prototipo que permite cargar
CSV para la prediccién de Riesgos Cardiovasculares (RCV), no se recomienda ya que la versién
actual de java bloquea la aplicacién por no tener un certificado emitido por una autoridad de
confianza.

= Entrenamiento AG:

1. AgCeros: Contiene el cédigo del algoritmo genético utilizado para entrenarse con los casos de
pacientes sanos, asi mismo, contiene los resultados del entrenamiento.

2. AgUnos: Contiene el codigo del algoritmo genético utilizado para entrenarse con los casos de
pacientes con RCV, asi mismo, contiene los resultados del entrenamiento.

= PrototipoEvolRed: Contiene el proyecto de Netbeans con la GUI hecha en JavaFx para cargar y
ejecutar el prototipo para la prediccién de RCV con el AG y la RNA. Dentro del SRC del proyecto,
se encuentra una carpeta llamada ”datasets”, donde podra encontrar los datasets de prueba y
entrenamiento de los algoritmos para poder cargarlos en el prototipo.

= Red Neuronal:

1. Ejecucién sin GUI: contiene un proyecto de Netbeans que ejecuta la red neuronal con el dataset
de prueba sin necesidad de una GUI.

2. Errores generales del entrenamiento: Contiene todas las imagenes de los errores de entrena-
miento de las diferentes RNA candidatas.

Proyecto de Neuroph: Contiene el proyecto de Neuroph con la RNA seleccionada.
Red iteracién adicional: Contiene la red neuronal producto de la iteraciéon adicional.
Redes primera iteracion: Contiene las redes neuronales producto de la primera iteracion.

Redes segunda iteracién: Contiene las redes neuronales producto de la segunda iteracién.

NS o w

Redes tercera iteracion: Contiene las redes neuronales producto de la tercera iteracién.
= Validacién Cruzada:

1. Codigo fuente AG: contiene el codigo fuente del AG para las 8 ejecuciones.
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2. Error general RNA Entrenamiento: contiene los errores al entrenar la RNA en las 4 configura-
ciones de dataset determinadas. Estdn nombrado: Itjiteracion;-jConfiguraciénDataset;,

3. Resultados entrenamiento: contiene los datos de entrenamiento de los 4 datasets, las 4 soluciones
del AG resultantes y las 4 RNA resultantes.

4. MatricesConfusionCruzada.JPG: una imagen de las matrices de confusion resultantes de la
validacion cruzada.

Ademds, se incluye un archivo comprimido llamado heart-disease-uci.zip, el cual contiene el dataset
utilizado para entrenar y probar el AG y la RNA, el cual es tomado de [5].
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