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RESUMEN

En el presente trabajo se combinan diferentesdgsmde Inteligencia Artificial para modelar el diagtico de la

Hipertension arterial. La base de datos utilizasl@leesultado de un estudio realizado con perssuasestamente
sanas, en cinco policlinicos de la ciudad de S@faea. Una forma de modelar las relaciones engevdaiables es
usando una red del bayesiana. El costo computddiehaprendizaje de la estructura de una reddimya desde
datos, crece con el nimero de variables y el ndhercasos. Por lo que surge el problema de ideantitina buena
heuristica para explorar el espacio de posiblessretos algoritmos evolutivos son métodos muy sakopara
encontrar buenas soluciones en problemas concpeing) que se usa el algoritmo de OptimizaciéfEdmmbre de
Particula (PSO) para la busqueda de la estructuta tbd bayesiana. Se ha realizado una extendaplataforma

Weka Waikato for Environment Knowledge Analysis se utilizan métricas de score global para evalés

soluciones. El nuevo algoritmo forma parte de Eselde Bayesnhet. Los resultados obtenidos muedstramos

resultados en la clasificacion de la Hipertenégidierial.

ABSTRACT
In the present work, different Artificial Intelligee techniques are combined to model the diagodsigpertensive

people. To develop the work a data base of Artétiglertension was used, which is result of a prielmy study
made in five polyclinics of Santa Clara city, wisipposedly healthy individuals. One of the waysnidel the
relations between variables is using a Bayesiawarkt The computational cost of the learning of ay&sian
network from data, grows with the number of vargsbdnd the number of cases, therefore, the protiégentifying

a good heuristic to explore the space of possigteorks arises. The evolutionary algorithms aredeiery valuable
methods to find good solutions to concrete prob)diet is why the Particle Swarm Optimization (P&@)rithm is
used for the network structure search. An extensiothe Weak platform (Waikato for Environment Kriedge

Analysis) was done, in which the new algorithm bmes part of the global score metrics implementedhan
Bayesnet class. The obtained results show goodifitagion of the Arterial Hypertension with Bayasinetworks.

KEY WORDS: Bayesian networks, classification, PSO, Particla@woptimization, quality metric of optimization
Bayesian networks, algorithms bio inspired, artérigh blood pressure.

MSC: 62P10

1. INTRODUCCION

El coraz6n bombea sangre a través de las artei@doael cuerpo, la tensiéon que se genera en el
interior arterial se denomina presion arterial. Hipertensién arterial (HTA) 6 presién alta, es la
elevacion de esta presion arriba de un limite gueosisidera normafl40/90 mmHg)La HTA es la
principal enfermedad cronica degenerativa y la owisin causa de muerte, afecta aproximadamente
al 20% de la poblacion mundial. La elevacion andmfeda presion constituye un importante factor de
riesgo coronario.

Al medirse la presion arterial se anotan dos nusjerlomayor es la presion sistolica, y se corredpon
con la presion del corazén al contraerse para bamlaesangre. EI nimero menor es la presion
diastélica, que es la presion de la sangre enrfesas en la fase de relajamiento del corazéra Bar
correcto diagndstico de hipertensién, el médicoemidrias veces la presion arterial, en diferentes
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condiciones de esfuerzo y en diferentes horasideEsh personas hipertensas, la variacion es mayor
permanece alta la mayor parte del dia, inclusmempériodos de descanso. El conocimiento actual de
éste problema de salud publica a nivel mundialigab& buscar estrategias de deteccion, control y
tratamiento [1], [2], [3].

El estado de hiperreactividad vascular se consigueédiante una ergometria isométrica denominada
Prueba del Peso Sostenido (PPS) [4]. Esta pruetzadeaprincipio en introducir al método clasico de
la medicion de la tension arterial la condicionqie los pacientes realicen, en posicion sentada, un
ejercicio fisico isométrico, que consiste en mamtam peso de 500 gramos con el brazo izquierdo
extendido en angulo recto al cuerpo durante 2 m#uka presion arterial se toma en el brazo
contrario antes del ejercicio y a partir del segus@ del segundo minuto.

Las redes bayesianas (RB) son una herramientageadde representacién del conocimiento. Una RB
es un grafo aciclico dirigido (GAD) con una distrdidn de probabilidad asociada a cada nodo. Los
nodos en la red representan las variables, atslutasgos del dominio de aplicacion, y los arciee

los nodos representan las relaciones de dependmntoiglas variables [6].

Encontrar un modelo de RB consta de dos partesafoadtales, determinar laestructura de la red y
obtener las tablas de probabilidades asociadadsanzaio.

La busqueda de una estructura adecuada pueder@téese como un problema de optimizacion, se
trata de hallar la red de mejor calidad en el aspde posibles redes, donde la calidad puede needirs
por una métrica que evalla la red de acuerdo aldtss de partida. Existen varias métricas que
evallan la calidad de las redes, especificamemezntoque bayesiano, K2, basados en criterios de
informacion o entropia, Akaike Information CriteridMinimum Description Length [5]. En el trabajo
se han realizado las pruebas con la métrica desBagsado en los andlisis realizados por Bouckaert
en [5].

El alto costo en tiempo y recursos inherentes allgsritmos exactos de bldsqueda, ha conllevado al
auge y desarrollo de las heuristicas y metahetatstiuyo uso ha arrojado resultados muy alentadores
Dentro de ellas, los algoritmos bioinspirados ypamticular la Inteligencia de Enjambre (Swarm
Intelligence, Sl) ha sido objeto de estudio, inigestion y aplicacion por su simplicidad y robustez
[14], [16], [17], [15]. Nos centraremos ahora etldrala estructura de la red, en dicha blsqueda se
empleard el modelo computacional: Optimizacion emambre de Particulas (Particle Swarm
Optimization, PSO) [14], [16], [17], [15]. En [8kshizo un primer intento usando métricas de score
local y los resultados para problemas de clasificainicialmente no fueron satisfactorios.

En el presente trabajo se mejora la eficienciaodemodelos obtenidos pues se utilizan métricas de
score global, o sea se mejora el desempefio dd tamendo en cuenta la muestra y la exactitucide |

clasificacién. La validacion de los resultados selemhaciendo validaciones cruzadas con diez
subconjuntos, que es el estandar para esta tarea.

2. REDES BAYESIANAS

Una red bayesiana (RB) es un par (D,P), donde i egafo aciclico dirigido (GAD), P= {p(ky), ...,
p(x%, [tn)} es un conjunto de n distribuciones de probabdidondicionales, una por cada variahle x
(nodos del grafo), y; es el conjunto de padres del nodoer D. El conjunto P define la distribucién
de probabilidad conjunta asociada, como muestadacion (1):

P(x) =] p(X|t)) X = (Xgy Xg ey X)) )
=1

Uno de los problemas que debe resolverse cuandtligan las RB, es la busqueda de la estructura
gue mejor se ajuste a los datos. Esta tarea tigpiécito dos pasos:

» Aprendizaje estructural: obtener la estructuraa®B, es decir, las relaciones de dependencia e
independencia entre las variables involucradas
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e Aprendizaje paramétrico: dada una estructura de &RBener las probabilidades a priori y
condicionales requeridas

En este trabajo se propone un algoritmo para lanciiin desde datos de la estructura de la RB,
mediante la utilizacion de un algoritmo de intefige colectiva.

Las RB son un tipo especial de sistema basado eworgcimiento, por lo que es posible hacer
inferencia a partir de conocimiento a priori. Aeegtoceso se le llama propagacion de evidencias [6]

3. PSO PRINCIPIOS BASICOS

PSO es una metaheuristica de optimizacién estoadsdsada en una poblaciéon. Un enjambnein)

se define como una coleccién estructurada de @mas (agentes) que interactlan. La inteligencia no
esta en los individuos sino en la accion de todmkdctivo. Cada organismo (particula) se trataaom
un punto en un espacio N dimensional el cual ajsstgpropio “vuelo” de acuerdo a su propia
experiencia y la experiencia del resto de la bahdabanda (swarm) “vuela” por el espacio de
busqueda localizando regiones o particulas prorosed17].

3.1 PSO en el aprendizaje de redes bayesianas

La bisqueda de la estructura de la red puede farsmlcomo un problema de optimizacién en el
espacio de las posibles red&s en otras palabras, determinar X6p:

H (Xépt)> H (X;), UX, O Q, donde la funcién objetivo H considerada es unaicaé que evalla

la RB en cada particula del espacio de blsquedpu&den usar cualesquiera de las métricas de score
local descritas en el capitulo 4 de la tesis decRaert [5], las cuales se encuentran ya implemastad
en la plataforma Weka, en el software que se htanao los resultados.

En la modelacion del problema de blisqueda a mhatialgoritmo PSO se define cada particula como

una red bayesiana la cual se representa como aim e adyacenciaB = [Bij] dondeb”- =1siel

atributo i es padre del atributo j, (si existe ucoade i a j) ybij = 0en otro caso. Por tanto el espacio

de busqueda® tiene cardinal2“2, de hecho se puede trabajar con dicho espacio, hahria que
chequear que no existan ciclos. Esto se pueder]qgraejemplo, eliminando de forma aleatoria arcos
qgue formen parte de ciclos existentes [8]. Se prepantonces una forma de generar el espacio de
blusqueda garantizando que no existan ciclos, opsegendo de que un grafo dirigido representa un
ordenamiento topolégico, si y solo si este no pitaseiclos, es posible a partir de una permutacion
formar un grafo aciclico dirigido [8].

El problema de optimizacién que se propone esibinpor lo que el algoritmo PSO original [19], [18]
debe ser adaptado.

Sean X; : Particula (matriz del espacid), {Xl,Xz,...}: Bandada (conjunto de particulas),
{Vl,Vz,...}: Velocidades (matrices del espacid asociadas a cada particula que indican su

movimiento),{XpBeSL XpBes;,...}: Mejores puntos del espacio localizados por caattiqula,
XgBest Mejor punto localizado por la bandada.

En el algoritmolnicializar valores asigna aleatoriamente valores a la poblacionXjey V, ,

XpBest de cada particula como copia e y XgBestcon el mejor valorCantGeneracioness

la cantidad de “generaciones” en que van a inteaadas particulas gantPart es la cantidad de
particulas que van a existir en cada generaciénatiablet se utiliza como contador de generaciones.
La subrutinaGenerar red aciclicaG,; genera una red aciclica como se vio en [8] apdetiuna
permutacién aleatorid@ de (1, 2,..., n) con distribucién uniforme, dichd s representa como una
matriz de adyacencia. La actualizacién de las qd#s$ se logra afiadiendo la velocidad a cada

particula obtenida en la iteracigna velocidad se obtiene utilizando las expresaqge se muestran
en la ecuacion 2.
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V, = wV, +c,rand (XpBest , - X;)+ c, rand (XgBest - X ) @
_ 1
s )= T V)

En la expresion d¥;, el primer término es la memoria de la particalssegundo la parte cognitiva o
conocimiento privado, el tercero la parte socia garmite la colaboraciow es el peso de inercig

y ¢, son los llamados factores de aprendizaje cognitisocial respectivamentergnd es un namero
aleatorio entre O y 1.

Entre los valores recomendados en [8], se toméwenvaloresc,= c,=2, pero en realidad se
recomienda en el trabajo que)cc, no tomen necesariamente el mismo valor sino, gugeseren
aleatoriamente con distribucién en el interval®]0,w = 0.5 +rand /2. Otros funciones para la

transformacionS: [ — [0,1] aparecen en [19], [12], [13].

3.2 Algoritmo PSO

Inicializar valores;
t=0;
Repeat
Generar red aciclic&s;;

For eachi =1, cantPart
CalcularV, (t + 1) y limitarla a [-Vmax, +Vmax]
CalcularS(Vi )

ActualizarX; :
Forall j, k If rand () <S(Vijk) then Xij (t + l): (G,T)jk else X (t + l): 0
end For

For eachi = 1,cantPart
EvaluarX; //Aplicar la métrica

Actualizar XpBest
endFor
Actualizar XgBest

Incrementar t
Until t> CantGeneraciones

Es necesario estimar la calidad del modelo de l#dn@o en la fase de entrenamiento, o sea, es
necesario tener en cuenta la informacién que bradancion fithess u objetivo. Para lograr mejor
funcionamiento del algoritmo PSO en el trabajo sestran los resultados usando las medidas de
calidad global implementadas en Weka [20], estadidas evitan el sobre ajustevérfitting) de los
datos mediante el método de validaciones cruzadesss{zalidatiol), las métricas se basan en
resultados de la RB como clasificador, por lo gaeestiende Weka con este nuevo algoritmo para
buscar la estructura de una RB, los resultadoa diasificacion son buenos, pero se aprecia gse si
realiza una seleccién de atributos optima cona@biprmétodo, segun se aprecia en [20], los resadtad
de la clasificacién de la HTA son mejores y seei#h redes menos complejas.

La implementacién se realizé haciendo una extersipaquetéVekacon el objetivo de minimizar el
tiempo de implementacién y rehusar c6digo libreaPas detalles consultar [20].

Otras medidas de evaluacién de la RB, son por dgemma basada en la sensitividad y la
especificidad, y la otra en la sensitividad y psiri, estas se muestran en la ecuacion 3y 4eddnd
son los casos positivos que se predicen como yosiiN son los casos negativos clasificados como
negativos, P y FN son los casos mal clasificados en cada una dgalsess.
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La funcidn de la ecuacién 4 se debe utilizar paago donde se tengan clases minoritarias, y aslema
se recomienda usar la precisién de Laplace, vexc#u 5, dondd es la cantidad de clases [13], [9] y
[11].

Estas medidas han sido utilizadas por algunos esitarmo se aprecia en [9] y [10].

sensitivichd x especificilad = ™ g N ©)
TP+FN TN+FP
sensitividhd x precision= O L 4
TP+FN TN+FP
precision= 1+71P ©)
1+k+TN+FP

4. REDES BAYESIANAS EN LA CLASIFICACION DE LA HTA

En nuestro estudio la muestra estuvo constituidaupdotal de 849 individuos supuestamente sanos
entre 18 a 78 afos de edad, de ambos sexos, pétens a 5 policlinicos de la ciudad de SantaaClar
Se confecciond una historia clinica con informaailéhpaciente contenida en las siguientes variables
edad, sexo, raza, indice de masa corporal, beb®, fdiabetes mellitus, dislipidemia, nimero de
padres con HTA, namero de abuelos con HTA, tenaitarial sistdlica y diastdlica basal, al primer y
segundo minuto, presion arterial media, glicemiagli¢céridos, colesterol total, hdl y Idl y perfil
psiquico. A partir del andlisis de las mismas, paxientes fueron clasificados en normotensos,
hiperreactivos e hipertensos.

La red obtenida con el algoritmo PSO de busquethl k& muestra en la figura 1, en la que se hace el
diagnéstico del tipo de HTA basandose solamentesrasgos: disaminl y 2, diagexp, sistmin2, edad
glicemia e imc.
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Figura 1. RB que muestra la posibilidad de realizar el nudiagndstico teniendo en cuenta siete
rasgos de los inicialmente tomados en la muesta.egSta RB se obtienen resultados muy favorables
para las tres clases normotensos (0.927), himtives (0.87) e hipertensos (0.97), la de los
hipereactivos es la mas confusa y por ello el potoide bien clasificados mas bajo.

En la figura 2 se muestra la estructura de RB addemsando un paso previo de seleccion de atributos
y el algoritmo de aprendizaje PSO global. La cleadfién se basa en 11 rasgos. Se obtienen buenos
resultados para la clasificacion de la HTA en rmansos (0.926), hiperreactivos (0.925) e
hipertensos (0.976) El porciento de bien clasificaés de 94.96.

Tabla 1. Resumen de las medidas de validacién para lolo®de redes bayesianas
obtenidas utilizando distintas implementaciones agbritmo PSO para clasificar la

HTA.
PSO (Parametros) Exactitud| Verdaderos Positivos Area bgjgclza curva
Busqueda Local Normotensos (0.864) | normotensos (0.976)
2 padres, 89.21 hiperreactivos (0.888) | hiperreactivos (0.942
40 particulas y 1000 hipertensos (0.911) hipertensos (0.988)
iteraciones
Busgt;;%a:eilobal normotensos (0.895) | normotensos (0.993)
: ’ hiperreactivos (0.918) | hiperreactivos (0.983
40 p_arncu_las y 1000 93.72 hipertensos (0.972) hipertensos (0.998)
iteraciones
Busqueda Global
2 padres, normotensos (0.926) | normotensos (0.996)
40 particulas y 1000 hiperreactivos (0.925) | hiperreactivos (0.985
iteraciones (haciendo| 94.96 hipertensos (0.976) hipertensos (0.997)
seleccion de atributos
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Figura 2. Los exactitud de la red por clases es: normoter{8®d26), hiperreactivos (0.925) e
hipertensos (0.976). En este caso se logra ldictason con 11 rasgos incluidos en el modelo.

En la tabla 2 se muestran los resultados de vaidaon otros enfoques alternativos reportadosen |
literatura para la tarea del aprendizaje de lauetstra de una RB, los que no se diferencian
significativamente de los que obtiene e algoritno@ ge propone, pero se aprecia que cuando los
parametros del algoritmo propuesto son: Busquedadgl 2 padres, 40 particulas y 1000 iteraciones
(haciendo seleccién de atributos previamente)desltados son mejores relativamente a los obtenidos
por el resto de los que se utilizaron para comparar

Tabla 2. Resumen de las medidas de validacion cuando Ismnutdistintos algoritmos de
aprendizaje estrutural de RB.

Algoritmos Exactitud | Verdaderos Positivos Area bgjgclza curva

K2 92.74 Normotensos (0.907)| normotensos (0.995)
hiperreactivos (0.869) | hiperreactivos (0.975

hipertensos (0.968) hipertensos (0.995)
HC 93.36 Normotensos (0.929)| Normotensos (0.997)
hiperreactivos (0.869) | hiperreactivos (0.98)

hipertensos (0.968 hipertensos (0.995)
TAN 93.81 Normotensos (0.935)| Normotensos (0.995)
hiperreactivos (0.881) | hiperreactivos (0.982

hipertensos (0.968) hipertensos (0.996)

5. CONCLUSIONES

El aprendizaje estructural de RB con el algoritreobdsqueda | PSO, ha mostrado ser un algoritmo
eficiente, cuando se usan métricas de calidad lglobando la red se evalia con métricas de calidad
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local, los resultados suelen peores que en el giabal haciendo uso de validaciones cruzadas. Al

hacer extensiones a Weka se logra validar cadadenios modelos obtenidos mediante el uso de
medidas implementadas en dicha plataforma y adesdmsible comparar los resultados con otros
clasicos para la misma tarea reportados en latiter. Se obtienen buenos modelos de RB para la
clasificaciéon de la HTA, con una exactitud alredediel 95% de buena clasificacion.

Se trabaja en una implementacion paralelizadaa pealizar aplicaciones con mayor volimen de

datos, por ejemplo en aplicaciones Bioinformaticas.
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