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Diagndstico de Cardiopatias mediante Redes Neuronales y
Algoritmos Genéticos
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(09340), México D.F., México, jgc@xanum.uam.mx.
(**)UACH, Centro de Computo Avanzado, Chapingo, México, ilopez@mail.internet.com.mx.
(#)UNER, Laboratorio de Cibernética, Ruta 11 Km 10, Paran4,
(3100), Entre Rios, Argentina, rufi@xanum.uam.mx

Resumen

Durante los dltimos afios han aparecido un nimero creciente de articulos dedicados a la aplicacion de
técnicas de inteligencia artificial a la medicina. En particular, el problema de clasificacién automatica ha
recibido una atencion especial. En el presente trabajo se utilizan redes neuronales para el diagnostico
automatico de patologias cardiacas. Se realiza una comparacion entre distintas formas de hallar sus
parametros, a saber: retropropagacién, programas evolutivos, y alternativas hibridas. EI uso de programas
evolutivos tiene la ventaja de que permite aprender por medio de una regla uniforme y con una libertad de
eleccién de parametros que no esta permitida en el algoritmo de retropropagacion.

Palabras Claves: e Programas Evolutivos ¢ Redes Neuronales e Clasificacion e Corazén

Introduccion

La inteligencia artificial es una disciplina joven, de cuarenta afios de edad, que segiin una pseudo definicionl
es “como hacer que las computadoras resuelvan problemas que los seres humanos realizan mejor en este
momento”. Un problema de este tipo que surge en la medicina es el relacionado con el diagnéstico médico. El
problema se centra en la habilidad de que un programa computacional pueda reconocer si un paciente padece de
una enfermedad, dada la informacion pertinente sobre sus signos vitales. Esto implica que el programa debe
contener el conocimiento médico necesario para llegar a una conclusion adecuada.

Se han desarrollado varias técnicas para obtener automaticamente ese conocimiento, como parte de una rama
de la inteligencia artificial denominada aprendizaje maquinal. Usualmente estas técnicas requieren de un
conjunto de casos previamente clasificados sefialando los valores de las variables pertinentes y la clase a la cual
pertenece cada uno. En el caso médico, se trataria de un conjunto de casos clinicos con el diagndstico
correspondiente. El objetivo de la técnica es utilizar la informacion de estos casos para encontrar relaciones
entre las variables involucradas y construir una regla de clasificacion. Esta forma de aprendizaje se denomina
aprendizaje supervisado2.

Entre las técnicas de aprendizaje supervisado se encuentran: la induccién automatica de arboles de decision o
reglas como 1D3, C4.5 y CART2.345, las redes neuronales6.7.8, y las técnicas hibridas9.10,11,12,13,14, Un
importante estudio del proyecto ESPRIT de la Comunidad Europea, compara algunas de estas técnicas entre si, y
con métodos estadisticos, sobre distintos conjuntos de datos15. Sin embargo, el area de la medicina presenta
dificultades que no se encuentran en dominios mas precisos. Tal es el caso de los datos inconsistentes
(diagnosticos opuestos para casos similares), o faltantes (faltan valores de algunos atributos o variables). Estos
problemas se deben en gran parte a que los datos son generalmente tomados de historias clinicas.

ID3, C4.5 y CART utilizan los casos para construir, en una sola pasada, un arbol de decision cuyos nodos
internos corresponden a decisiones de las variables involucradas, y cuyas hojas representan una clasificacion.
Con frecuencia, estos arboles se podan para permitir una mejor generalizacion sobre casos que no vistos. En ese
caso las hojas podran tener una probabilidad de clasificacién asociada.

Debido a su estructura, los arboles de decision particionan el espacio de las variables en hiper-planos
paralelos a los ejes. Esto puede ser demasiado restrictivo para cierto tipo de problema. A diferencia, los
perceptrones multicapa (PMC), un tipo de red neuronal, tienen la capacidad de aproximar regiones de decisién
arbitrariamente complejas , y ademas tolerar mejor los problemas antes mencionados (por ejemplo los datos
ruidosos)6.16,17,

Se han propuesto varios algoritmos para entrenar los redes neuronales, sin embargo el mas popular,
retropropagacion (BP), esta basado en el método de gradiente descendente, que en mayor o menor grado puede
sufrir del problema de caer en minimos locales2. Recientemente se han utilizado técnicas basadas en algoritmos
genéticos (GA) y programas evolutivos (PE) para el entrenamiento de redes neuronales con muy buenos



sinc(i) Laboratory for Signals and Computational Intelligence (http:/fich.unl.edu.ar/sinc)

J. Goddard, I. Lépez & H. L. Rufiner; "Diagnéstico de Cardiopatias mediante Redes Neuronales y Algoritmos Genéticos'

Revista Argentina de Bioingenieria. Vol. 2, No. 2, Sep, 1996.

12 Revista Argentina de Bioingenieria Vol 2, N°2, Septiembre 1996

resultados18. Su naturaleza paralela permite hacer una extensa bisqueda y evitar los minimos locales. Ademas
permite gran flexibilidad en cuanto a la definicién de la funcién a maximizar permitiendo modificarla segun el
problemal,

En el presente articulo se presentan los resultados obtenidos de aplicar los PMC a un problema de
clasificacion médica, mediante diferentes formas de entrenamiento. En la seccion siguiente se presenta el
paradigma de las redes neuronales y retropropagacion, seguido por una seccion acerca de algoritmos genéticos y
programas evolutivos. A continuacion se describe el conjunto de datos de desordenes cardiacos utilizado, y
posteriormente los métodos empleados para entrenar las redes. En la seccidn siguiente se describen los
resultados obtenidos, y finalmente se presenta una discusion y las conclusiones derivadas de esta investigacion.

Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales (RNASs) intentan simular, al menos parcialmente, la estructura y funciones
del cerebro y del sistema nervioso de los seres vivos. Una RNA es un sistema de procesamiento de informacion
o sefiales compuesto por un gran nimero de elementos simples de procesamiento, llamados neuronas artificiales
o simplemente nodos. Dichos nodos estan interconectados por uniones directas llamadas conexiones y cooperan
para realizar procesamiento en paralelo con el objetivo de resolver una tarea computacional determinada.
Muchos modelos de RNAs han sido desarrollados para una variedad de propoésitos. Cada uno de ellos difieren en
estructura, implementacion y principio de operacion, pero a su vez tienen caracteristicas comunes 2.

El PMC (Figura 1) consiste en un arreglo de nodos ubicados en capas, de forma tal que los nodos de una
capa estan conectados a todos los nodos de la capa anterior y de la siguiente mediante los pesos de conexién. La
primer capa se denomina capa de entrada y la Gltima se denomina capa de salida. Las capas que quedan entre
estas dos se denominan capas ocultas. No existe un limite para fijar la cantidad de capas de un PMC, pero se ha
demostrado que un PMC con una capa oculta y con un nimero suficiente de nodos es capaz de solucionar casi
cualquier problemal6.

b
2 u,
X3 u 2
X U
Vector de Entrada Vector de Jalida
Uy
Zn
Capa de Entrada 1° Capa Oculta 2% Capa Oculta  Capa de Salida

Figura 1: PMC con 2 capas ocultas

Una de las caracteristicas atractivas de los PMCs es su capacidad para auto-adaptarse cambiando sus fuerzas
de conexidn para encontrar una combinacion de pesos adecuados para clasificar los casos correctamente. Esto se
logra usualmente por medio de BP.

Para calcular el valor de salida de un nodo en una capa oculta o de salida, se suman las entradas al nodo
multiplicando cada una por el peso correspondiente a su conexion. Posteriormente se aplica una funcién de
activacion, usualmente del tipo sigmoidea. En la capa de entrada, los valores pasan directamente a la siguiente
capa sin cambiarlos. Para entrenar el PMC generalmente se utiliza el algoritmo de BP2. Durante el
entrenamiento, se presenta el valor de las variables de entrada para cada caso (similar a lo mencionado en la
introduccion), y la respuesta de cada nodo en la capa de salida es comparada con la correspondiente respuesta
deseada. Los errores asociados son calculados para adaptar los pesos en cada capa por medio de un método de
gradiente descendente. Como consecuencia de este método, la funcidn de activacion de los nodos debe ser
diferenciable. Este proceso es repetido hasta que el error entre los valores de salida y los deseados, para cada
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uno de los casos, llega a un nivel aceptable. En sintesis, los pasos implicados en el aprendizaje serian los
siguientes:

procedimiento retropropagacion

{
inicializar pesos y umbrales
mientras (criterio de terminacidon no se alcance)
{
seleccionar ejemplo
aplicar a la entrada de la red
calcular salida de la red
calcular error entre la salida y su valor deseado
ajustar pesos y umbrales para minimizar el error
¥
}

La idea fundamental detras del método de gradiente descendente puede verse a través de una analogia con
una bola que se desliza por una superficie. La altura de la superficie representa el error para cada punto en el
espacio de los pesos. De esta manera la bola se desliza por la superficie siguiendo el sentido del gradiente
descendente de la misma. Como se puede apreciar de la analogia, la posicion inicial de la bola es de suma
importancia. Si estamos en una zona relativamente plana de la superficie tardaremos mucho en hallar un
minimo. Si estamos cerca de un minimo local, es muy probable que caigamos en él. Para solucionar
parcialmente este problema se agrega al algoritmo un término de inercia 0 momento. También se puede repetir
varias veces el procedimiento iniciandolo en distintos puntos (generalmente cerca del origen) y guardar los
pesos de la corrida que llegue a menor error final. Para mas detalles se puede consultar la extensa bibliografia al
respecto (por ej. 6.7.8).

Para utilizar un PMC entonces, hay que definir su estructura en términos de nodos y capas, que
adecuadamente representa el problema bajo consideracién. Como se vid el algoritmo de BP puede demorarse
para llegar a un minimo aceptable, y por ser un método de gradiente descendente, es posible que converja a un
minimo local.

Algoritmos Genéticos y Programas Evolutivos

Los GAs son métodos adaptativos que pueden ser utilizados para resolver problemas complejos de
optimizacion. Como en el caso de las redes neuronales, estan inspirados en la naturaleza, y aqui en las teorias de
los procesos genéticos de los organismos biolodgicos.

La analogia en que se basan los GAs, estriba en reconocer que el mecanismo esencial del proceso evolutivo
en la naturaleza, radica en los cromosomas, el material genético o el conjunto de genes de un individuo
bioldgico, lo cual determina sus caracteristicas Unicas. Los cambios en el material genético de las especies
permiten el proceso de adaptacion. Las fuerzas que subyacen el proceso evolutivo son la conjuncion de la
seleccidn natural, la recombinacién de material genético y la mutacién, fendmenos que se presentan durante la
reproduccidn de las especies. Asi como competencia entre los individuos por los recursos naturales limitados y
por la posibilidad de procreacion o reproduccién, lo que permite que solo los mas fuertes 0 mas adaptados
sobrevivan. Esto significa que el material genético de los mejores individuos sobrevive y se reproduce, mientras
que los genes de los individuos méas débiles o menos adaptados, mueren o se extinguen.

Puntos de_cruza Punto de mutacion
Padres (1010 001110) (0011 010010) Hijo (1010010010)
Hijos (1010 010010) (0011 001110) Hijo Mutado  (1010110010)
Figura 2: Cruza Simple Figura 3: Mutacién de un gen

En 1975, Holland20 propuso los GAs como una técnica computacional que intenta imitar el proceso
evolutivo de la naturaleza para el disefio de sistemas artificiales adaptativos. En esta realizacion computacional,
los GAs manipulan una poblacion de soluciones potenciales codificadas en cadenas binarias. El conjunto de
cadenas representan el material genético de una poblacién de individuos. Los operadores correspondientes de
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seleccion, cruzamiento, y mutacion son aplicados iterativamente para buscar los mejores individuos o las
mejores soluciones. Cada solucién potencial se asocia con un valor de aptitud, que mide que tan buena es
comparada con las otras soluciones de la poblacion.

Un algoritmo que efectlia este proceso es21:

procedimiento algoritmo genético

{
inicializar poblacioén
evaluar poblacioén
mientras (criterio de terminacién no se alcance)
{
seleccionar soluciones para la siguiente poblacién
ejecutar cruzamiento y mutacion
evaluar poblacién nueva
}
}

Usualmente, se incializa la poblacion aleatoriamente, y mediante la funcion de aptitud se evalGa la poblacién.
Con frecuencia se aplica el método denominado roulette, que, para escoger una nueva poblacién del mismo
tamafio, da un peso mayor a las soluciones con mayor aptitud. Luego se efectiia el cruzamiento o intercambio de
genes, el cual basicamente consiste en cambiar segmentos de los cromosomas entre parejas seleccionadas en
forma aleatoria (Figura 2). Posteriormente, un gen puede mutarse, es decir un bit puede cambiarse, en forma
aleatoria, de acuerdo al valor del parametro probabilidad de mutacién del algoritmo genético (Figura 3). Este
proceso continua iterativamente, hasta que se alcance algun criterio, obteniendo una solucién. Existen algunos
resultados teoricos22 acerca de si la solucion obtenida es la 6ptima, la importancia de los operadores usados, y la
mejor eleccion de los parametros involucrados. Sin embargo todavia hay bastante discusion y no hay repuestas
definitivas en todos de los casos. Méas aln, recientemente se esta generalizando el empleo de estructuras mas
complejas de representacion 23, como el uso de nimeros reales en lugar de nimeros binarios. Los operadores
genéticos también sufren adecuaciones cuando se modifica la representacion de las soluciones. A estos
algoritmos se los denomina de Programas Evolutivos (PEs). En adelante utilizaremos indistintamente PE 0 GA
para referirnos a los algoritmos. En la seccién de métodos se explica la manera de aplicar los PEs al
entrenamiento de un PMC. Una ventaja de esta forma de entrenamiento es que se estan evaluando en forma
simultanea varios puntos del espacio de pesos con la consiguiente evasion de los minimos locales.

Descripcion de los Datos

En este trabajo se utiliz6 un conjunto de datos de desordenes cardiacos compilada originalmente en la
Cleveland Clinic Foundation y suministrada por Robert Detrano, M.D., Ph. D. del V.A. Medical Center, Long
Beach, CA. Es parte de una coleccién de bases de datos de la Universidad de California, recolectadas por David
Aha 24,

El proposito de este conjunto de datos es predecir la presencia o ausencia de enfermedad cardiaca dados los
resultados de varias pruebas médicas llevadas a cabo sobre el paciente. La base de datos posee 13 atributos (ver
la Tabla 1), que fueron extraidos de un conjunto mayor de 75. El conjunto de datos original contenia 303
ejemplos pero algunos fueron descartados quedando finalmente 270. Existen dos clases: presencia o ausencia de
enfermedad cardiaca. Esto constituye una reduccién del nimero de clases en los datos originales, en los cuales
habia cuatro grados diferentes de enfermedad cardiaca. En la Tabla 2 se puede observar la distribucion de los
ejemplos para cada clase. El hecho de que exista una mayor cantidad de casos de pacientes sanos y que estos
pacientes sanos sean mas ‘faciles’ de clasificar plantea problemas especiales. Esto se puede resolver utilizando
un costo diferente para los errores en cada clasel5 o incoporando estos costos en BP o GAs19.

Esta base de datos ha sido utilizada previamente en la literatura. Especificamente en el proyecto “StatLog”
bajo el programa ESPIRIT de la Comunidad Europeald, mencionado en la introduccion. Sus resultados
mostraron que los métodos estadisticos se comportaban mejor para este problema. Entre los métodos basados en
arboles CART obtuvo el mejor desempefio. BP esta en orden 16 dentro de sus resultados. En cuanto a tiempos,
BP figura a la mitad entre los métodos probados. En el trabajo no aparecen resultados con respecto a GA.

Tabla 1 : Informacion acerca de los Atributos utilizados

N° Descripcion Tipo
1 Edad Real
2 Sexo Binario
3 Dolor de Pecho (4 valores) Nominal
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4 Presion Sanguinea en Reposo Real

5 Colesterol (mg/dl) Real

6 Nivel de azlcar en sangre > 120 mg/dl (en ayunas) Binario

7  Resultados electrocardiograficos en Reposo (valores 0,1,2) Nominal
8 Maxima frecuencia cardiaca alcanzada Real

9 Angina Inducida por ejercicio Binario
10 Depresion del segmento ST inducida por ejercicio con respecto al reposo Real

11 Pendiente del segmento ST (pico del ejercicio) Ordenado
12 N°de vasos mayores coloreados por fluoroscopia (0-3) Real

13 Thal.: 3 = normal; 6 = defecto fijo; 7 = defecto reversible Nominal

Tabla 2: Distribucién de las clases en los datos

Clase Ejemplos
Sanos 150 (55.56%)
Enfermos 120 (44.44%)
Total 270 (100.0%)
Métodos

A continuacién describiremos los detalles de implementacion y las condiciones utilizadas en los
experimentos realizados sobre el conjunto de datos elegido. Se realizaron tres tipos de experimentos. El primero
fue realizado entrenando la red con BP. Para el segundo caso se utilizaron PE con tres diferentes funciones de
aptitud y finalmente se probaron cuatro formas diferentes de hibridizar BP y PE. La red neuronal utilizada
poseia 13 entradas, 13 neuronas en la capa oculta y una salida. En todos los casos los algoritmos utilizados
ajustaron pesos y umbrales.

Para BP se utiliz6 el algoritmo mejorado que incluye el momento de los pesos (BP 990 en los resultados).
Esta caracteristica ha demostrado evitar algunos minimos locales. En los casos en que se utilizd la alternativa
hibrida, el momento no fue necesario debido a que la parte genética se encarga de evitar los minimos locales.

La codificacion de la red utilizada para el PE fue directa, es decir, cada cromosoma estuvo constituido por
una cadena de numeros reales que correspondian a los pesos y umbrales de la red. Se utilizé el método de
seleccion de individuos denominado tournament que consiste en comparar la aptitud de N individuos y elegir el
mejor como progenitor de la siguiente generacion. En este caso se tomaron tres individuos. El operador de
cruzamiento utilizado fue el de cruza doble con una probabilidad de 1. El operador de mutacion empleado fue el
de mutacién con bias gaussiano, que consiste en sumar un valor aleatorio de distribucién gaussiana a cada gen.
Este tipo de mutacion tiene la ventaja de producir variaciones pequefias con mayor probabilidad resultando en
pocos saltos abruptos (que también son necesarios pero pueden afectar la convergencia si aparecen muy
seguido). La amplitud de esta mutacion se ajustd para decaer exponencialmente con las generaciones. Todos los
genes se mutaron (probabilidad 1). También se utilizd una estrategia denominada Elitismo que permite rescatar
al mejor individuo de cada generacion e incluirlo en la siguiente. Este enfoque generalmente mejora los
resultados porque evita la pérdida de la mejor solucion.

Las funciones de aptitud utilizadas para el PE fueron las siguientes:

D error?

ECM =——
# patrones
Z\error\

EAM = ———
# patrones

MAL =#mal clasificados

Estas corresponden en los resultados a las columnas etiquetadas como GA ECM, GA EAM y GA MAL.

Para el caso hibrido se utilizaron pardmetros diferentes para la parte evolutiva debido a que el objetivo era
que el PE hiciera una busqueda mas extensa en la superficie a minimizar y que posteriormente BP bajara hasta el
minimo. Por este motivo se utilizé6 mutacion con bias uniforme y cruza simple o uniforme segun el caso. Debido
a este cambio las probabilidades de cruza y mutacion se mantuvieron por debajo de 1 (no se aplicaron sobre
todos los individuos y genes). Estas combinaciones parecieron funcionar mejor en pruebas preliminares. Se
probaron solo dos de las funciones de aptitud anteriores : ECM y MAL. Los dos primeros experimentos (HIB
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ECM 2 y HIB MAL) consistieron en obtener generaciones mediante cruza y seleccién y luego aplicar BP
durante una cantidad de épocas determinada a cada individuo para finalmente evaluar la aptitud de cada uno
mediante las funciones antedichas. Este es un enfoque Lamarkiano de la evolucién ya que los caracteres
adquiridos se transmiten a la siguiente generacion. Sin embargo lo que nos interesa aqui no es su correlato
bioldgico sino la efectividad del enfoque para resolver nuestro problema. La cantidad de épocas x individuo x
generacion se mantuvo en 0.3 (30% de los ejemplos de entrenamiento) por razones de equiparacion como se
explica mas adelante. El tercer enfoque (HIB ECM 1) consistié en variar la cantidad de épocas x individuo
durante el entrenamiento de manera de que al principio solo actuara el algoritmo genético y al final actuard mas
BP. Esto se logra también con la disminucion progresiva de la amplitud de las mutaciones. La Ulitma alternativa
(GA+BP) consistié en utilizar primero el PE solo para encontar un buen punto de partida para BP. El PE se
corrié durante 150 generaciones con 10 individuos, cruza uniforme y amplitud de mutacién decreciente. el resto
de los parametros se mantuvieron igual que en las corridas anteriores. Con el mejor individuo se inicializd BP
para correr durante 495 épocas (otra vez por razones de equiparacién), con un parametro de ajuste de pesos de
0.2 (para evitar olvidar lo aprendido por el PE). Para mas detalles sobre los operadores y su utilizacion 23,25,

Para realizar mejor la comparacion de los distintos algoritmos se utilizd un método de estimacion de los
errores de entrenamiento y prueba denominado Validacion Cruzada (VC). Este método consiste en dividir el
conjunto inicial de datos en N particiones aleatorias. De esta manera se realizan las pruebas sobre cada particion
y luego se promedian los resultados. Esto evita el sesgo que se produce en los resultados al hacer una sola
particion aleatoria como se acostumbra frecuentemente. El problema de este enfoque es que los tiempos de
evaluacion se multiplican por N y esto puede ser excesivo en algunos casos hasta para Ns relativamente
pequefios. En nuestro caso elegimos N=5 pesando las consideraciones anteriores, y la distribucién de los
ejemplos por clase en cada particion puede observarse en la Tabla 3. Aqui los archivos *. TRN corresponden a
los utilizados para entrenamiento y los *.TST son los de prueba o validacién. Todos los datos fueron
normalizados con respecto al conjunto completo.

Tabla 3: Particiones de los datos para validacion cruzada

Archivo Sanos (%) Enfermos (%) Cantidad Total
H1.TRN 53.0 47.0 217
H1.TST 66.0 34.0 53
H2.TRN 55.5 44.5 218
H2.TST 55.8 44.2 52
H3.TRN 56.2 43.8 210
H3.TST 53.3 46.7 60
H4.TRN 54.3 45.7 219
H4.TST 60.8 39.2 51
H5.TRN 58.8 41.2 216
H5.TST 42.6 57.4 54

Todos los resultados fueron obtenidos corriendo los algoritmos por 300 generaciones de 10 individuos o el
equivalente para los otros métodos. Para esto se calcul6 a cuantas épocas correspondia una generacion de un
solo individuo, de acuerdo al tiempo y la cantidad de operaciones utilizado por los algoritmos en igualdad de
condiciones. Esta cifra fue aproximadamente :

1. épocas
3 generacion x individuos

De esta manera BP se corrié durante 990 épocas y para el algoritmo hibrido de épocas fijas se utilizaron 150
generaciones de 10 individuos con 0.3 épocas x individuo x generacién. En el caso de épocas variables se
utilizaron 100 generaciones de 10 individuos, partiendo de 0 épocas (genético puro) hasta llegar a una época x
generacion x individuo al final de la corrida.

Resultados

A continuacion se presentan los resultados del entrenamiento de los distintos algoritmos. En la Tabla 4 se
muestran los resultados de BP y GA corridos en forma separada. Como se observé sobreaprendizaje de la red en
990 épocas, se repitié el experimento para una cantidad de épocas menor (250). En la Tabla 5 se muestran los
resultados de las distintas alternativas hibridas segln se explicaron en la seccion anterior. En todos los casos se
presentan los porcentajes de aciertos de cada método para el conjunto de prueba (TST) vy el de entrenamiento
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(TRN) y se muestran valores promedio sobre las particiones del método de validacion cruzada. En la Figura 4 se
presenta un grafico comparativo que facilita el analisis de estos resultados.

Tabla 4: Resultados BP y GA

BP 250 BP 990 GA MAL GA EAM GA ECM

TRN TST TRN TST TRN TST TRN TST TRN  TST

Sano 88.9 760 907 705 8.1 798 892 799 882 757
Enfermo  84.3 734 907 680 8.2 738 839 718 752 653
Total 86.8 739 908 690 884 775 869 758 806 711

Tabla 5: Resultados GA+BP

HIB MAL HIBECM?2 HIBECM1 GA+BP
TRN TST TRN TST TRN TST  TRN  TST

Sano 90.5 782 868 824 904 831 967 780
Enfermo  86.6 747 847 804 830 784 878 706
Total 88.8 761 860 810 87.0 801 927 744

Discusion y Conclusiones

En este trabajo hemos investigado la aplicacion de PE al entrenamiento de un PMC para un problema de
diagnostico médico.

Como se habia visto en15 los PMC entrenados por BP no demostraron buen desempefio en relacion a otras
técnicas. Esto coincide con los resultados presentados en la seccién anterior. Aungue los PMC se comportaron
muy bien con los datos de entrenamiento, mostraron muy mala capacidad de generalizacion sobre los datos de
prueba.

Se puede observar que se obtiene la mejor generalizacion con las técnicas hibridas, que combinan la
exploracién simultanea de varios puntos del espacio debida a los PE, con la velocidad del descenso del método
de gradiente descendente cuando se encuentra en las cercanias del minimo. Una posible desventaja de estas
técnicas serfa el costo computacional implicado. Sin embargo en este caso se equipararon los tiempos de todos
los algoritmos (salvo BP 250), aunque los recursos de memoria empleados por los PE serian mayores
(proporcional con el nimero de individuos).

Otro problema asociado al algoritmo de BP es que los porcentajes de reconocimiento sobre los datos de
entrenamiento varian de época en época. Esto hace dificil determinar un criterio de terminacion. La alternativa
mas usada es terminar cuando el ECM se hace menor que un valor prefijado. Sin embargo esto no implica
necesariamente un mayor porcentaje de respuestas correctas sobre el conjunto de entrenamiento. Mas adn, la
capacidad de generalizacién empeora cuando disminuye demasiado el ECM (sobreaprende los ejemplos), segln
se desprende de los resultados de BP 250 y 990. La posibilidad de minimizar otras funciones como la cantidad
de respuestas erréneas mediante EP ofrece otras alternativas (ver resultados de GA MAL).

Otra ventaja de los PE no utilizada en este articulo es la de poder evolucionar la estructura de la red junto
con los pesosl18, y también su capacidad para seleccionar los atributos mas importantes para el diagndstico26.
Esto potenciaria ain mas las técnicas planteadas pero requeriria utilizar una codificacién con distintos tipos de
datos o un meta algoritmo genético (donde cada cromosoma es un GA).

El empleo de validacién cruzada permite mejorar la confiabilidad de la tasa de error obtenida. Un método
comunmente utilizado es tomar una sola particién para obtener los errores de entrenamiento y prueba. Sin
embargo aun en el caso de tomar solo cinco particiones hemos observado una variacién muy grande en los
resultados. Por ejemplo hemos hallado hasta un 40% de diferencia en el error de prueba para un mismo método
sobre distintas particiones. De no utilizar algiin método de estimacion del error como este se corre el riesgo de
que alguna particién favorezca alguno de los métodos invalidando todos los resultados.
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