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RESUMEN

Un tema comin en diferentes investigaciones de
afios recientes, es el wuso de heuristicas y
metaheuristicas aplicadas al problema de seleccién
del subconjunto de caracteristicas que mejor
describen un fendmeno, a partir de un conjunto
mayor; pues estas técnicas nos permiten evitar la
exploraciéon exhaustiva de enormes espacios de
soluciones, arrojando resultados muy cercanos al

optimo 6 el 6ptimo mismo; con el consecuente
ahorro de tiempo y recursos computacionales.

En este trabajo se presenta el resultado de la
combinacion del algoritmo genético simple, con el
concepto de testor tipico. El algoritmo disefiado fue
empleado en la determinacién de los factores de
riesgo durante el embarazo, para calificar el estado
de salud del recién nacido durante el primer mes de
vida.

Como resultado de esta implementacion, el
algoritmo siempre encuentra una solucién que
corresponde a un testor tipico, el cual coincide con
el conjunto de factores de riesgo reconocidos por los
expertos en medicina y reportados en la literatura de
esta drea.
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INTRODUCCION

El problema de seleccion de subconjuntos de
caracteristicas  consiste en  seleccionar un
subconjunto de variables de un conjunto mayor, de
tal forma que el subconjunto seleccionado es
suficiente para ejecutar la tarea de clasificacion y/o
reduccién del espacio de caracteristicas [2]. Este
problema es de especial interés, pues repercute
directamente en el costo, eficiencia y precisién de la
clasificacion o descripcion de los fenémenos en los
que interviene un nimero considerable de variables.

[8].

En este documento se presenta el resultado de la
aplicaciéon de un algoritmo genético modificado
mediante el concepto de testor tipico.

El algoritmo fue alimentado con un conjunto de
datos  reales correspondientes al  historial
ginecoldgico de 701 casos de mujeres embarazadas
y su seguimiento durante el parto, asi como
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valoraciones referentes al estado de salud del recién
nacido durante sus primeros 28 dias de vida.

De acuerdo a Solis y sus colaboradores
“aproximadamente dos tercios de las muertes
neonatales, corresponden a las muertes neonatales
precoces, reflejando principalmente problemas de
calidad de atencion del parto, asfixia y
malformaciones inviables; el restante de muertes
estd ocasionado principalmente por problemas
infecciosos, prematurez, y bajo peso al nacer” [14];
por lo que determinar los factores de riesgo durante
el embarazo, puede permitir a los expertos de la
salud, intervenir de manera oportuna, sencilla y con
costos despreciables reduciendo este alto indice de
mortalidad, como lo comenta Dawudo en su estudio:
Neonatal mortality: Effects of selective pediatric
interventions [6].

A mediados de los cincuentas, se comenzoé a utilizar
el concepto de testor tipico en la deteccion de fallas
en circuitos eléctricos, posteriormente éste se
difundi6 a otras dreas de aplicacion como
clasificacion supervisada y seleccién de variables en
el area de la Geologia [7].

El uso que damos al testor tipico en este trabajo, se
refiere a la seleccién de variables, ya que en esencia,
un testor es un conjunto de caracteristicas (rasgos)
que distingue individuos (objetos) de clases
distintas.

Desde los afios 60’s en los que se ubica el
nacimiento de los algoritmos genéticos [9] en la
comunidad cientifica promovidos por Holland, se
han realizado diferentes esfuerzos para emplearlos
en la solucién de problemas de optimizacidn, pues
han demostrado ser muy eficientes y confiables
cuando el espacio de buisqueda esta delimitado y es
factible definir una funcién de aptitud. [12]

ALGORITMO GENETICO SIMPLE

Un algoritmo genético, es una estrategia de
biisqueda en la que los estados sucesores se generan
combinando dos estados anteriores (padres),
permitiendo que los programas de computadora
imiten el proceso de la seleccidon natural, donde los
individuos mas aptos (con mejor funcién de
adaptabilidad), son los que con mayor probabilidad,
se reproducen para transmitir sus caracteristicas a
las siguientes generaciones.

Los componentes de un algoritmo genético son:
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1. Una representacion para  soluciones
potenciales al problema que se pretende
resolver.

2. Una manera de crear una poblacion inicial
de soluciones potenciales.

3. Una funcién de evaluacién que juega el
papel del entorno, ponderando las
soluciones en términos de su adaptabilidad.

4. Operadores genéticos que alteran la
composicién de la descendencia.

5. Valores para diferentes pardmetros que
utiliza el algoritmo (Tamafio de la
poblacion, probabilidad de aplicar los
operadores genéticos, etc..)

[5. Coello, 1996]

El algoritmo genético que se estd poniendo a
prueba, es el SGA de Goldberg con algunas
modificaciones:
BEGIN /* SGA*/
Generar una poblacion inicial
Computar la funcién de evaluacién de cada
individuo
Escoger los 2 mejores individuos para la siguiente
generacidn segun su fitness
Insertar los 2 individuos en la nueva generacién
While NOT termino do
BEGIN /* Nueva generacion™*/
FOR (tamaio de la poblacién —2)/2 DO
BEGIN /*Reproduccién */

Seleccionar 2 individuos de la generacién
anterior. (probabilidad de seleccién
proporcional al fitness)

Cruzar los 2 individuos seleccionados con
cierta probabilidad, obteniendo dos
descendientes.

Mutar los 2 descendientes con cierta
probabilidad.

Computar la funcién de evaluacion de los
2 descendientes.

Insertar los 2 descendientes en la nueva
generacion

END
IF se han producido N generaciones THEN
Termino := TRUE
Escoger los 2 mejores individuos para la
siguiente generacién segun su fitness
Insertar los 2 individuos en la nueva
generacion
END
END.

La generacion, tanto de la poblacion inicial como de
las descendencias de ésta, estan siendo construidas
de manera que todos sus individuos son testores. La
funcién de adaptabilidad utilizada, garantiza que
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aquellas soluciones que correspondan a testores
tipicos, serdn mejor evaluadas que las que no lo
sean.

TESTOR TIPICO

Supongamos que U es un conjunto de objetos
descritos por N caracteristicas, que estdn agrupados
en K clases. En base a la comparacién de cada
caracteristica de los objetos que pertenecen a una
clase contra los que pertenecen a las demds
(tomando dos objetos a la vez), se confecciona la
matriz de diferencias MD. Esta matriz se construye
mediante algin criterio de comparacién por rasgos.
En nuestro caso, la matriz fue construida empleando
el criterio de comparacion de igualdad estricta.

Una vez que se tiene la MD, se construye la matriz
basica MB, que estd constituida por todas las filas
de MD que son bdsicas, es decir:

Una fila iq es bésica si no existe fila alguna ip que
sea subfila de iq.

Sean ip e iq filas de MD.

Decimos que ip es subfila de iq si para todo
elemento de iq =0 se cumple que ip =0 y ademas,
existe al menos un elemento de iq=1 en el que ip=0.
[11].

El subconjunto de rasgos T de una matriz bésica es
un testor, si al eliminar de la MB todas las
caracteristicas, excepto las de T, no existe ninguna
fila de ceros.

T es un testor tipico, si al quitarle cualquiera de sus
caracteristicas, deja de ser testor.

EXPERIMENTO

Para construir la Matriz Bésica (MB) que guié la
generacién de las soluciones en el algoritmo
genético, asi como la evaluacién de la funcién de
adaptabilidad, se utiliz6 la base de datos
correspondiente a 701 casos de mujeres
embarazadas con un total de 30 variables, de las
cuales, la dltima es el descriptor de la clase.

La matriz bésica obtenida, esta formada por 29
variables y 32768 filas, lo que implica un problema
de tamaiio considerable, ya que en investigaciones
concernientes a testores tipicos, el tamafio de las
matrices de entrenamiento va de 40x42 a 1215x105
segtin Alba y colaboradores en 2000.
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El problema se codificé utilizando una cadena
binaria de 29 bits, donde 1 representa la presencia
del factor de riesgo y O la ausencia del mismo. Los
factores de riesgo considerados para este problema
son los mostrados en la tabla 1. Donde el nimero
menor representa al bit mas significativo y el mayor
al menos significativo.

Bit Variable
1 Edad de 1a madre
2 Peso de la madre
3 Indice de masa corporal de la madre
4 Talla de 1a madre
5 Numero de embarazos
6 Numero de partos
7 Niimero de abortos
8 Numero de cesareas
9 Ultimo perfodo intergenésico
10 Toxemia
11 Polihidramnios
12 Sangrado
13 Hipertension no totémica
14 Infecciones de vias urinarias
15 Antecedentes de malformaciones
16 Tabaquismo
17 Alcoholismo
18 Género del recién nacido
19 Peso del recién nacido
20 Indice de masa corporal del recién
nacido
21 Talla del recién nacido
22 Edad de gestacion
23 Tipo de nacimiento
24 Presentacion
25 Tipo de parto
26 Apgar al minuto
27 Apgar a los 5 minutos
28 Forceps
29 Malformaciones

SISTEMAS, CIBERNETICA E INFORMATICA

Tabla 1. “Variables consideradas para el problema de
seleccidn de caracteristicas en morbilidad neonatal”

Los pardmetros empleados en el Algoritmo
Genético fueron los siguientes:

1. Tamaio de la poblacién: 20

2. Numero de generaciones 10

3. Probabilidad de cruzamiento 60%

4. Probabilidad de mutacién 3.3%

El algoritmo se probd con diferentes tamafios de
poblacién (50, 30 y 20) y diferentes nimeros de
generaciones (30, 20 y 10); sin embargo,
observamos que en todas las ejecuciones encontrd
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un testor tipico de 22 variables como la mejor
solucion.

En vista de que el tiempo de ejecucién es muy
sensible a los parametros comentados anteriormente,
se seleccionaron los valores minimos.

RESULTADOS Y CONCLUSIONES

El algoritmo genético se ejecutd en un tiempo de 17
segundos con 89 centésimas en una computadora
con procesador Intel Pentium 4 a 3.2 GHz y 1GB de
memoria Ram. Este es un tiempo de ejecucién muy
bueno si consideramos que otras implementaciones
que realizan esta tarea demoraron 1024 segundos
[13], por otro lado, el algoritmo UMDA que
reportan [1] tardé mds de 3 horas en encontrar una
cantidad considerable de testores tipicos, mientras el
algoritmo determinista DA tarda mds de 2 dias en
ejecutar la misma tarea. A diferencia de nuestro
algoritmo, éstos tltimos pretenden encontrar todos
los testores tipicos de una matriz bésica.

En todas las ejecuciones, el algoritmo encontrd un
testor tipico constituido de 22 variables, el individuo
que aparecid en el mayor nimero de ejecuciones es
el que se muestra en la figura 1.

11111101110101011111111101001

Figura 1. “Testor tipico encontrado por el algoritmo”

El significado de esta cadena corresponde a la
presencia de los factores de riesgo en el embarazo,
que se muestran en la tabla 2.

21 Talla del recién nacido
22 Edad de gestacion

23 Tipo de nacimiento

24 Presentacion

26 Apgar al minuto

29 Malformaciones

Bit Variable
1 Edad de 1a madre
2 Peso de la madre
3 Indice de masa corporal de la madre
4 Talla de 1a madre
5 Numero de embarazos
6 Numero de partos
8 Nuimero de cesareas
9 Ultimo periodo intergenésico
10 Toxemia
12 Sangrado
14 Infecciones de vias urinarias
16 Tabaquismo
17 Alcoholismo
18 Género del recién nacido
19 Peso del recién nacido
20 Indice de masa corporal del recién

nacido

4 SISTEMAS, CIBERNETICA E INFORMATICA

Tabla 2. “Decodificacién del testor tipico encontrado”.

Esto implica que el problema original, conformado
de 30 wvariables, puede ser representado por
unicamente 22 de ellas sin perder informacién
relevante.

Todas las variables que constituyen el testor tipico
encontrado por el algoritmo, han sido reconocidas
por diferentes fuentes como factores de riesgo en el
embarazo.

Por ejemplo, el indice de masa corporal, que es una
medida bruta del estado nutricional de una persona
(IMC) y que corresponde a la razén de peso entre el
cuadrado de la altura, se considera un factor de
riesgo para el embarazo, pues de acuerdo a Jiménez
y Gay (1997) “La malnutricion de la madre antes o
durante el embarazo, contribuye al nacimiento de
nifios de bajo peso o con peso insuficiente” [10].

Por otro lado, la Organizacién Mundial de la Salud,
y otras instancias expertas en el drea, establecen que
los limites de este indicador para una persona adulta
son de 18.5 a 25. Por encima de este rango, se
considera exceso de peso y por debajo de él, falta de
peso.

También Chaviano Quesada encontré en su
investigaciéon “Edad materna, riesgo nutricional
preconcepcional y peso al nacer” que en los casos de
madres con IMC menor de 19.8 kg/mz, los indices
de bajo peso al nacer y peso insuficiente, son el
doble con respecto a las madres con IMC mayor o
igual que 19.8kg/m’ [3].

Segun varios investigadores, la primiparidad o el
primer embarazo, estd intimamente relacionado con
bajo peso al nacer y mortalidad neonatal, como es el
caso de Cesar CLG, en su estudio “Factores de risco
associados 4 mortalidade infantil em duas dreas da
regiao metropolitana de Sao Paulo” [4]. Sin
embargo, también la multiparidad se asocia
frecuentemente con resultados adversos, como lo
mencionan los autores de estudios sobre factores
asociados con alto riesgo de mortalidad perinatal y
neonatal.

Asi como estas, las demds variables encontradas por
el testor tipico que arrojo el algoritmo, cuentan con
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una justificacién en el drea médica que las reconoce
como factores de riego en el embarazo.

Por ultimo, es importante mencionar que cuando un
algoritmo genético es armado con una estrategia de
exploraciéon del espacio de bisqueda de nivel
superior, su eficiencia se incrementa
considerablemente.

Es sabido que la debilidad de los algoritmos
genéticos es su rdpida convergencia a &ptimos
locales, aspecto que superamos en este trabajo
mediante la conduccién de la generacién de
soluciones a través de los conceptos de testor y
testor tipico.
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