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Resumen

El término de hipertension arterial es cada vez mas
comun en nuestra sociedad y su identificacion como
factor de riesgo cardiovascular, sin embargo, no todo
el mundo traslada esta preocupacion a los nifos. La
prevencion de las enfermedades cardiovasculares no
queda limitada a la edad adulta, sino que debe
iniciarse en la edad pediatrica.

La combinacidon de clasificadores es un area activa de
investigacion en la comunidad del “machine learning’
y el reconocimiento de patrones. Muchos estudios
tedricos y empiricos han sido publicados demostrando
las ventajas del paradigma de combinacion de
clasificadores sobre el de clasificadores individuales.
Cuando se combinan clasificadores es importante
garantizar la diversidad entre ellos. Algunas medidas
estadisticas pueden ser usadas para estimar cuan
diverso en el conjunto de clasificadores empleados.
Los Algoritmos Genéticos juegan un papel significante
como técnica de busqueda para manejar espacios
complicados en distintos campos de aplicacion. Ellos
estan basados en el proceso genético que ocurre en
los organismos vivos y en los principios de la
evolucién natural de las poblaciones. Estos algoritmos
procesan una poblacién de cromosomas, los cuales
representan las soluciones del espacio de busqueda,
con tres operadores: seleccion, cruzamiento vy
mutacion. Después de su formulacién, el espacio de
soluciones es codificado usando el alfabeto binario.

En este trabajo algunas medidas de diversidad son
presentadas y una variante de Algoritmo Genético es
implementada con el objetivo de obtener, de todas las
posibles combinaciones de un numero grande de
clasificadores, una combinacion que asegure
simultdneamente la mayor diversidad entre los
clasificadores escogidos y exactitud del sistema
multiclasificador. Ademas se muestra una aplicacién
del algoritmo implementado para predecir el riesgo de
hipertension arterial en nifios.

Propuesta de modalidad: Ponencia

Palabras claves: Algoritmos Genéticos, Medidas de
Diversidad, Clasificadores, Multiclasificador

Introduccion

Los Algoritmos Genéticos (GAs) surgen como una
herramienta para resolver problemas de optimizacion,
como resultado del analisis de un sistema adaptativo
en la naturaleza. Los métodos de busqueda y
optimizacién han sido estudios desde los primeros
afios de la computacion, extendiéndose de los
métodos basados en el calculo para métodos
enumerativos, hasta algoritmos de busqueda
aleatoria. Todos estos métodos son analizados y
criticados en términos de robustez, pero esto no
significa que no sean Utiles; ellos pueden ser usados
como complemento en esquemas mas robustos con el
objetivo de crear aproximaciones hibridas. El término
de Algoritmo Genético es usado porque se simula el
proceso de la evoluciéon Darwiniano a través del uso
de operador genéticos que trabajan en una poblacién
de individuos que “evolucionan” de una generacion a
otra. El desarrollo tedrico concerniente a este tema no
ha servido solamente en métodos eficientes de
basqueda, sino que ha permitido explicar resumida y
rigurosamente el proceso adaptativo en sistemas
naturales. Ademas, esto hace posible el disefio de
sistemas artificiales que incluyen estos mecanismos
naturales [1]

Por otra parte, el asunto de clasificacion se ha
discutido ampliamente y continla desarrollandose.
Escoger el mejor clasificador depende mayormente
del problema a ser solucionado, para cada caso el
clasificador seleccionado establece el mejor limite de
decision para separar las clases. En la busqueda de
los mejores métodos de clasificacion hay una
tendencia a combinar varios clasificadores para
obtener la solucién de mismo problema. Esta es la
idea en la que se basan los llamados sistemas
multiclasificadores. Ellos usan varios clasificadores y
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combinan sus salidas con afan de lograr un mejor
resultado [2].

Dietterich [3] sugiere tres tipos de razones por las
cuales un sistema multiclasificador puede ser mejor
que un clasificador simple. La primera es estadistica,
pues si efectivamente por cada clasificador se tiene
una hipétesis, la idea de combinar estas hipétesis, da
como resultado una hipotesis que puede no ser la
mejor, pero al menos evita seleccionar la peor de
ellas. La segunda justificaciéon es computacional, ya
que algunos algoritmos ejecutan busquedas que
pueden llevar a diferentes Optimos locales: cada
clasificador comienza la busqueda desde un punto
diferente y termina cercano al o6ptimo. Existe la
expectativa de que alguna via de combinacion puede
llevar a un clasificador con una mejor aproximacion.
La ultima justificacion es figurativa ya que es posible
que el espacio de hipétesis considerado no contenga
la hipétesis Optima; pero la aproximacién de varias
fronteras de decision puede dar como consecuencia
una nueva hipétesis fuera del espacio inicial y que se
aproxime mas a la optima.

Existen varias formas en las cuales se pueden
construir multiclasificadores. Hay una serie de
algoritmos desarrollados, algunos para problemas
generales como bagging y boosting y otros para
problemas especificos, pero todos tienen como partes
fundamentales: la seleccidon de los clasificadores de
base y la eleccion de la forma de combinar las salidas
[4].

La seleccion de los clasificadores de base es el primer
paso a la hora de construir un multiclasificador. Entre
las variantes para combinar los clasificadores existen
algunos usados por bagging y boosting quienes usan
el mismo modelo de clasificacion entrenado con
diferentes subconjuntos de casos. El primero hace
una seleccién aleatoria de subconjuntos de casos y el
segundo selecciona iterativamente subconjuntos
basado en el resultado de la iteracion previa. Otra
variante es la usada por Stacking, quien usa modelos
diferentes de clasificacion entrenado con la misma
base inicial.

Se pudiera decir que estos dos paradigmas son los
mas usados en general en la construccién de sistema
multiclasificadores. Aunque no se ha demostrado cual
de las dos variantes es mejor. De igual forma, los
sistemas multiclasificadores no son intrinsecamente
mejores que los clasificadores individuales, le eleccién
de uno u otro modelo debera ser hecha para cada
problema en especifico [5].

La diversidad entre los clasificadores base es muy
importante ya que de esto depende grandemente el
resultado final del sistema multiclasificador. Cada
clasificador consigue un porciento de casos
correctamente clasificados. Mientras mas diverso
sean los clasificadores bases mayor probabilidad
habra de que cubrir un alto por ciento de casos bien
clasificados, combinando la salida de |los
clasificadores base.

Algunos sistemas multiclasificadores aseguran la
diversidad usando diferentes conjuntos bases de
entrenamiento, pero esto solo funciona para
clasificadores que son sensibles a los cambios como
los arboles de decision. Otros usan diferentes
conjuntos de rasgos y por tanto, también varia la base
de entrenamiento. Otros usan diferentes clasificadores
bases. En este ultimo caso, es importante conocer
cuando se garantiza gran diversidad, haciendo
necesario el uso de varias medidas estadisticas que
ayudan a determinar cuan diverso es un conjunto de
clasificadores. Algunas medidas son descritas por
Kuncheva en [6]. Ellas pueden ser clasificadas como:
medidas en forma de pares (pairwise) y medidas
grupales (nonpair-wise). En este trabajo solo se
tendran en cuenta las medidas en forma de pares
debido a su sencillez.

Seccién 1: Medidas en forma de pares (pairwise)

Las medidas en forma de pares se calculan por pares
de clasificadores usando sus salidas, las cuales son
binarias (1,0) que indica si la instancia fue
correctamente clasificada o no por el clasificador.

A continuacion se indica en la Tabla 1 el resultado de
dos clasificadores (Ci, Cj) para una instancia en
cuanto si la clasificaron correctamente o no.

Si se suman para todas las instancias los valores de
a, b, ¢, d entre el par de clasificadores (Ci, Cj) se
obtendran los resultados mostrados en la Tabla 2:

Cjcorrecto (1)  Cjincorrecto (0)

Ci correcto (1) a b
Ciincorrecto (0) c d

atb+c+d=1

Tabla 1: Matriz binaria para una instancia

Cjcorrecto (1)  Cjincorrecto (0)

Ci correcto (1) A B
Ci incorrecto (0) C D

A+B+C+D=N

Tabla 2: Matriz binaria para N instancias



N es el numero total de casos. Un conjunto de L
clasificadores produce L (L — 1)/2 pares de valores.
Para obtener un unico resultado habria que promediar
estos valores.

Coeficiente de correlacion p

Entre las medidas de diversidad esta el coeficiente de
correlacion [5] el cual se calcula como,

o AXD-BxC
Pcicj = J(A+B)x(C+D)x(A+C)x(B+D)

Mientras menor sea el valor de p, mayor sera la
diversidad. Los valores de p estaran en el intervalo
-1, 1].

El estadistico Q

El estadistico Q (Q Statistics) es otra de las medidas
para pares de clasificadores. Se calcula de la
siguiente forma:

AXD-BxC

icj =
Qi ¢j AxD+BxC

Para cualquier par de clasificadores, los valores de p y
Q tendran el mismo signo y se puede probar que

lpl < 1Q| [6].
La medida de diferencias

La medida de diferencias (The Disagreement
Measure) introducida por Skalak [7], es la mas intuitiva
de las medidas entre un par de clasificadores, y es
igual a la probabilidad de que los dos clasificadores
discrepen en sus predicciones. Mientras mayor sea su
valor mayor serd la diversidad.

_ B+C
ci,cj — N

La medida de doble fallo

Otra de las medidas que se analizara se conoce como
medida de doble fallo (The Double- Fault Measure)
introducida por Giacinto y Roli [8] considera el fallo de
los dos clasificadores al mismo tiempo. Ruta y Gabrys
[9] definen a esta medida como una medida no-
simétrica. Esto quiere decir que si se intercambian los
unos con los ceros en los resultados de los
clasificadores, el valor de la medida no va a ser el
mismo. Esta medida esta basada en el concepto de
que es mas importante conocer cuando errores
simultaneos son cometidos que cuando ambos tienen
clasificaciéon correcta. Mientras menor sea el valor
mayor sera la diversidad.

|o

Dci,cj = N

Seccion 2: Algoritmos Genéticos

Los algoritmos genéticos (AGs) son métodos de
busqueda basados en los principios generales de la
genética natural, son algoritmos de busqueda basados
en los mecanismos de seleccion natural y la genética.
Los algoritmos genéticos son un ejemplo de un
meétodo que sacan provecho de la busqueda aleatoria
"dirigida", que ha ganado popularidad en estos ultimos
afios debido a su aplicabilidad en una gran variedad
de campos y a los pocos requisitos impuestos por el
(1)
problema [1, 10],

La idea basica es mantener una poblacion de
cromosomas, que represente las soluciones
candidatas del problema concreto. Esta poblacion
evoluciona con el paso del tiempo a través de un
proceso de competicion y variacion controlada. Cada
cromosoma en la poblacion tiene una adaptabilidad
asociada para determinar cuales cromosomas son
usados para formar los nuevos cromosomas en el
proceso de competicion, el cual es llamado_seleccion.
Los nuevos son creados usando a los (a)eradores
genéticos como cruzamiento y la mutacion. Los AGs
han tenido un gran éxito en los problemas de
basqueda y de optimizacion. La razén de gran parte
de su éxito es su habilidad para sacar provecho de la
informacion acumulada acerca de un espacio de
busqueda inicialmente desconocido para influenciar
subsiguientes busquedas en subespacios Utiles, es
decir, su adaptacion. Este es su caracteristica
principal, particularmente en grandes, complejos y
pobremente entendidos espacios de busqueda, donde
las herramientas clasicas de busqueda (enumerativas,
heuristicas) son inapropiadas, ofreciendo enfoque
vélido para problemas que requieren {&dnicas de
busquedas eficientes y efectivas.

Para usar los AGs es necesario encontrar una
estructura para representar las soluciones posibles.
Pensando en esto como el problema de busqueda en
un espacio establecido, una instancia de esta
estructura representa un punto o una condicién en el
espacio de busqueda de todas las soluciones
posibles. Asi, una estructura de datos consiste de uno
O mas cromosomas, quien es comunmente
representado como una cadena de bits. Cada
cromosoma es una concatenaciéon de un numero de
subcomponentes llamados genes. La posicién de un
gene en el cromosoma es conocida como el locus del
alelo. En cadena de bits, un gen es un bit, el locus es
la posicidn en la cadena y el alelo es su valor (0 o0 1 si
es un bit). (4)

El tamafio fijo y la codificacion binaria de las cadenas
para la representacion de las soluciones han



dominado la investigacion de los AGs desde que hay
resultados tedricos que los muestran como uno de los
mas apropiados [11], y faciles para implementar.

Para optimizar la estructura de los AGs, una medida
de la calidad de cada solucion en el espacio de
busqueda es necesaria. La funcién de adaptabilidad
es responsable de esta tarea. En una funcién de
maximizacioén, la funcion objetiva a menudo actua
como la funcibn de adaptabilidad. Los AGs
usualmente trabajan con funciones de maximizacién,
para los problemas de minimizacion los valores
objetivos de la funcién puede ser negados vy
transferido para tomar valores positivos,
produciéndose adaptabilidad [11].

En esta metaheuristica poblaciones de soluciones son
construidas, ella es estocastica porque Ilas
probabilidades son usadas para tomar decisiones en
el proceso de busqueda, y por supuesto es
bioinspirada porque proviene de un proceso natural.

El mecanismo simple de los AGs es el siguiente:

e Los AGs simples generan aleatoriamente una
poblacion de n estructuras (cadenas,
cromosomas o individuos)

e Los operadores de la poblacion actuan
transformando la poblacion. Una vez que la
aplicacion de estos operadores es
completada, se puede decir que un ciclo
generacional ha concluido.

o Entonces el paso anterior es repetido mientras
que el criterio de parada del AG no esté
garantizado.

El operador de seleccion hace la seleccion las
cadenas segun su adaptabilidad para los siguientes
pasos. El operador de cruzamiento realiza la
recombinacidon de material genético a partir de dos
cadenas padre. El operador de mutacién, al igual que
la mutacion natural, realiza la mutacién de un gen
dentro de un cromosoma.

Una probabilidad es asociada a cada uno de estos
operadores. El modo de operacién de una AG puede
ser resumido como se muestra en la Figura 1. El AG
se ejecuta para un numero fijo de generaciones o
hasta que algun criterio de parada es satisfecho.

La mayoria de expertos en este tema estan de
acuerdo en que los AGs pueden solucionar las
dificultades representadas en los problemas reales de
la vida que algunas veces no tienen solucion por otros
métodos. El foco de investigacion en los AGs es la
robustez: el balance entre la efectividad y la eficiencia

necesitada para sobrevivir en muchos ambientes
diferentes.

Generacion aleatoria de la
Poblacidn Inicial

Evaluacion de las cadenas
de acuerdo a la Funcioén

Criterio de Parada para la
Optimizacion Objetivo

Proceso de Reproduccion
(seleccis

|ch0mbinacic}n por cruzamiento |

| Mutacion |

Actualizacion de los individuos de
la proxima generacion v
evaluacion de la poblacion

]

Figura 1: Diagrama funcional de un algoritmo
genético

Seccioén 3: Algoritmo genético para detectar un
buen sistema multiclasificador

La configuracién del Algoritmo Genético depende del
tipo de problema a resolver. Si la configuracion y la
representacion de todos los elementos han sido
definidas, entonces es necesario definir los
operadores genéticos, los cuales son responsables de
la evolucidn que cada poblacion tendra, proceso
mediante el cual la solucidon esperada deberia ser
encontrada. Estos operadores tienen que responder a
las restricciones del problema y por consiguiente,
tendran que ser adaptados en algunas ocasiones.

En nuestro caso, el algoritmo genético es presentado
usando medidas de diversidad para combinar
clasificadores diversos y proveer la mejor exactitud
posible. El conjunto de todos los parametros del
algoritmo genético y la definicion de la funcién objetivo
son:

Configuraciéon del cromosoma

El cromosoma representara las posibles soluciones de
nuestro problema.

Gen: variable binaria que toma valor 1 si el clasificador
pertenece a la combinacion y 0 en otro caso.

Cromosoma: Secuencia de genes que representan el
conjunto de todos los clasificadores base que seran
usados en el sistema multiclasificador.



La siguiente ecuacion muestra los aspectos
anteriores:

C.=( ) _{ 0 , clasificador i no esta presente
x=WYuGar-n0) Gi=1 4 , clasificador i est4 presente

Descripcion de la funcién objetivo

En nuestro caso, se quiere obtener de forma
simultanea la mejor diversidad entre los clasificadores
que son usados en el sistema multiclasificador y la
mejor exactitud que se pueda obtener con él. Luego,
el valor de f es la suma entre la exactitud del sistema
multiclasificador y el resultado de las medidas de
diversidad, segun la configuracion del cromosoma.

f(c,) = Exactitud(C,) + Diversidad(C,), donde C,
es el cromosoma

Por tanto, la funcion objetivo en el proceso
evolucionario sera:

max f(C,), donde P es el tamafio de la poblacion
<x<

En nuestro problema pueden existir casos en los
cuales el primer parametro de la funcion objetivo
podria ser pequefo y el valor de f(C,) ser alto porque
hay una gran diversidad entre los clasificadores.
Como el principal objetivo en este trabajo es encontrar
la combinacion con exactitud superior en la
clasificacion y al mismo tiempo encontrar la diversidad
superior entre los clasificadores, entonces otra
restricciébn se agrega. Esta restriccion manifiesta que
el resultado final sera la combinacién donde la
exactitud del multiclasificador sobrepase la mejor
exactitud obtenida con los clasificadores individuales;
y entre ellas, la combinacion con més diversidad.

Configuracién de la poblacion

En la configuraciéon de la poblacién varios elementos
son necesarios; por ejemplo, el numero de individuos
en la poblacion y el numero de ellos que seran
reemplazados en cada iteracion.

Existen varios trabajos relativos a la influencia del
tamafio de la poblacién en la convergencia del AG. En
principio, es légico pensar que el trabajo con
poblaciones pequenas tiene el riesgo de representar
pobremente el espacio de soluciones. Por otra parte,
las poblaciones de gran tamafio consumen mas
tiempo computacional. En esta alternativa y como un
trabajo tedrico, Goldberg obtuvo en su investigacion
que el buen tamano de una poblacion de cadenas
binarias, crece exponencialmente con la longitud de la
cadena [2]. Sin embargo, en diferentes resultados
empiricos muchos autores sugieren tamafios de
poblaciones tan pequefios como de 30 individuos.

Se implement6é el algoritmo para un tamafo de

poblacion, igual a 25 dénde la L es el numero de
clasificadores; es decir, el tamafio de los cromosomas.
Este tamano fue sugerido tratando de evitar pequefos
espacios de soluciones o un alto tiempo
computacional mientras se analiza este espacio.

La poblacién inicial sera generada usando un hibrido
entre la generacién aleatoria y el sembrado de
individuos.

Cada cromosoma es generado aleatoriamente, donde
cada valor del gen es 0 o 1 dependiendo de la
presencia del clasificador en la combinacién; es decir,
un numero aleatorio r es generado, si r es mayor que
0.5 el clasificador sera incluido y por eso el gen sera
1; en otro caso, el clasificador no es incluido y el gen
sera 0. Después de que todos los cromosomas son
generados como se explica antes, los mejores
clasificadores individuales también seran incluidos en
la combinacién, poniendo el valor correspondiente de
este gen igual a 1.

Los operadores de seleccién, cruzamiento y mutacion
son explicados a continuacion, ellos son usados para
simular la recombinacién genética y el mecanismo de
seleccion natural.

Operador de cruzamiento

En el caso del cruzamiento, es permitido seleccionar
fragmentos del genotipo de cromosomas que no son
muy buenos independientemente, pero cuando son
mezclados, pueden ser una mejor solucion respecto a
la anterior. Hay varias formas de definir este operador;
en nuestro caso, se us6 el operador clasico de
cruzamiento en un punto y el cruzamiento uniforme.

En el cruzamiento en un punto, dos cromosomas son
seleccionados de forma aleatoria a partir de la
poblacién intermedia; estos dos cromosomas actuaran
como padres. Una posicion del gen es escogida
aleatoriamente y como resultado de este cruzamiento
dos nuevos cromosomas son obtenidos.

En el cruzamiento uniforme, cada padre tiene la
misma probabilidad de contribuir con sus genes para
el unico individuo resultante. Si un nimero generado
aleatoriamente es mas pequefio o igual que 0.5,
entonces el gen sera tomado del primer padre; en otro
caso, sera tomado del segundo padre.

Una vez que el proceso de recombinacion genética
por medio del cruzamiento concluye, si los
cromosomas nuevos ya existen en la poblacion,



entonces una mutacion es realizada para obtener
cromosomas nuevos Yy diferentes.

La probabilidad de ocurrencia del cruzamiento estara
definida por el usuario.

Operador de mutacion

La implementacién de este operador es muy simple.
El operador tradicional de mutacién es definido:
aleatoriamente se escoge un  cromosoma,
aleatoriamente se escoge un gen para mutar y
cambiar su estado: 0 por 1 o 1 por 0, lo cual significa
que la inclusion del clasificador cambia en la
combinacion. Si el cromosoma resultante existe
previamente, entonces se escoge otro punto de
mutacion y se repite el proceso. Si como resultado de
explorar todos los puntos de mutacién no se obtuviese
ninguln cromosoma nuevo, se selecciona otro
cromosoma para mutar. La probabilidad de ocurrencia
de la mutacién estara definida por el usuario.

Operador de seleccién

En este proceso, una poblacién intermedia de
cromosomas es formada, donde los operadores
previamente mencionados son aplicados para obtener
una nueva poblacién con cromosomas que tienen mas
calidad que los previos. Para la seleccion de los
cromosomas que seran parte de la poblacion
intermedia es usada la funcion objetivo, la cual
evaluada en cada uno de los individuos determinara
su seleccibn para participar en recombinacion
genética, los mejores cromosomas son seleccionados,
es decir, los cromosomas que obtengan los valores
mas altos cuando la funcion objetivo es evaluada.

Luego, los operadores previos son aplicados en esta
poblacién  intermedia  para  obtener  nuevos
cromosomas que se agregan a la poblacién inicial.
Ellos son afiadidos en la poblacion inicial porque para
nuestro problema las combinaciones que no fueron
seleccionada para la poblaciéon intermedia, algunas
veces pueden ofrecer mejores soluciones cuando son
combinadas con los nuevos cromosomas y por
consiguiente deben ser tenidos en cuenta. Ahora el
tamafio de la poblacion es mayor, denotandose su
tamafio como P’.

Teniendo en cuenta las caracteristicas del problema,
en este proceso un paso mas es anadido después de
la recombinacién, con el objetivo de obtener una
poblacién con el tamano establecido. Esta reduccion
del tamafo de la poblacién es realizada usando una
seleccién nueva, aplicando el método de la ruleta, que

no permite la seleccidon de un individuo mas de una
vez.

En el método de la ruleta la probabilidad usada para
cada cromosoma es calculada dividiendo el resultado
de la funcion objetivo para el cromosoma entre la
suma de la funcion objetivo de cada cromosoma en la
poblacion con tamafo P’. Esto se muestra en la
siguiente férmula:

RACHES

T €D

Resumiendo, cada iteracion simple del AG comienza
con una poblacion que tiene tamafio igual al numero
previamente especificado, esta poblacién es generada
usando un hibrido entre la generacién aleatoria y el
sembrado de individuos. Después de que una
poblacién intermedia es generada por el operador de
seleccion, entonces los cromosomas nuevos son
generados por el proceso de la recombinacion, se
agregaran para la poblacion inicial y podran estar o no
en la nueva poblacion.

p(C) =

La poblacion sera limpiada de cromosomas que
probabilisticamente tomen los valores mas pequefios
en la funcién objetivo, hasta conservar el tamafo
establecido (método de la ruleta).

El algoritmo para cuando al menos una de las
siguientes condiciones sea cierto:

e El usuario especifica la parada cuando el
algoritmo encuentra la primera
combinacion que satisface las condiciones
y restricciones del problema.

e Se ha alcanzado el numero de
generaciones definidas por el usuario.

Seccion 4. Hipertension Arterial Pediatrica

El término de hipertensién arterial sistémica (HTA) es
cada vez mas comun en nuestra sociedad y su
identificacién como factor de riesgo cardiovascular, sin
embargo, no todo el mundo traslada esta
preocupacion a los nifios. Las guias de la Sociedad
Europea de Hipertensién (ESH) y de la Sociedad
Europea de Cardiologia (ESC) del tratamiento de la
HTA, publicadas en 2003 y actualizadas en 2007, no
incluyen, lamentablemente, ninguna seccién dedicada
ala HTA en nifios y adolescentes [12].

La prevencion de las enfermedades cardiovasculares
no queda limitada a la edad adulta, sino que debe
iniciarse en la edad pediatrica. La HTA es la mayor
causa de morbimortalidad en muchos paises, por sus
consecuencias sobre el sistema cardiovascular y los



accidentes cerebrovasculares. Se ha demostrado que
la HTA en la infancia es un factor de riesgo
independiente para la hipertension en la edad adulta 'y
estda asociada con marcadores precoces de
enfermedad cardiovascular (hipertrofia ventricular
izquierda, espesor de la intima-media, complianza
arterial, ateroesclerosis y disfuncion diastdlica). La
prevalencia global de HTA en adultos es del 15-20%;
mientras que, en nifos con edades entre 4 y 15 afos
se estima en un 2%.

El diagnéstico de hipertension en nifios es complicado
porque los valores normales y anormales de la presion
sanguinea varian con la edad, el sexo y la talla, con
un amplio rango y, por lo tanto, son dificiles de
recordar. Se ha demostrado que la hipertensién en la
infancia es un factor de riesgo independiente para la
hipertension en la edad adulta y esta asociada con
marcadores precoces de enfermedad cardiovascular.
Considerando que la morbilidad y la mortalidad a largo
plazo estan asociadas a la hipertension arterial,
intervenir a tiempo es un componente importante en la
salud de los nifios y adolescentes [13].

El primer paso es pensar en la HTA en nifios; en
segundo lugar, identificarla en los controles de salud,
asi como sus factores de riesgo (historia familiar de
HTA, obesidad, enfermedades asociadas a HTA
secundaria); y, en tercer lugar, una vez diagnosticada,
saber la actitud a seguir.

Secciodn 5. Aplicacion

La base de casos HTA-children fue usada como
aplicacion de este trabajo. Esta base es binaria, tiene
siete rasgos nominales, 16 rasgos son numeéricos y
626 instancias. Algunos de estos rasgos presentaban
gran cantidad de valores perdidos, por lo que
pensamos que los bajos por cientos de clasificacién
se deban a esto. Segun la informacion contenida en la
base y después de aplicar un analisis discriminante,
las variables mas importantes resultaron el color de la
piel, el sexo y la actividad de catalasa. La base se
obtuvo como resultado de un estudio aplicado para
predecir el riesgo de que un nifio sea o no hipertenso.
El calculo de la clasificacién individual fue efectuado
con los clasificadores existentes en la versién 3.7.5
del Weka. Los clasificadores individuales tenidos en
cuenta en el estudio fueron:

Multilayer Perceptron 0.5681
Trees. ADTree 0.6620
Functions.SGD 0.6244
Random Tree 0.6915
Functions.SMO 0.6197
Lazy.KStar 0.5775
Functions.VotedPerceptron 0.6009

Tabla 3: Exactitud de los clasificadores base

Como se observa en la tabla anterior, el mejor por
ciento de clasificacion obtenido por los clasificadores
individuales no supera el 67% (0.66), luego fue
aplicado el multiclasificador Vote, existente en la
version del Weka mencionada anteriormente,
promediando las salidas de los clasificadores base.
Los mejores resultados obtenidos se muestran en la
Tabla 4, especificandose la configuracion del
cromosoma encontrada por el Algoritmo Genético.

El  cromosoma resultante corresponde a la
combinacion de los siguientes clasificadores:
weka.classifiers.trees.J48,
weka.classifiers.trees.RandomTree,
weka.classifiers.lazy.KStar,

weka.classifiers.functions. VotedPerceptron. Este
cromosoma provee una combinacion de clasificadores
que mejora a un 73% la exactitud del sistema
multiclasificador, con respecto a los clasificadores
individuales, nétese que aun no se logra un buen por
ciento de casos correctamente clasificados pero se
logra mejorar la clasificacién individual en un 6%.

Medida de Exactitud
diversidad | Diversidad | f(C,) C, del
usada sistema
DF 0.8279 1.5603 | 00010001011 0.7324

Clasificador Exactitud
NaivesBayes 0.6291
Functions.Logistic 0.6479
Lazy.IBK 0.5634
Trees.J48 0.6338

Tabla 4: Resultados del Algoritmo Genético

Conclusiones

Este trabajo muestra una técnica novedosa usando
Algoritmos Genéticos para encontrar un buen conjunto
de clasificadores diversos. La funcién objetivo del
Algoritmo Genético involucra la exactitud del sistema
multiclasificador y los resultados de la diversidad entre
los clasificadores individuales del sistema.

Un caso de estudio de |la base de HTA es usado para
ejemplificar esta contribucién. Once clasificadores
base fueron aplicados y sus resultados individuales no
superan el 66%. Usando la propuesta del Algoritmo
Genético con medidas de diversidad, se obtiene un




multiclasificador que logra mejorar en un 6% la
clasificacién anterior.
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