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RESUMEN

La investigacidon presentada en el siguiente arti-
culo esta orientada hacia el 4rea de la bioinforma-
tica, en el campo de mineria de datos utilizando
la técnica de redes bayesianas y arboles decision;
ademas de evaluar la utilidad de la metodologia
bayesiana en la prediccidon y el diagndstico mé-
dico de enfermedades complejas (cardiovascula-

res), redes bayesianas se utilizan como represen-
tacion grafica del conocimiento previo y métodos
de razonamiento en los modelos probabilisticos y
en la clasificacidn de los datos, pues desde la base
datos todavia existen problemas; de esta manera,
la estructura obtenida puede presentar un grado de
complejidad innecesario que dificulta la represen-
tacion e interpretacion del conocimiento asi como
también la eficiencia del proceso de inferencia.
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ABSTRACT

The present work pertains in the field of bioin-
formatics, particularly in the field data mining
using Bayesian networks and decision trees. The
study also assesses the usefulness of a Bayesian
methodology when making medical predictions
and diagnosis of non-trivial diseases (cardiovas-

1. INTRODUCCION

El aumento exponencial de informacioén ha per-
mitido que las organizaciones o empresas disefien
sus propios sistemas de informacién y estas sir-
van de apoyo a la toma de decisiones, asi enton-
ces, su proposito es generar la informacion dis-
ponible y necesaria a los ejecutivos de alto nivel,
ademas de brindar un acceso rapido y efectivo
a la informacion critica del negocio, pero en la
actualidad la demanda de la informacion va mas
alla de una simple consulta de datos o de reportes
consolidados. Como respuestas a dichas inquie-
tudes, se han creado técnicas de almacenamiento
y analisis de la informacién, logrando involucrar
diversas areas de conocimiento como la estadisti-
ca, inteligencia artificial, computacion grafica, [1]
bases de datos y el procesamiento masivo, todas
estas inquietudes han servido como fundamentos
para nuevas técnicas de analisis como la mineria
de datos, que es el proceso de extraer informa-
cion de los grandes volumenes de datos, revelan-
do conocimiento innovador a las organizaciones,
permitiendo conocer de forma mas detallada el
comportamiento de variables.

El método de clasificacion de las redes bayesianas
se ve afectado, ya que a cada nodo de la estructura
(grafo) le corresponde una variable que compone
el dominio de aplicacion atin cuando dicha varia-
ble no trascienda de manera directa sobre la tarea
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cular). Bayesian networks are used as graphic
representations of previous knowledge, and also
reasoning methods are applied to probabilistic
models. When classifying the data from the da-
tabase, problems still arise, thus the structure ob-
tained might exhibit an unnecessary complexity
degree which makes it difficult to represent and
interpret knowledge as well as reducing efficien-
cy in the inference process.

de clasificacion, de esta manera, la estructura ob-
tenida puede presentar un grado de complejidad
innecesario que dificulta la representacion e inter-
pretacion del conocimiento asi como la eficien-
cia del proceso de inferencia. Por otro lado, las
capacidades predictivas de las redes bayesianas
estan orientadas a pronosticar el valor de cual-
quiera de las variables pertenecientes al dominio
de aplicacion en lugar de intentar maximizar el
poder clasificatorio. Para solucionar el problema
de clasificacion de la red bayesiana se utilizaran
las ventajas que tienen los arboles de decision en
la clasificacion de los datos y su representacion
grafica; lo que se pretende es hacer un método
que combine las ventajas de las técnicas de induc-
cion de los arboles de decision (TDIDT — IDE.3)
con las de las redes bayesianas. Este modelo
de aprendizaje estara formado dos por etapas:

e [a primera etapa consiste en la preseleccion
de nodos y construccion de lared, es decir que,
a partir de los datos que se encuentran en una
base de datos, esta se encarga de la seleccion
y clasificacion de un subconjunto de nodos
para mejorar la capacidad predictiva de la red.

e [asegunda etapa consiste en la construccion
de la red bayesiana [2] a partir del subcon-
junto de variables seleccionadas en la etapa
previa, aplicando el método de aprendizaje de
redes bayesianas (algoritmo de probabilida-
des). De esta manera se tiene:
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Red Bayesiana Algoritmo de Propagacion

Construccidn de la Red [Arbol)de las variables
preseleccionadas utilizando elalgoritmo 1D3.

Procesamiento, Limpieza y Depuracidn

Modelo

Conocimiento Diagnostico Prediccion

prendizaje

Aprendizaje Estructural

Figura 1. Modelo hibrido de inteligencia artificial.
Fuente: elaboracién propia

2. REDES BAYESIANAS

Una red bayesiana es una representacion grafica
(grafos dirigidos aciclicos) que contienen infor-
macion probabilistica para realizar un razona-
miento probabilistico. Esta red estd compuesta
por nodos y arcos, donde los nodos representan
variables aleatorias que pueden ser continuas o
discretas, los arcos interpretan influencias causa-
les, el que un nodo sea padre de otro implica que
es causa directa del mismo.

a) Conceptos claves de redes bayesianas

® Probabilidad a priori. es la probabilidad
de ausencia de evidencia que tiene una va-
riable.

® Probabilidad a posteriori: es la probabi-
lidad de una variable condicionada a la
existencia de una evidencia determinada.

2.1 El aprendizaje en las redes Bayesianas

Se fundamenta en definir redes probabilisticas
a partir de datos almacenados en bases de datos
para la toma de decisiones, en lugar de utilizar
la ayuda de un experto, por lo tanto, este tipo de
almacenamiento ofrece la posibilidad de definir
las estructuras graficas de la red a partir de los da-
tos observados y permite definir las asociaciones
entre los nodos o variables, teniendo en cuenta la
informacion de cada nodo; segun Pearl [3] exis-
ten dos fases de aprendizaje, a estas dos fases se
les puede denominar respectivamente: aprendiza-
je estructural y aprendizaje paramétrico.

2.2 Aprendizaje estructural

Consiste en obtener la estructura de la red ba-
yesiana [4] a partir de la base de datos, o sea, las
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relaciones de dependencia e independencia entre
las variables involucradas. Las técnicas de apren-
dizaje estructural dependen del tipo de organiza-
cion de la red (arboles, poliarboles o redes mul-
ticonectada). Se trabaja con los arboles decision.

2.2.1 Arboles de clasificacion

Los arboles de clasificacion, también conocidos
como arboles de decision Quinlan [7] y [8], son
una técnica muy sencilla de aplicar y se puede uti-
lizar para diferentes areas como: reconocimiento
de caracteres, sefiales, sensores sistemas exper-
tos, diagnostico medico, juegos, prediccion me-
teorologica y control de calidad.

2.2.2 Propiedades de los arboles
de decision

Una de las propiedades de esta técnica es que per-
mite una organizacion eficiente de un conjunto de
datos, debido a que los arboles son construidos a
partir de la evaluacion del primer nodo (raiz) y
de acuerdo a su evaluacion, o valor tomado, se
va descendiendo en las ramas hasta llegar al fi-
nal del camino (hojas del arbol), donde las ho-
jas representan clases y el nodo raiz representa
todos los patrones de entrenamiento que se han
de dividir en clases. Los sistemas que implemen-
tan arboles de decision tales como ID3, son muy
utilizados en lo que se refiere a la extraccion de
reglas de dominio. Este método ID3, se constru-
yen a partir del método de Hunt [5]. La heuristica
de Hunt, consiste escoger la caracteristica mas
discriminante del conjunto X, para luego realizar
divisiones recursivas del conjunto X en varios
subconjuntos disyuntos de acuerdo a un atributo
seleccionado. Para decidir qué atributo es el mas
apropiado a usar en cada nodo del arbol, se utiliza
una propiedad estadisticas llamada ganancia de
informacién, que mide como clasificar ese atribu-
to a los ejemplos, es decir, elije el nodo del arbol
que tenga mayor ganancia de informacion y luego

38  Tecnura | Vol. 16 | No. 33| julio-septiembre de 2012

expande sus ramas y sigue igual, pero consideran-
do la nueva particién formada por el subconjunto
de ejemplos que tienen ese valor para el atributo
elegido.

3. METODOLOGIA

Si se tiene un grupo de datos S donde contenga
valores positivos o negativos sobre un concepto
dicotémico en el estudio, para calcular la entropia
de S relativa, su clasificacion booleana se debe
definir (P =1- P)

P es la probabildad de que las respuestas sean
positivas segun el conjunto S.

P ; es la probabilidad de que las respuestas sean
negativas segun el conjunto S.

Si X son los datos de ejemplo de administrar tra-
tamiento a los pacientes (ver tabla 1), se puede

Tabla 1. Administracion de tratamiento

§ g — (o]
3 = 2 ° €t
© o o = ES
& 3 & | 2E

o I
1 Alta Si No No
2 Alta Si Si No
3 Normal Si No Si
4 Baja Si No Si
5 Baja No No Si
6 Baja No Si No
7 Normal No Si Si
8 Alta Si No No
9 Alta No No Si
10 Baja No No Si
11 Alta No Si Si
12 Normal Si Si Si
13 Normal No No Si
14 Baja Si Si No

Fuente: elaboracién propia



observar que de los 14 resultados, 9 tienen resul-
tados positivos y 5 tienen resultados negativos,
entonces, si se obtiene la probabilidad de cada
resultado tenemos:

9 5
P, = — = 0,6428 ue P = — = 0,3571
P 14 yq n 14

La entropia de X se define con base a las probabi-
lidades anteriores, ecuacion (1).

H(S)=-P,log,P, — Plog,P, (1)

Segun la ecuacion (1), la entropia del conjunto
de 14 datos respecto a la variable de administrar
farmacos se calcularia de la siguiente manera:

H(S)=) - P log 2(P,.):—%: 0,6428

9 5 5
lo — - —1o — = 0.94028595
RV VR RV
Si la entropia toma un valor de cero es cuando

todos los miembros pertenecen a una misma clase
ya sea negativa o positiva debido que log (1), = 0.

Por tal motivo, la entropia se encuentra siempre
un intervalo de cero y uno para los demas casos,
alcanzando a un maximo cuando esta proporcion
es de 0,5 es decir existe una maxima aleatoriedad.

3.1 Concepto de ganancia de informacién

Como se dijo anteriormente, la entropia es una
medida de desorden e impureza en un conjunto
de datos de entrenamiento, pero se puede utili-
zar una medida eficiente para la clasificacion de
los datos, para ello se utiliza una medida llamada
ganancia de informacioén [6], esta medida reduce
la entropia obtenida al realizar la division de los
datos de entrenamiento.

H(A,S)E Z |S

VeValores(A) |S |

4

=H(S,)

investigacion

Donde S es un grupo de muestras clasificadas en
C clases, A son los atributos y S_es un subconjun-
to de S Valores (A) es una lista de posibles valores
de A, la formula de ganancia de informacion se
define como: G(S,4) = H (S) — H (S,4)

En Ia anterior expresion, el primer término co-
rresponde a la entropia de la original de S, el se-
gundo término corresponde al valor esperado de
la entropia después de que S sea particionado de
acuerdo al atributo A. Como se puede observar,
el segundo término de la formula de ganancia no
es mas que la sumatoria de entropias de cada sub-
conjunto S , ponderado por la fraccion S,

151

3.1.1 Tabla de contingencia

Para facilitar los calculos se usan tablas de contin-
gencia, esta técnica es muy util para realizar cal-
culos probabilistico y cuando sus datos son cate-
goricos. La tabla de contingencia que se obtiene,
segun los datos de la tabla 1, para la decision de
administrar medicamento, desde el punto de vista
de presion arterial, seria: Tabla de contingencia
presion arterial, tabla 2.

Tabla 2. Respuestas de presion arterial

PA Alta Normal Baja Total

Si 2 4 3 9

No 3 0 2 5
Total 5 4 5 14

Fuente: elaboracién propia

Calculo de entropia y ganancia de informacion
con el atributo:

Presion Arterial
Se calcula la entropia de H(S)

Luego se procede a calcular la entropia de cada
uno de los valores de A, es decir, la entropia de
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presion arterial (alta, media y baja), utilizando la
tabla de contingencia de la misma.

Presion arterial alta

H(SPA:a/ta)zz_Pilog2(Pi)=
i=1

21002 30,3

5 g25 5 g25

= 0.94028595

Presién arterial media

C

H(SPn:normal ): Z_PI log Z(Pi) =

i=1

4 4 0 0
——log,———log,—=0
4 g24 4 g24

Presion arterial baja
H (S pyopg) = 2= P log, (P) =
i=1

——log, = ——log, s = 0.94028595

Realizamos el calculo de ganancia con el atributo.

G(S ,,)=0.94028 =

_ 2 0.94008 20— >0.9428 = 0.6779
14 14

14

De la misma manera, se realizan las tablas de con-
tingencia para cada uno de los atributos de la ta-
bla 1, igualmente se deben realizar los calculos de
entropia y de ganancia de informacion. Los resul-
tados de ganancia de informacion de los atributos
son los mostrados en la tabla 3:

Tabla 3. Ganancia de Informacion

Atributos Ganancia de Informacion

Presion Arterial G (S, PA)=0.6779

Gota G (S, GO) =0.511

Hipotiroidismo G (S, HI)=0.0.48

Fuente: elaboracién propia
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Presion arterial

Alta Normal Baja

Figura 2. Seleccion del mejor atributo
“Presion arterial”

Fuente: elaboracién propia

3.1.2 Ensamblaje del arbol

Como se puede observar, el atributo que se debe
seleccionar como nodo raiz es la presion arterial
ya que, de acuerdo con la medida de ganancia de
informacion, es el mas adecuado para ser nodo
inicial (raiz) creando asi tres ramas.

A continuacidn se debe aplicar la misma técnica
en cada uno de los nuevos nodos creados, pero
en cada nodo creado so6lo se usa un subconjunto
de los datos como se observa en las siguientes
tablas:

Tabla 4. Entrenamiento presion arterial alta

2 | 8 £ B} 5 | £
© » 8 o n O
2 c c 5 o cE
@ i} o o = ES
o g 8 s | 28
o =) T
1 Alta Alta Si No No
2 Alta Alta Si Si No
8 Alta Normal Si No No
9 Alta Baja No No Si
1 Alta Normal No Si Si

Fuente: elaboracién propia



Datos de entrenamiento presion arterial normal

Tabla 5. Entrenamiento presion arterial normal

Q ' E -9
£ 8% | 82| s | 22| 38
(<} [l © 2 ] 2% £ E
Q e + 9 L2
§] &% |58 || g5 ES
< =
Normal Alta Si No Si
7 Normal Baja No Si Si
12 | Normal | NoT s | s Si
mal
13 Normal Alta No No Si

Fuente: elaboracién propia

Datos de entrenamiento presion arterial baja

Tabla 6. Entrenamiento presion arterial baja

2 | 2 s | . | £ | £
© ® 8 5 390
8 c c ] 9 < E
@ Ne) o o = ES
o g 8 s | 2E
o =) T
4 Baja Normal Si No Si
5 Baja Baja No No Si
6 Baja Baja No Si No
10 Baja Normal No No Si
14 Baja Normal Si Si No

Fuente: elaboracién propia

Si se observa el comportamiento de los datos en
la tablas, se puede deducir que el atributo presion
arterial = normal, la recursidn tiende a terminar,
ya que en el atributo decision administrar farma-
cos la mayoria de las variables son positivas, por
lo tanto este atributo queda apuntado a una hoja
llamada normal con un valor de s7, ejemplo “nor-
mal = si”, sin embargo, las otras dos ramas restan-
tes quedaran en evaluacion recursiva, dividiendo
el espacio de busqueda y reduciendo el nimero

investigacion

de datos de entrenamiento. Igualmente, se realiza
el mismo procedimiento recursivo con los demas
atributos hasta formar el arbol.

3.2 Aprendizaje paramétrico

Dada una estructura y las bases de datos, obtiene
las probabilidades a priori y condicionales reque-
ridas. Uno de los principales trabajos en el cam-
po del aprendizaje de redes bayesianas es el de
Herkovits y Copper [9].

El aprendizaje paramétrico se fundamenta en
descubrir los parametros asociados a una estruc-
tura dada de una red bayesiana 6 arbol de deci-
sion, de acuerdo con los parametros, lo que se
pretende es encontrar las probabilidades a priori
de los nodos raiz y las probabilidades condicio-
nales de las demas variables debido a sus padres,
si se conocen todas las variables es relativamen-
te sencillo obtener las probabilidades requeridas,
ya que las probabilidades previas corresponden
a las marginales de los nodos raiz y las condi-
cionales se obtienen del agrupamiento de cada
nodo con su(s) padre(s). Para que se actualicen
las probabilidades con cada caso observado, en
el caso de un arbol las formulas de probabilida-
des previas son:

_(a+1)
P(A,)_m, i=k
Py g

(s+1)

Las probabilidades condicionales

P(B,|4,)=(b,+1)/(a,+1) i=k j=1
P(B,|4,)=(b,)/(a,+1) i=k j#1
P(B,|4,)=(b,)/(a;) i#k
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Donde:
» s corresponde al nimero de casos totales,
» i, los indices de las variables, y

» k,llos indices de las variables observadas

3.3 Inferencia Bayesiana

Es un método de inferencia estadistica que permi-
te ingresar nuevas pruebas u observaciones para
calcular las probabilidades que alcanzaran el res-
to de variables, por lo tanto, este método lo que
hace es calcular las probabilidades a posteriori
P(XY|=y,) de un conjunto de variables X despu¢s
de obtener un conjunto de observaciones Y =y,
donde Y es la lista de variables observadas € y, es
la lista correspondiente a los valores observados,
también se utiliza para actualizar su probabilidad
basada en un célculo previo.

e Prediccion

Si se tienen datos de un suceso anterior y este
suceso se esta representando en la red como un
nodo padre, la red puede conjeturar cudles se-
ran sus efectos, para lograr esto se debe conser-
var esta hipotesis en el nodo correspondiente y
difundir esta informacion hacia el resto de los
nodos.

e Interpretacion de datos

Otra manera de prediccion es a través de las mis-
mas relaciones que se muestran en la red [8],
donde, conociendo las consecuencias, se puede
saber cuales son sus posibles causas. El conoci-
miento es el mismo que en el caso anterior: “si a
entonces b” pero ahora el hecho conocido es “b»”
y el hecho desconocido es “a”. Las probabilida-
des a posteriori P(X|Y=y,) se pueden conseguir
desde la probabilidad marginal P (X|Y), que a su
vez puede obtenerse de la probabilidad conjunta
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P(x,, x,,....,x,) sumando los valores para todas las
variables que no pertenezcan al conjunto XUY.

3.3.1 Algoritmos de propagacion en arboles

Cada nodo corresponde a una variable discreta
A=(4,, A,,....,A,) con su respectiva matriz de
probabilidad condicional P(B|4) = P(B_]_|Al_) dada
cierta evidencia E (representada por la instancia-
cion de ciertas variables) la probabilidad poste-
rior de cualquier variable B es, por el teorema de
Bayes:

P( B, | E) = M
P(E)

Debido a que la tipologia de la red es un arbol, el
nodo B se divide en dos subarboles, de este modo
se puede separar la evidencia en dos grupos:

e [-: Datos en el arbol cuya raiz es B.

e [+: Datos en el resto del arbol.
Por lo tanto se tiene la ecuacion (2).

P(E",E"|B,)P(B,)
P(E)

P(B,|E)= )
Pero teniendo en cuenta las independencias de
las dos variables, se aplica nuevamente el teore-
ma de Bayes y se consigue: P(B, |E)=aP(B, |[E")
(E" |B)) donde a es constante de normalizacion.
De la anterior expresion se puede decir que ésta
divide la evidencia para renovar la probabilidad
de B, igualmente se observa que no se requiere de
la probabilidad a priori, en caso de que el nodo no
posea padres se obtiene que:

P(Ai |E+): P(Ai)

Para reducir el proceso se definen los siguientes
términos que se ven en la ecuacion (3).

i(B,)=P(E |B,)
z(B,)="P(B,|E")



2(B)=T1P(E[B)=T14(B) @)

Donde E, pertenece a la evidencia que se origina
del hijo k de B denotado por S,. Condicionando
cada término en la ecuacidn anterior, respecto de
todos los posibles valores de cada nodo hijo, se
obtiene que B es condicionalmente independiente
de la evidencia bajo cada hijo por lo tanto se usa
la siguiente expresion A en la ecuacion (4).

A(8)=1] ‘ Z P(E, |B.SS)P(SS|B,)@4)

De la misma forma se puede tener una ecuacion
para m, primero se le condiciona sobre todos los
posibles valores del padre, ecuacion (5).

n(B,)=X P(B,|E",4,)P(4,|E")(5)

Luego se puede eliminar E+ del primer término,
dada la independencia condicional. El segundo tér-
mino representa la probabilidad posterior de A sin
contar la evidencia del subarbol de B, por lo que
se puede expresar usando la ecuacion para P(BJ
| E) y la descomposicion de A en la ecuacion (6).

()= 3 (814) ex(4)[T4(4)] ©

Donde k incluye a todos los hijos de 4 excepto B.
Mediante estas ecuaciones se integra un algorit-
mo de propagacién de probabilidades en arboles,
donde cada nodo guarda los valores de los vecto-
res my /A asi como las matrices de probabilidad P,
la propagacion se hace por un mecanismo de paso
de mensajes en donde cada nodo envia los mensa-
jes correspondientes a su padre e hijos:

Mensaje al padre (nodo B a su padre 4)
1(4)=3P(B14)4(8,)
Mensaje a los hijos (nodo B a su hijo £ S)

T, (Bl.)= an'(Bl.)H A (Bj)

1#k

investigacion

Al instanciarse ciertos nodos, estos envian men-
sajes a sus padres ¢ hijos y se propagan hasta lle-
gar a la raiz u hojas o hasta encontrar un nodo
instanciado, asi que la propagacion se hace en un
solo paso en un tiempo proporcional al diametro
de la red. Esto se puede hacer en forma iterati-
va instanciando ciertas variables, propagando su
efecto y luego instanciando otras variables y pro-
pagando la nueva informacién combinando am-
bas evidencias.

3.3.2 Algoritmo de propagacion
de probabilidades

Se han desarrollado varios algoritmos para el cal-
culo de las probabilidades Neapolitan, Richard
[10], de los cuales solo se explicara en profundi-
dad el algoritmo para redes con forma de arbol. El
algoritmo consta de dos etapas:

e FEtapa de inicializacion: en esta etapa se con-
siguen las probabilidades a priori de todos los
nodos de la red, obteniendo un estado inicial
de la red que se denotard por S,

e [Ftapa de actualizacion: cuando una variable
adquiere un valor nuevo, se actualiza el esta-
do de la red (arbol) obteniendo las probabili-
dades a posteriori de.

Acorde a las variables del arbol basadas en la evi-
dencia considerada, la red adopta un estado que
se denotara por S,

Este proceso se repite cada vez que una variable
tome un valor nuevo, obteniendo asi los estados
sucesivos de la red.

La idea basica del algoritmo de propagacion de
probabilidades es enviar mensajes a toda la red
(arbol), cada vez que existe un cambio en cada
uno de los nodos (variables), ademas se debe mo-
dificar sus probabilidades.
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3.4 Féormulas

Para el calculo de A y m-mensajes, A y n-valores
y probabilidades P* (esto es la probabilidad a
posteriori dada una evidencia observada, (P*(x) =
P(x/e)), se tienen las siguientes ecuaciones.

1. Si B es un hijo de A, B tiene k valores posi-
bles y A m valores posibles, entonces para
j=1,2,....,m, el A-mensaje de By A viene dado
por la ecuacion (7).

iula) =3 Pth1a,)-300) )

2. SiBes hijo de Ay A tiene m valores posibles,
entonces para j=1,2,...,m, el t-mensaje de Ay
B viene dado por la ecuacion (8).

V4 (a j) H Acf (a) si A no ha sido instanciada(*)
Ces(4)
C#B
7y(a)=41 Si A=a,
0 Si A=a, )
Donde s(4) denota al conjunto de hijos de 4.
(*) esta férmula es valida en todos los casos.
Hay otra formula cuya aplicacion resulta a
veces mas sencilla, pero que so6lo es valida
cuando todas las probabilidades P*(a,) son no
nulas, que es: P(a) / AB(a). Esta formula da
un m-mensaje distinto (pero proporcional al
de la otra formula) e iguales probabilidades a
posteriori.

3. Si B tiene k valores posibles y s(B) es el con-
junto de los hijos de B, entonces para
i=1,2,....k, el A-valor de B viene dado por la
ecuacion (9)

H ic(b, ) si B no ha sido instanciada(*)

Ces(B)
2,(b,)=141 Si  B=b,
0 Si B=#b,

)
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4. Si A es padre de B, B tiene k valores posibles
y A tiene m valores posibles, entonces para
i=1,2,....k, el m-valor de B viene dado por la
ecuacion (10).

7(b,)= zm: P(bla,)rg(a,)  (10)

Si B es una variable con k posibles valores, enton-
ces para i = 1,2,....,k la probabilidad a posteriori
(P*) basada en las variables instanciadas se calcu-
la como en la ecuacion (11).

P+(h)=al(b){b,) (1)
Algoritmo de calculo de probabilidades public
doublé [ ][ ] Probabilidad (double b[ ][ ])

{ intij;
for (1 = 0; i <b.length; i++){
for (j = 0; j <b.length; j++) {
if (i==1) {bLiI[1=blillVps:}
if (i==2) {b[i][j]=b[i][j)/pn;}
b return b; }
Cadigo 1: Calcula Probabilidades

4. RESULTADOS

En esta etapa se tomara como ejemplo la tabla
1 Administracion de tratamiento, esta tabla esta
formada por cinco variables médicas, ademas se
tendra en cuenta que sélo se trabaja con datos
categoricos y discretos. Aplicacion realizada en
Wampserver 2.7 y N Netbeans 6.91.

A continuacion se presenta la interface a la que
el usuario accede para diagnosticar y realizar el
tratamiento médico en pacientes con sintomas de
enfermedad cardiovascular, mediante redes baye-
sianas. Ventana de inicio de la aplicacion donde
tiene como seleccion dos opciones: la primera,
consulta general, la cual permite visualizar la



investigacion

[ e
Bithis ﬂllr = Hgtons Hll\u i
g = Y ke RV ) T V) b iR B A D S T T2 ] S BT el
o - - L - e O [ G - m---'waww"mmﬂam@ﬂﬂu = |k
i Vol { Incaliais § dube | phphly.. n |, kel { locslhon / celc { pacl_ x| 4
m B Servidorn locoihast b g Dase do datos: clinice & [0 Tabda: pacisss
@@ [ Emaemninas G Estructuen T S0L Hevcar  Béinsomar [OF Expuriar(Iflimspursar Mgﬂllrldmu-l WVaciar 3 Ellminar
~F Wastiando megisivos 0 - 11 (12 tatal. La coemuta tars 6009 veg)
Baio e doios Ly
elimica (2} x| [ i
clinkes i2h PediiParblamienta | Edtar | | Explcar ol 501 | | Cresr cddegn PHP | | Actusizar ||
B Moshar, | 30 il smemsande de 0
s mode horo el =y el low pecubezados cade 10 cekdes
+ Dpoinnss
fil Mol Tubetane Edad Sexs Hedendls Raes Diess T Alcshal
A ¥ JamI0N  Diocslna Pelgenn d nss Lt ] F 1 e o [} [] 1
& X JeRIZEN Watha Lecia Uien o Ll 43 F 1 e o L] L] 1
S ¥ JUEDIEE  Hermikia Gamex ™ F 1 e 0 L] L] 1
S ¥ JeEhilE Waenia Wareey Cutiee L1 F 0 e 1] [} ) 1
& ¥ JEGTI080  wene Gaecia LEAbE N L3 r 1 ] [ L] 1
S ¥ FaEiA310 Mana Abcin Owenn REGT2IT L F i == i a ] o
A X 155319 Luks Albaits S B4C0646 E M 1 o L] [ ] 1
O AEFRGA L AHenes Dumue © @58430 " i [ - F a 1 o
. T2PEMSE  Jowe de Jeus W odgue  TIOITTETSS.O1484 T4 M 1 == ] L] L] 1
¥ EEIT Luie Albers Gallegs B5EIE aa i i o ' 8 I
#x 1200 Joie Himands Echees 8400409 [ 4 M 1 == 1 a L] o
S ¥ HENEM  Helly Echeenry Vil 0255 48 F 1 e o L] L) o
T Mamar indostes | Do todos Pam ks elementon qon sstin mesedes: % X [
| Mdsstmr | 30 filam emparands de 0

Figura 3. Base de datos en Wampserver [11].
Fuente: elaboracion propia
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Figura 4. Netbeans 6.91 [11].
Fuente: elaboracion propia

base de datos completa; la segunda opcion, salir
de la base de datos, ver la figura 5.

Ventana de presentacion inicial, muestra el esque-
ma de trabajo de este proyecto de investigacion.
La siguiente es la pantalla de presentacion de en-
trada del aplicativo.

Modelo hibrido para el diagnostico de enfermedades cardiovasculares basado en inteligencia artificial

A continuacion se muestran algunos de los men-
sajes que se pueden presentar cuando se trabaja
con la aplicacion. Ventana de conexidn a la base
de datos, esta ventana permite conectar una base
de datos MySQL desde java.
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1.CONSULTA GENERAL
2.8ALIR

I Aceptar || Cancelar

Figura 5. Ventana de Inicio del programa.
Fuente: elaboracion propia
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Figura 6. Ventana de presentacion.
Fuente: elaboracién propia

A continuacion se presenta la ventana de trabajo
y visualizacion. Esta ventana estd compuesta por

Servidornlocalhost

Usuario{root

Contrasefia

Base de datos| datn|
Aceptar |

Figura 7. Ventana de Conexion.
Fuente: elaboracién propia

[

Mensaje

Figura 8. Ventana de mensajes 1.
Fuente: elaboracién propia

cuatro botones y un area de texto. El primer boton
sirve para consultar en la base de datos, el segun-
do boton muestra el analisis de redes bayesianas,
el tercero muestra la estructura de los datos y el
ultimo boton es para salir de la aplicacion, ver la
figura 9.
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Figura 9. Ventana de trabajo y presentaciéon de datos.

Fuente: elaboracién propia
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Figura 10. Ventana de trabajo y presentacion de datos.
Fuente: elaboracién propia
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Figura 11. Ventana de trabajo y presentacion de datos.

Fuente: elaboracién propia

Esta ventana visualiza el arbol generado a partir Tabla 7. Contingencia de presién arterial

de los datos que se encuentran en la base de da- PA Alta Normal Baja Total

tos, este caso esta en Wapmserver Generacion del Si 2 4 3 9

arbol ID3. Ver la figura 11. No 3 0 2 5
Total 5 4 5 14

Resultados mostrados por aplicacién Calculo de Fuente: elaboracion propia

ganancia de informacién (S,) 0.6779157203693482
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Tabla 8. Contingencia Gota

us Si No Total
Si 3 5 8
No 4 2 6
Total 7 7 14
Fuente: elaboracién propia
G(S,) 0.5117145300992023
Tabla 9. Contingencia Hipotiroidismo
HI Si No Total
Si 3 2 5
No 3 6 9
Total 6 8 14

Fuente: elaboracién propia
G(S,) 0.0487145300992023

Tabla 10. Resultados de ganancia de informacion

Atributos Ganancia de informacion

Presion Arterial G (S, PA)=0.6779

Se observa que los resultados de la tabla 10 de
ganancia de informacion, el atributo que se debe
seleccionar como nodo raiz es la presion arterial
ya que, de acuerdo con la medida de ganancia de
informacion, es el mas adecuado para ser nodo
inicial (raiz) creando asi tres ramas: Alta, Normal
y Baja. A continuacion se debe aplicar la misma
técnica recursiva en cada uno de los nuevos nodos
creados.

Generacion de la reglas

De acuerdo con la figura 12 se deduce que para
administrar tratamiento a un paciente se deben to-
mar en cuenta las siguientes reglas generadas. Se
puede administrar tratamiento un paciente

SI:
» Si tiene presion alta y no tiene gota
Si tiene presion arterial normal

Si tiene presion baja y no tiene Hipotiroidis-

Gota

G (S, GO) =0.511

mo

Hipotiroidismo

G (S, HI) =0.0.48

Fuente: elaboracién propia
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Figura 12. Generacion de reglas con el algoritmo IDE3
Fuente: elaboracién propia
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NO:
» Si tiene presion alta y tiene gota.

» Si tiene presion baja y tiene Hipotiroidismo

A continuaciéon se visualizan las probabilidades
iniciales, generadas por la aplicacion:

Probabilidad presion arterial

investigacion

Tabla 13. Probabilidad Hipotiroidismo

Probabilidad Si NO
SI 0.38 0.62
NO 0.62 0.38

Fuente: elaboracién propia

Tabla 14. Probabilidad administrar tratamiento

Tabla 11. Probabilidad presion arterial Probabilidad
Probabilidad Alta Normal Baja S| 0.69
Sl 0.38 0.31 0.31 NO 0,31
NO 0.62 0.69 0.69 Fuente: elaboracién propia
Fuente: elaboracién propia ) ) )
ol babilidad d A continuacion, con el objeto de comparar los re-
Tabla probabilidad de gota sultados obtenidos con el codigo Java arriba pro-
o puesto por el autor de este trabajo, se procesan los
Tabla 12. Probabilidad indice de gota . . .
mismo datos con otra herramienta libre llamada
Probabilidad Sl NO la herramienta Elvira, esta herramientas tiene un
sl 0.46 0.54 conjunto de software open-source para investi-
NO 054 046 gacion y desarrollo usando modelos gréficos de
Fuente: elaboracién propia probabilidad. Para.mayor 1nforrna.cwn consultar
en: http://www.ia.uned.es/~elvira/manual/ma-
Tabla probabilidad de Hipotiroidismo nual.html
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Figura 13. Ventana Elvira
Fuente: Elvira
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Utilizando el algoritmo de propagacion se calcula
el estado inicial del arbol. Como los valores an-
teriores son los valores iniciales, ahora se van a
recalcular los valores haciendo uso del algoritmo
de propagacion (Algoritmo de propagacion hecho
por el autor).

public void lamdaValor(nodoABB nodo){
if(nodo.instanciada){

nodo.lamda valor[0] = nodo.probabilidad[0];
nodo.lamda_valor[1] = nodo.probabilidad[1];

telse{CalcLamdaValor(nodo,nodo.lamda_va-
lor,0);}

}

public void CalcLamdaValor(nodoABB
nodo,double [Jlamda_v,int flag){

if(nodo !=null){

if(flag==0){lamda v[0]=1; lamda v[1]=
1; flag++;

CalcLamdaValor(nodo.
izg,lamda_v.,flag); CalcLamdaValor(nodo.
der,lamda_v,flag);

} else{lamda v[0]

*= nodo.lamda_msg[0]; lamda v[1] *= nodo.

lamda msg[1];

CalcLamdaValor(nodo.

izg,lamda_v.flag); CalcLamdaValor(nodo.

der,Jamda_v,flag);
;i

Cddigo 3: Calcula el lambda valor del nodo si
este no ha sido instanciado.

public void lamdaMsg(nodoABB nodo){

if(nodo.padre!=null){ nodo.lamda_msg[0]=nodo.
matriz[0]*nodo.lamda valor[0]+nodo.matriz[2]*
nodo.lamda valor[1];
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nodo.lamda msg[1]=nodo.
matriz[ 1 ]*nodo.lamda_valor[0]+nodo.matriz[3]*
nodo.lamda_valor[1];

i

Codigo 4: Calcula el lamda-msg del nodo que le
enviemos

public void piMsg(nodoABB nodo){

if('nodo.instanciada) {
pi_msg,0);

CalcPiMsg(nodo,nodo.

telse{ nodo.pi_msg[0] = nodo.probabilidad[0];
nodo.pi_msg[1] = nodo.probabilidad[1];

b b

Codigo 5: Funcion recursiva que calcula el pi
msg del nodo

Funcidén de control elimina marcas utilizadas en
la recursion.

public void EliminarMarca(nodoABB p){

if (p!=null){ p.marca = false; EliminarMarca(p.
izq); EliminarMarca(p.der);

i

Codigo 6: control elimina marcas utilizadas en la
recursion.

Resultados del algoritmo de propagacion hecho
por el autor, como podemos ver los resultados
muy similares con los resultados hecho con la he-
rramientas Elvira.

Nodo (“Administrar Tratamiento” id = 8){
Matriz: {0.710.0]0.2910.0 |}

lamda_valor {1.0, 1.0} pi_valor {0.71, 0.29}
lamda msg {1.0, 1.0} pi_msg {0.69, 0.31}

Probabilidad: Verdad: 0.69 Falso: 0.31 }



Nodo (“Presion Arterial” id = 6){
Matriz: {0.4]0.1]0.6]0.9]}

lamda_valor {1.0,1.0}pi_valor {0.38,0.62}
lamda_msg {1.0, 1.0}pi_msg {0.38,0.62}

Probabilidad: Verdad: 0.42 Falso: 0.58}

Nodo (“Hipotiroidismo “ id = 4){
Matriz: {0.5]0.4]0.5]0.6| }

lamda_valor {1.0,1.0}pi_valor {0.44, 0.56}
lamda msg {1.0, 1.0}pi_msg {0.44 , 0.56}

Probabilidad: Verdad: 0.38 Falso: 0.62}

Si se tiene una nueva evidencia de que un pacien-
te tiene presion arterial alta y tiene gota, en este
caso, se tomaria un valor de uno (1), las probabi-
lidades se actualizan para contabilizar esta infor-
macion.

A continuacion se muestran los resultados obte-
nido con la aplicacion hecha en java por el autor.

Nodo (“Administrar tratamientos” id = 8){
Matriz: {0.69]0.0/0.31]0.0|}

lamda_valor {0.63, 0.168}
pi_valor {0.71, 0.29

lamda_msg {1.0, 1.0 }
pi_msg {0.428,0.11}
Probabilidad: Verdad: 0.31  Falso: 0.69 }

Nodo (“Presion Arterial” id = 6) {
Matriz: {0.4]0.110.6]0.9]}

lamda_valor {0.6, 0.4}
pi_valor {1.0, 0.0}

lamda_msg {0.48, 0.42000000000000004 }

investigacion

pi_msg {0.313,0.687}
Probabilidad: Verdad: 1.0 Falso: 0.0}

Nodo (“Gota” id = 5){
Matriz: {0.4]0.4]0.6]0.6]}

lamda_valor {1.0, 1.0}
pi_valor {0.622 , 0.38}

lamda msg {1.0, 1.0 }
pi_msg {0.62,0.38}
Probabilidad: Verdad: 0.62 Falso: 0.38}
Nodo (“Hipotiroidismo “ id = 4){

Matriz: {0.5]0.4]0.5]0.6| }

lamda_valor {1.0,1.0}
pi_valor {1.0, 0.0}

lamda msg {1.0, 1.0}
pi_msg {0.24,0.36}

Probabilidad:Verdad: 1.0 Falso: 0.0}

Ahora, las probabilidades de los nodos cambian
de la red. Esto es asi porque la evidencia disponi-
ble de presion arterial y gota aumentd en 1, por lo
tanto la probabilidad de administrar tratamiento
disminuye, a la vez cambia las probabilidades de
Hipotiroidismo. En este caso, la probabilidad de
administrar tratamiento es baja. De igual forma se
puede realizar para cada uno de los nodos de red
ya que el algoritmo recorre todos los nodos hacia
abajo y hacia arriba.

5. CONCLUSIONES

Se demostré que es posible determinar la admi-
nistracién, o no, de un procedimiento clinico a
un paciente con sintomas de enfermedad cardio-

Modelo hibrido para el diagnéstico de enfermedades cardiovasculares basado en inteligencia artificial 51

GUILLERMO ROBERTO SALARTE MARTINEZ / Y ANCI VIVIANA CASTRO BERMUDEZ



investigacion

vascular, usando las variables tales como: presion
arterial, gota, Hipotiroidismo; mediante la utili-
zacion del modelo hibrido, utilizando las ventajas
de los arboles de decisiones en la clasificacion de
los datos y las probabilidades en la redes baye-
sianas.

La propuesta del algoritmo de propagacion (infe-
rencia de los datos) con la aplicacion que se cred,
genera resultados coherente con otras herramien-
tas (Bayesian Netword tool, Elvira)

5.1 Validacion e impacto del desarrollo de la
propuesta

Esta propuesta aporta una serie de algoritmos que
se pueden utilizar y mejorar para posibles aplica-
ciones en mineria de datos.

Este trabajo deja una aplicacion que se puede usar
como apoyo para el personal médico en la toma
de decisiones médicas, pero para datos discretos
y variables de decisiones dicotdmicas.
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