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PALABRAS CLAVE: RESUMEN

La inteligencia artificial ha ayudado a diversas areas médicas como lo es el campo del diagndstico
médico, en el que ha servido como un apoyo al profesional de la salud para emitir un diagnostico.
Esto se logra a través de diversas técnicas de inteligencia artificial como lo son los arboles de decision,
agentes inteligentes, maquinas de soporte vectorial, mineria de datos o redes neuronales. Una forma
de utilizar las redes neuronales para apoyar el diagnostico médico es usarlas como clasificadores.
Esto es, con base en un archivo clinico historico y representativo, construir un modelo neuronal que
permita clasificar nuevos casos. Las redes evolutivas segun la literatura representan una herramienta
mas precisa que las redes neuronales clasicas. En este trabajo se propone el uso de una red neuronal
hibrida doblemente evolutiva que evoluciona tanto las topologias como los valores sinapticos de
cada topologia. La experimentacion realizada, muestra que la red neuronal hibrida evolutiva obtiene
resultados competitivos con respecto a las redes neuronales evolutivas clasicas.

Red Neuronal Evolutiva, Algoritmo
Genético, Busqueda dispersa.

KEYWORDS: ABSTRACT
Evolutionary Neural Network, Genetic Artificial intelligence has helped several medical areas such as the field of medical diagnosis, in which it
Algorithm, Scatter Search. has served as a support to the health professional to issue a diagnosis. This is achieved through various

techniques of artificial intelligence such as decision trees, intelligent agents, support vector machines,
data mining or neural networks. One way to use neural networks to support medical diagnosis is to use it
as classifier. This is, based on a historical and representative clinical file, to construct a neural model that
allows to classify new cases. Evolutionary networks according to the literature represent a more precise
tool than the classical neural networks. In this paper we propose the use of a doubly evolutionary hybrid
neural network that evolves both, the topologies and the synaptic values of each topology. Experimen-
tation shows that the evolutionary hybrid neural network obtains competitive results with respect to the
classic evolutionary neural networks.
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1. Introduccion

El diagnostico médico es el resultado de la evaluacién
por parte de un médico de la sintomatologia, la
evidencia clinica y observacion del caso, en base a su co-
nocimiento y experiencia; sin embargo, existen factores
que impiden o dificultan la realizacién de un diagnoéstico
de manera correcta. Asi, los diagnésticos médicos no
siempre resultan sencillos debido a la complejidad en
la deteccién de los sintomas, la diversidad de pacientes
y su actitud, asi como el entorno y la automedicacién
complican el diagnéstico. Un diagndstico equivocado
podria llevar al paciente a complicaciones muy graves.
Existen dos posibles errores al diagnosticar: un falso
positivo y un falso negativo. Un falso positivo se da
cuando el médico diagnostica una enfermedad que
no tiene el paciente, mientras que un falso negativo se
da cuando el médico no diagnostica una enfermedad
que si tiene el paciente. Un falso positivo llevaria a una
medicacién y/o cirugia innecesaria, mientras que un
falso negativo puede llegar a complicar la salud del
paciente al no atender la enfermedad a tiempo. En este
ultimo caso, y dependiendo de la enfermedad, esto
puede llevar al paciente a una medicacion tardia, cirugia
de emergencia y en un caso extremo a la muerte. [1]

La inteligencia artificial ha ayudado anteriormente
al 4rea encargada de la salud a realizar diagndsticos
para varias enfermedades [2]. Las redes neuronales en
particular han tenido diversas aplicaciones en el area de
diagnostico médico como auxiliares en el diagndstico
[3].

Pese a los esfuerzos previos, se requieren métodos
computacionales con mayor precisién para realizar
diagnéstico de enfermedades. En este trabajo se
presentan los resultados del desarrollo de una red
neuronal hibrida evolutiva entrenada con conjuntos de
datos médicos y se compara su desempefio con respecto
a otras técnicas neuroevolutivas.

2. Marco Tedrico
Mineria de datos

La mineria de datos es un proceso de descubrimiento
del conocimiento mediante técnicas que analizan
informacion en grandes voliumenes o volimenes
relevantes.

El objetivo dela mineria de datos es el descubrimiento
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de patrones, relaciones y tendencias de informacién,
que en el caso del diagnéstico médico resultan dificiles
de detectar facilmente en humanos, o bien es imposible
de realizar sin herramientas computacionales debido al
gran volumen de informacién que se requiere manejar
para lograr dichos objetivos. Afortunadamente, tales
objetivos se pueden lograr mediante un proceso de
extraccién de conocimientos comiunmente conocido
como KDD (del inglés, Knowledge Discovery Data) [4].

Entre las técnicas de extraccion de lainformacion mas
relevantes se encuentran el algoritmo KNN, perceptron,
redes neuronales multicapa, clasificadores bayesianos y
arboles de decision [5].

Algoritmos Evolutivos

Los algoritmos evolutivos son estrategias inspiradas
en la evolucion de las especies, los cuales han sido
aplicados con éxito a la optimizacion [6].

En este tipo de algoritmos, las especies o poblaciones
sufren un proceso de adaptacién a su ambiente,
mejorando o adquiriendo caracteristicas necesarias y
perdiendo caracteristicas no deseables. Esto se debe a
que, en cada generacion, los nuevos individuos heredan
caracteristicas de sus padres y para adaptarse a su
ambiente sufren pequefos cambios o perturbaciones.
Los mas aptos sobreviven para reproducirse y seguir
pasando sus caracteristicas a los nuevos individuos
mientras que los menos adaptados mueren [7].

Redes Neuronales

Las redes neuronales son una herramienta de cla-
sificacion y prediccién basadas en el comportamiento
del cerebro humano. Una de sus principales carac-
teristicas es la simplicidad de su estructura, debido
a que estan compuestas por dos elementos bdasicos.
El primer elemento son las neuronas, las cuales son
unidades simples de procesamiento que estan limitadas
a hacer cdlculos matematicos relativamente sencillos. El
segundo elemento son las conexiones de las neuronas,
esto es la forma en la que ellas se comunican y es lo que
hace que esta estructura simple sea muy poderosa. Las
redes neuronales pueden definirse como un conjunto
de nodos interconectados que transforman valores de
entrada en uno o varios valores de salida deseados.

De manera mas simple podemos decir que: las
neuronas son unidades simples de procesamiento, que
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reciben informacién y la procesan mediante funciones
de entrada y activacién para producir algun valor, que
sera propagado a otras neuronas; y la topologia de la red
es el modo en que estas neuronas estan interconectadas
con otras neuronas, y de esta manera transmiten la
informacion de la entrada, procesandola varias veces
segun la cantidad de neuronas que existan hasta llegar
ala olas salidas.

Una de las principales caracteristicas que tienen las
redes neuronales es que sus mecanismos de aprendizaje
las hacen auto adaptables, es decir, la sintonizacion
de sus pardmetros para producir las salidas se hace
de manera automdtica en un proceso de aprendizaje
basado en ejemplos. Asi, no se manejan probabilidades
de ocurrencia ni reglas de decision, sino que la red
se ajusta dependiendo de los casos con los que haya
aprendido y es capaz de dar una respuesta aceptable a
situaciones completamente desconocidas.

Redes Neuronales Evolutivas

Las redes neuronales evolutivas son un hibrido
entre las redes neuronales artificiales y los algoritmos
evolutivos, con el fin de proporcionar de un método
de aprendizaje evolutivo a las redes neuronales. La
estrategia tradicional para evolucionar redes neuronales
ha sido a través de algoritmos genéticos, lo cual da
como resultado una poblacién de redes neuronales, las
cuales mediante operadores genéticos se recombinan
buscando una mejor red neuronal. En realidad, el
algoritmo realiza una busqueda en el espacio de
soluciones, con el fin de encontrar una red neuronal con
buen desempeiio.

Lo anterior se refiere a que, dado un problema, la
poblacién se va adaptando paulatinamente a éste; para
asi encontrar un comportamiento ideal. A diferencia
de las redes neuronales tradicionales, éstas tienen una
adaptacién superior al problema y eliminan el problema
del sobre entrenamiento de las redes neuronales
tradicionales.

La evolucion en redes neuronales evolutivas puede
dividirse en 3 bloques significativos. La evolucién de los
pesos y umbrales de la red, la evolucion de la topologia
de lared, y la evolucidn de las reglas de aprendizaje [8].

Cuando la evolucidn se realiza en los pesos de una
red neuronal, estos se van ajustando dependiendo
de su aptitud, la cual esta definida por el error de cla-
sificacién de la red neuronal. Por otro lado, la evolucién
de la topologia se refiere a un ajuste automatico de la
topologia de la red neuronal; en este caso el algoritmo
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cambia las conexiones de las neuronas y el nimero
de capas hasta encontrar la red neuronal con el mejor
desempenio. Finalmente, la evolucion de las reglas de
aprendizaje, se refiere ala seleccidon automatica de dichas
reglas, con el propdsito de poder adaptar los pesos de las
conexiones rapidamente.

3. Propuesta de solucion
Redes neuronales hibridas evolutivas

La hibridacién de redes neuronales y algoritmos
evolutivos da lugar a las redes neuronales evolutivas.
En este trabajo se presenta un tipo de red evolutiva en
la que, tanto las topologias de red como sus valores
sindpticos son afectados por un proceso de evolucién
para mejorar su desempeno.

El algoritmo hibrido desarrollado (RNHE) consiste
en un algoritmo genético para la evolucién de las
topologias, el cual contiene un algoritmo de Busqueda
Dispersa mediante el cual se implementa la evolucién
de los valores sindpticos de las topologias generadas
mediante los operadores genéticos. Los Algoritmo 1y
Algoritmo 2 ilustran los pseudocddigos del algoritmo
genético y busqueda dispersa respectivamente.

Algorithm 1 Evolucion Topologica
I: procedure ALGORITMOGENETICO

2: generaciones <+ nimero de generacione:
3 for i = 0 to generaciones do

4: for cada hijo do

5: seleccionarPadres()

: generarHijo()

7: perturbarHijo()

&: ajusteSinaptico()

0: remplazar()

Algoritmo 1. Estructura del algoritmo genético que
evoluciona las topologias de red.



Programaciéon Matematica y Software (2017) 9(3): 64-74. ISSN: 2007-3283

Algorithm 2 Ajuste Sinaptico
I: procedure BUSQUEDAIISPERSA
2: p + obtenerP()
3: refsel < obtenerRefSet(p)

4 while refset.mejora() do

5: generarCombinaciones()
B: obtenerHijos()

T busquedaLocalHijos()

8: actualizarRefSet()

Algoritmo 2. Estructura del algoritmo de busqueda
dispersas que ajusta los valores sindpticos de la red.

La topologia de red neuronal es codificada en un
genotipo, que es una estructura representativa de la red.
En él, se encuentran las neuronas, su identificador y su
numero de aparicidn histoérico; por otra parte, también
se encuentran codificadas las conexiones existentes con
toda su informacién: su nodo de origen, destino, su peso
sindptico y si se encuentra habilitada o no. En la Figura 1
se ilustra la codificacién del genotipo de red.

Red Neuronal
Neuronas
ID: 1 ID: 2 ID: 3 ID: 4
ID Hist: 1 ID Hist: 2 1D Hist: 7 ID Hist: 3
Tipo: Entrada Tipo: Entrada Tipo: Oculta Tipo: Salida
Conexiones
1D Origen: 1 ID Origen: 2 ID Origen: 2 I'gnor'f?":_i
ID Destino: 4 ID Destino: 4 ID Destino: 3 PesoEf;JI;;‘GQ
Peso: 0.4724 Peso: 0.3278 Peso: -0.4835 Habillila;ﬂa' Si
Habilitada: Si Habilitada: No Habilitada: Si )

Figura 1. Estructura del genotipo de red neuronal.

El proceso implica la definicion de un conjunto
de redes neuronales, las cuales fungirdn como una
poblacién que evolucionara a lo largo de las iteraciones;
es decir, cambiando y ajustandose hasta producir una
configuracion que obtenga un buen desempefo. En
la Figura 2 se ilustra una tipica poblacién de redes
neuronales.

POBLACION DE REDES NEURONALES

EAFANZN
B A A

Ay

Figura 2. Representacion gréfica de una poblacion de
redes neuronales.

Construccion de la poblacién inicial

El algoritmo construye la poblacién inicial generando
un conjunto de redes neuronales bdasicas iguales; es
decir redes sin capas ocultas y totalmente conectadas,
cuyos valores sindpticos son generados aleatoriamente.
Como funcién de entrada se utiliza la funcién sumatoria
dada por la Ecuacion (1) y como funcién de activacion
la funcion sigmoidea que se presenta en la ecuacion (2).
Este tipo de poblacion tendera a incrementar el tamafo
de las topologias, propiciando de esta forma una
exploracién mas eficiente, debido a que las topologias
minimas requieren un menor tiempo de procesamiento.

VFE = E(_vorigaﬂ. actual * wor[gsﬂ. actual) - umbraiacruai {1}

Donde:

actual = Neurona actual

origen = neurona que incide en ella

umbral = umbral de la neurona

v = valor enviado la de la neurona origen a la neurona
actual

w = peso o significancia de la conexion de la neurona
origen a la neurona actual

VFE = Valor de la funcion de entrada

1
VFA= v (2)

Dénde:
VFE = Valor de la funcién de entrada
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VFA =Valor de la funcién de activacién

Esta poblacion inicial es el punto de partida para la
evolucion de topologias que se realizard a lo largo de los
siguientes procesos.

Evolucién topoldgica

El algoritmo evoluciona topologias basicas para
tratar de encontrar una red cuyo nimero de neuronas
y conexiones sea solo el necesario, es decir; se evita la
formacion de conexiones o neuronas que perjudican o
poco ayudan al desempefo de la red.

Las redes neuronales clasicas utilizan una or-
ganizacion por capas, si bien la red evolutiva comparte
las caracteristicas de las capas de entrada y salida
con las redes clasicas, las capas intermedias u ocultas
evolucionan de forma natural hacia una organizacién
diferente. En las redes neuronales clasicas se definen
capas ocultas que tienen una cantidad fija de neuronas
en la capa oculta, asi como las conexiones; y estas no
cambian durante el entrenamiento que se realiza a lo
largo de las iteraciones.

El objetivo de la evolucion topoldgica es generar
nuevas neuronas y conexiones donde sea necesario.
Esto se hace a través de un algoritmo genético el cual
mediante mecanismos de cruza de topologias y per-
turbaciones genera nuevas topologias, mediante
agregacién de neuronas y conexiones, guiando asi hacia
topologias de mejor desemperio.

Seleccién de Padres

La seleccion de las topologias de red que fungiran
como padres para generar un nuevo individuo se realizan
mediante un torneo binario. El proceso de selecciéon de
una topologia padre consiste en la elecciéon aleatoria
de dos topologias de red existentes en la poblacién,
estas son comparadas y aquella topologia que tenga un
desempeno superior sera seleccionada como padre. Lo
mismo ocurre en el proceso de seleccién del segundo
padre. Esto nos garantiza que nunca se utilizara el peor
de los elementos en la poblacién como padre y debido a
la aleatoriedad se puede conservar la diversidad y evitar
el estancamiento prematuro del proceso de evolucion
de topologias.

Cruza

El procedimiento de cruza tiene la misiéon de generar,
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a partir de los padres, una topologia hija la cual tenga
en su estructura neuronal informacion de los dos padres,
sin embargo, la estructura de conexién de las neuronas
se vera influenciada en el tipo de conectividad de ambos
padres para evitar crear topologias infactibles. En la
Figura 3 se ilustra un procedimiento de cruza.

CRUZA DE TOPOLOGIAS

PADRE 1 PADRE 2

N J

Figura 3. Representacion gréfica de la cruza de dos
topologias para la creacién de una nueva topologia.

HIO

Lared neuronal hija heredalas neuronas provenientes
de ambos padres. La seleccién de los arcos que heredara
la red hija es un proceso mas largo que involucra
condiciones para evitar producir hijos infactibles. Cada
arco de los padres se intenta copiar a la red neuronal hija,
verificando que en la red hija no exista ya un arco con
ese tipo de conexién. Un caso particular de las cruzas es
cuando se tienen arcos deshabilitados. Estos arcos deben
de deshabilitarse en la red neuronal hija si al menos uno
de los dos padres tiene el arco deshabilitado.

Perturbacion

La perturbacion o mutaciéon de las topologias
consiste en modificar ligeramente la topologia de red
para ayudar a explorar mejor el espacio de soluciones.
Se definieron dos tipos de perturbacién, una agrega un
nodo en la capa oculta de la red y otra agrega un arco no
existente en la red neuronal.

Para agregar un nodo a la red neuronal se debe
seleccionar un arco de la red neuronal que se encuentre
habilitado, este arco sera deshabilitado posteriormente.
Se agrega una nueva neurona la cual tendra una
conexién de origen correspondiente a la neurona de
origen del arco seleccionado; y como destino el destino
del arco seleccionado. Esta neurona pertenece a la capa
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oculta de la red neuronal.

Para agregar un arco a la red neuronal se deben
seleccionar dos neuronas de la red neuronal, las cuales
fungiran como origen y destino de la conexién y deben
de cumplir con los siguientes requisitos: la neurona de
origen no puede ser una neurona de capa de salida, la
neurona de destino no puede ser una neurona de la capa
de entrada y la neurona de destino no puede tener una
ramificacion hacia delante que incluya a la neurona de
origen ya que esto generaria un ciclo.

De cumplircon estas condiciones, entonces esfactible
la creacion del arco. Este se crea entre las neuronas se-
leccionadas y obtiene un valor sindptico aleatorio. En la
Figura 4 se ilustra una perturbacién sinaptica en la que
un nodo es anadido a la red neuronal.

PERTURBACION AGREGA
NODO

- /

Figura 4. Representacién grdfica del proceso de
perturbacion a la red neuronal.

Algoritmo de Busqueda Dispersa para Ajuste
Sinaptico

El principal objetivo de este procedimiento
es aprovechar las nuevas topologias generadas
ajustando sus valores sinapticos para obtener un mejor
desempeno con relacion al desempeno que produce el
valor generado en el momento de la cruza y mutacion.
La posibilidad de mejorar el desempefio mediante un
ajuste sindptico de las nuevas topologias generadas es
debido a que una topologia generada puede ser muy
buena, sin embargo, los valores sindpticos adquiridos de
los padres mediante el proceso de cruza no le favorecen
y podria ser eliminada de la poblacién, es por eso que
un proceso de ajuste sindptico mejora su desemperno

69

haciéndola competitiva respecto a las otras.

Para facilitar y agilizar el proceso de ajuste, los valores
sinapticos de la red se representan en un vector numérico
y se somete a una mejora mediante un algoritmo de
busqueda dispersa.

Definicion del conjunto inicial diverso o conjunto P

El conjunto inicial P esta constituido por un conjunto
de soluciones aleatorias y el vector sinaptico per-
teneciente a la red neuronal evaluada. La razén de que
se incluyan estos valores y no se parta de un conjunto
totalmente aleatorio es aprovechar topologias que
presentan ya un buen ajuste sinaptico, en las cuales los
cambios en el procedimiento de cruza o perturbacion
fueron minimos, y por tanto, los pesos en esta topologia
podrian estar cerca de una buena solucién.

Definicién y criterios para el conjunto de referencia
o conjuntoR

El conjunto R es un subconjunto del conjunto
inicial P, y se construye seleccionando de P las mejores
soluciones considerando su valor de calidad y un
conjunto de soluciones diversas. En el algoritmo de-
sarrollado, el 50% de las soluciones de R se seleccionan
de P aplicando un criterio de la calidad, y el resto se
seleccionan considerando las mejores de P en cuanto
a un criterio de diversidad. Como ya se menciond, una
mitad del conjunto R consiste de un subconjunto de P
formado por las soluciones élite seleccionadas de P;
aqui se agregan los vectores sindpticos no repetidos que
tienen el mejor desempeno.

La segunda mitad esta constituida por las soluciones
restantes que estan mas dispersas con respecto a las
existentes en el conjunto de referencia. En este caso la
métrica usada para medir la diversidad de los vectores
sinapticos es la diferencia aritmética acumulada de cada
posicion del vector con respecto a las mismas posiciones
del conjunto de referencia.

Combinacién

Este proceso evalta cada combinacién binaria
del conjunto de referencia sin incluir combinaciones
repetidas.

Se plantean 3 tipos de combinaciones diferentes con
la misma probabilidad y se escoge una al azar. El primer
tipo de combinacion fragmenta los padres en bloques
para construir el nuevo vector sindptico a partir de esos
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bloques.

El segundo tipo de cruza recorre cada posicion del
vector sinaptico y selecciona al azar el valor de uno de los
dos padres. El tercer tipo de cruza obtiene el promedio
aritmético de cada posicién del vector padre y lo asigna
a la posicion del vector hijo.

Busqueda local

Este procedimiento realiza un ajuste al vector hijo
generado con el fin de mejorar su calidad. Al tratarse
de un vector de numeros reales esta tarea puede ser
complicada. Sin embargo, el tipo de configuracion de la
busqueda encuentra un equilibrio entre la profundidad
de busqueda y el tiempo de realizacion de esta.

Por cada posicion del vector, se realiza una
perturbacion aleatoria la cual se encuentra acotada en la
configuracion del algoritmo; si esta perturbacion mejora
el desempeno de la red se guarda en otra estructura
y el vector regresa a su estado original. Al terminar de
recorrer el vector se evalla la perturbacion que tuvo la
mejor mejoray esta es aceptada en el vector. Se establece
el valor de la perturbacién en la posicion del vector. El
proceso vuelve a iniciar en el vector y se detiene cuando
no se encuentren mejoras en una iteracion.

4. Trabajos relacionados

Un método de cruza de topoldgica conocido como
SimBatiene como objetivo eliminaruno delos problemas
de las cruzas tradicionales como lo es el problema de la
permutacion, esto lo hace seleccionando topologias con
caracteristicas similares de la poblacién; después por
cada topologia realizan un andlisis de la contribucion de
cada neurona y reordenan de acuerdo a este parametro
para posteriormente asociar las neuronasy reclasificarlas
[9].

En dicho trabajo se muestra que el algoritmo produce
redes con topologias minimas con un desempefio
competitivo con respecto a los enfoques tradicionales.

Por otra parte, la evolucién de las conexiones y pesos
mediante algoritmos genéticos para el caso médico
ha sido previamente publicado [10]. En ese trabajo se
analizan la instancia médica Pima-Indian Diabetes y se
realizan dos tipos de propuestas, un pre procesamiento
a la instancia de trabajo para obtener la informacion
mas relevante y una hibridacién de un algoritmo
genético con el algoritmo Back Propagation para la op-
timizacion de pesos. La aportacion mas relevante de esa
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publicacion es la hibridacién del algoritmo genético con
Back Propagation, en la cual se optimizan los valores
sindpticos de la red neuronal. Estos autores concluyen
que la hibridacion produce resultados superiores a los
que obtiene una red neuronal estandar con aprendizaje
Back Propagation.

5. Experimentacion

Se compararon tres variantes del algoritmo
propuesto: red neuronal hibrida evolutiva RNHE, red
neuronal hibrida evolutiva sin busqueda local y red
neuronal hibrida evolutiva sin ajuste sindptico. Ademas
se compard la variante que integra evoluciéon de pesos
y topologias RNHE con otros enfoques de solucion
evolutivos del estado del arte [9][10].

Se utilizaron los conjuntos de datos Pima-Indian
Diabetes y Breast-Cancer provenientes del Repositorio
de Conjuntos de Datos de Prueba de Aprendizaje de
Datos [11] para evaluar las diferentes variantes del
algoritmo propuestos.

El conjunto de datos Pima-Indian Diabetes reporta
estudios de 768 mujeres de al menos 21 anos de edad
que tienen ascendencia Pima; de estas instancias
500 casos son negativos de diabetes y 268 casos son
positivos. El conjunto de datos cuenta con 9 atributos,
del 1 al 8 corresponden a atributos descriptivos del caso
y el 9 corresponde a la clase.

El conjunto de datos Breast-Cancer reporta estudios
de 286 individuos, los cuales han padecido cancer de
pecho y de los cuales 201 no tuvieron reincidencia del
padecimiento y 85 si tuvieron reincidencia. El conjunto
de datos cuenta con 10 atributos, del 1 al 9 corresponden
a atributos descriptivos del caso y el 10 corresponde a la
clase.

La evaluacién se realiza dividiendo el conjunto de
instancias en 60% para entrenamiento de la red neuronal
y en 40% para validacion de la red neuronal.

La experimentacion del algoritmo fue realizada en
el cluster Ehécatl en un nodo con un procesador Intel
Xeon de 10 nucleos y 64 gigabytes de RAM. Respecto
al algoritmo, éste fue desarrollado en el lenguaje JAVA
versién 6.0 y se usaron hilos de procesamiento.

Se realizaron 30 ejecuciones por cada conjunto de
datos, los resultados presentados muestran el valor
promedio de la efectividad de clasificacion de la red
(ECR); este indicador de desempeio representa el
porcentaje de casos correctamente clasificados frente
al total de casos de validacion para la instancia y una



Programaciéon Matematica y Software (2017) 9(3): 64-74. ISSN: 2007-3283

comparativa estadistica entre los resultados obtenidos
de acuerdo a las diferentes variantes del algoritmo.

6. Resultados

En este trabajo se desarrollé un método hibrido
evolutivo empleando algoritmos genéticos y de
busqueda dispersa; en este algoritmo se evolucionan
topologias utilizando el algoritmo genético y pesos
mediante busqueda dispersa. Se presentan los resultados
de las pruebas comparativas para analizar el desempeio
de diferentes variantes del algoritmo y se aplicé ademas
la prueba estadistica no paramétrica de Wilcoxon para
determinar si existen diferencias significativas en el
desempeno de la variante hibrida evolutiva RNHE y cada
una de las otras dos variantes. Se utiliz6 un nivel de sig-
nificancia de a = 0.05 y la hipétesis nula de que “Ambos
algoritmos tienen igual desempeino”. Se observé que el
método hibrido evolutivo RNHE tiene un desempefo es-
tadisticamente superior a las otras variantes analizadas,
por lo que se utiliza para compararlo con los resultados
de los algoritmos reportados en el estado del arte. Las
Tablas 1y 2 muestran los resultados comparativos de
desempeno de las tres variantes desarrolladas utilizando
las instancias Pima-Indian Diabetes y Breast-Cancer
respectivamente.

Tabla 1. Resultados de efectividad de clasificacion
para el conjunto Pima-Indian Diabetes

Tabla 2. Resultados de efectividad de clasificacion
para para el conjunto Breast-Cancer

P-value
, Mejor|ECR Pro- .
Método £ éR medio Peor ECR y.tlpo q’e
diferencia
Red neuro-
nal hibrida 85.2% 79.8% 72.1%
evolutiva
Red neuro- P v
nal hibrida 0.000018
evolutiva | 84.3% 77.9% 73.9% | La diferen-
sin bisque- CIA ES SIG-
da local NIFICATIVA
P v .
Red Neuro-
nal hibrida 0'0000 02
evolutiva | 834% | 761% | 70.4% |Le diferer-
sin  ajuste cla es sig
sindptico nificativa

Por otra parte, se compara el desemperio de la red
neuronal hibrida propuesta con los resultados del
estado del arte reportados en los trabajos de Dragoni
y Gowda que usan el enfoque Back Propagation y
Back Propagation evolutivo y utilizan el conjunto de
datos Pima-Indian Diabetes [9] [10]. Los resultados se
presentan en la Tabla 3 donde se observa claramente la
superioridad del algoritmo hibrido evolutivo.

Tabla 3. Comparativa de efectividad de clasificacion
del algoritmo propuesto RNHE y algoritmos del estado

P value del arte
Meétodo M; éRO r|ECR df.’ro— Peor ECR | y tipo de
meato diferencia Meétodo Mejor ECR ECR Promedio
Red neuro- Red neuronal simple
nal hibrida | 82.1% 79.1% 77.2% con  Back Propaga- 75.26% 73.08%
evolutiva tion [9]
Red neuro- P v Red neuronal evoluti-
nal hibrida 0.000004 va con Back Propaga- 77.7% 77.7%
evolutiva| 82.1% 77.6% 75% La diferen- tion [10]
sin biisque- cia es sig- o
da local . . Red neuronal hibrida
S nificativa evolutiva (este tra- 82.1% 79.1%
P v bajo)
Red Neuro- :
nal hibrida 15)'020002
evolutiva | 72.4% 67.7% 64.2% | e’{ers‘;g: Comparandonos contra otro enfoque evolutivo,
‘Y’?indlftfi’;‘;’e nificativa Dragoni también reporta en su trabajo resultados para
el enfoque NEAT en el conjunto de datos Pima-Indian

Diabetes [9]. Para este caso, se realizd una evaluacion
con Wilcoxon para determinar si existen diferencias
significativas entre los algoritmos. Se utilizd un nivel
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de significancia de a= 0.05 y la hipdtesis nula de que
“Ambos algoritmos tienen igual desempefno”. En la tabla
4 se pueden observar los resultados de desempefio y
resultado de la evaluacién estadistica donde se obtiene
como resultado que el algoritmo RNHE es equivalente al
enfoque NEAT.

Tabla 4. Comparativa de efectividad de clasificacién
de RNHE contra el enfoque NEAT

Metodo | M €7 0 7| ECR Pro-| CEmv e
ECR medio , y‘ P .
tandar | diferencia
NEAT [9] 82.91% 79.55% 0.0221 P o
Red neuro- 0 30861_.5
nal hibrida )

S
evolutiva| 82.1% | 79.1% | 0.0149 |} ot
(este traba- nula

Jo)

Por otro lado, también se realiza la comparativa con
el enfoque SimBa propuesto por Dragoni, esto para
el conjunto de datos Pima-Indian Diabetes [9]. En la
Tabla 5 se muestran los resultados donde se muestra
un desempeno competitivo del algoritmo propuesto
contra el enfoque evolutivo Simba.

Tabla 5. Comparativa de efectividad de clasificacién
contra enfoque SimBa

Método Mejor ECR ECR Promedio
Red neuronal evolu-
tiva con cruza Simba 87.13% 83.83%
9]
Red neuronal hibrida
evolutiva (este tra- 82.1% 79.1%
bajo)

7.Conclusiones

Latécnica hibrida de redes neuronales con algoritmos
evolutivos que se propone muestra un desempefio
competitivo frente a estrategias para reorganizar
topologias de forma inteligente como Simba y un
desempeno estadisticamente equivalente al enfoque
de neuroevolucién por topologias incrementales NEAT.
La técnica propuesta también muestra un desempeno
superior frente a las redes neuronales con aprendizaje
Back Propagation. Las variantes del algoritmo que
fueron evaluadas muestran una superioridad estadistica
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de la técnica hibrida evolutiva RNHE, que implementa
la evolucién de topologias y pesos. Los resultados
muestran que es posible mejorar el desempefo de una
red neuronal con evolucion topoldgica incorporando
evolucion en el ajuste sindptico de los pesos. Esta mejora
se puede explicar debido a que mientras la evolucién
de las topologias aporta una mayor capacidad de
exploracién, la evolucién del ajuste sinaptico de los
pesos incrementa su capacidad de explotacion, lo cual
le permite escapar de 6ptimos locales de manera rapida
para lograr una exploraciéon mas eficiente del espacio de
soluciones.

Como trabajo futuro se considera importante
investigar sobre nuevas técnicas de perturbacién
topoldgica, asi como la implementacion de otras me-
ta-heuristicas para la realizacion de los ajustes sinapticos;
esto con el fin de explorar nuevas redes que mejoren la
calidad de las soluciones.
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