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Resumen

La evaluacién de los pacientes con dolor toracico representa un reto para los profesionales de la salud, al
ser el infarto cardiaco fuenteimportante de muertes en el mundo. Se presenta un algoritmo genético (AG)
para seleccionar el mejor conjunto de reglas que puedan soportar su diagnostico. L os individuos fueron
representados como una combinacion de 17 oper aciones|ogicas OR o AND (determinadoscomo 1 6 0) que
relacionaban las 18 variables de la escala de Braunwald. Se seleccion6 una poblacion de 200 individuosy a
partir de ellos se generaron 200 hijos por recombinacién y mutacion (95% y 5% de probabilidad respec-
tiva), durante 200 iter aciones (gener aciones). L a funcion de correspondencia fitness fue calculada a partir
dela evaluacion del fenotipo de cada individuo en el conjunto de entrenamiento (119 pacientes). Tras va-
lidar lasreglasresultantesen el conjunto de pruebas (40 pacientes) se alcanz6 una precision del 85% en el
diagnostico. Este resultado es parecido al desempefio de los médicos de urgenciasy podria servir de apoyo
en el diagnéstico diferencial del sindrome coronario agudo.

Palabras clave: inteligencia artificial, computacion evolutiva, dolor toréacico, sindrome coronario agudo,
infarto miocérdico.

Abreviaturas: CE, computacion evolutiva; SCA, sindrome coronario agudo; AG, algoritmo genético; PG,
programacioén y genética.

USE OF EVOLUTIONARY COMPUTING FOR THE DIAGNOSIS OF
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Abstract

Chest pain presents a diagnostic challenge for the healthcare professional given myocardial infarction is a leading
cause of death worldwide. A genetic algorithm (AG) isherein presented for a better rule selection which can support
diagnosis. Individuals were represented with a combination of 17 logical operations, OR or AND (determined as 1
or 0), which related the 18 variables of the de Braunwald scale. A population of 200 individuals was selected and 200
offsprings wer e generated by recombination and mutation (95% and 5% probability respectively), during 200 iter a-
tions (generations). The corresponding fitness function was calculated based on a phenotypic evaluation of individuals
comprisingthetraining set (119 patients). Eighty-five percent (85%) diagnostic accuracy wasachieved, after validating
the resulting rulesin the testing set (40 patients). Thisresult issimilar to emergency doctors™ performance, and has
potential to serve asa support for differential diagnosis of acute coronary syndrome.
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Introduccion

El sindrome coronario agudo (SCA), que incluye al
infarto agudo del miocardio y la angina inestable, es
una de las condiciones que se manifiesta por dolor
toracico y pone en riesgo la vida de las personas que
lo padecen, por lo tanto su diagnoéstico apropiado y
a tiempo determina la instauracion de una serie de
medidas que pueden cambiar su historianatural. Gran
parte de |os esfuerzos diagndésticos ante el dolor tora
cico en € servicio de urgencias se encaminan a esta
entidad, pues sus sintomas son variablesy percibidos
de diferentes maneras por los pacientes.t

Lacomputacion evolutiva (CE) representauna estrate-
giade simulacién pararesolver problemas compleos
sobre la base de las teorias de la evolucion natura y
de lavariacion genética.? El algoritmo genético (AG)
es uno de busqueda de enjambre tipico para optimi-
zacion global, pero debido a que adopta latecnologia
de busgueda de probabilidad tiene un cierto grado de
azar y algunos consideran que la convergencia local
no es buena.

El presente articul o buscaen primerainstancia realizar
unarevision del estado del arteen el uso delaCE en
el diagndstico del SCA, acto seguido se aplicaun AG
para descubrir un nimero de reglas légicas que des-
criban con mayor precision alos pacientes que cursan
conun SCA, apartir delas 18 variables contenidas en

la escala de valoracion de la probabilidad de angina
descrita por Braunwald y col. en 1994° (Tabla 1).

Estado del arte de las
herramientas evolutivas para el
diagnostico del SCA

Dentro del campo del diagnostico del SCA la CE ha
aportado varias posibilidades de abordaje, siendo la
programacion genética (GP) la estrategia que més
representa una contribucién directa a diagnostico
(Tabla 2). Bojarczuk y col.# promueven su uso para
el descubrimiento de reglas comprensibles de clasifica
cion dentro del campo delamineriade datos, evalUan
165 atributos paralaclasificacion de 12 enfermedades
gue se presentan con dolor torécico, entre las cuales
estaban las que constituyen el SCA. Obtuvo una pre-
cision global del 97%. Zhou y col.® desarrollaron un
model o de clasificacion del riesgo del SCA paraeven-
tos cardiovasculares mayores, basado en un AG con
busquedalocal flotante embebida (GA-LFE), tomando
datos queincluyeron niveles de mieloperoxidasay tro-
ponina. Los pacientes provenian delaCleveland Clinic
y fueron 60 casos 'y 60 controles. La precision de la
prediccion promedio de 3, 5y 7 biomarcadores sel ec-
cionados son 67,50, 72,92y 77,08% respectivamente.

Lamayoriade los articul os aprovechan las capacida-
des de la CE para el desarrollo de otras herramientas
de los sistemas inteligentes. Nugent, Lépez y col. en

Tabla |. Probabilidad de enfermedad coronaria significativa ante sintomas sugestivos
de angina inestable

Probabilidad

Alta

Intermedia

Baja

diaforesis, edema pulmonar o ester-
tores.

Historia Dolor toracico o del miembro supe- | Dolor o malestar toracico o del | Sintomas isquémicos probables en
rior izquierdo como sintoma princi- | miembro superior izquierdo como | ausencia de caracteristicas de pro-
pal de consulta que se asemeja a un | sintoma principal de consulta. babilidad intermedia o alta.
episodio anterior de angina. Edad mayor de 75 afios. Uso reciente de cocaina.

Historia conocida de enfermedad | Género masculino.
coronaria. Diabetes mellitus
Examen Soplo mitral transitorio, hipotension, | Enfermedad vascular extracardiaca. | Dolor toracico reproducible a la

palpacion.

Electrocardiograma

Desviacion transitoria del ST nue-
va o presumible nueva (mayor de |
mm) o inversiones de la onda T en
multiples derivaciones.

Ondas Q fijas.

Depresion del ST entre 0,5 a | mm
o inversion de la onda T mayor de |
mm en una derivacion.

Aplanamiento o inversion de la
onda T menor de | mm en deriva-
ciones con onda R dominante.
ECG normal.

Marcadores cardiacos

Troponina I, T o CPK MB elevada.

Normal

Normal
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Tabla 2. Computacion evolutiva en el diagnéstico del SCA

Resultado

Precision: 97%

Poblacion

Autor y afio
Bojarczuk, 2000

Estrategia

PG para reglas comprensibles, clasificacion.
165 atributos para clasificar 12 enfermedades.

138 pacientes (90 entrenamiento
y 48 pruebas)

Nugent, 2001 ANN, usando PG para elegir el nimero de genera- | 13| pacientes (97 entrenamiento | Determinaron el mejor punto para el
ciones para evitar el overfitting. y 44 pruebas) cese del entrenamiento.
6 parametros electrocardiograficos en diagndstico
de Infarto.

Ming, 2010 ANN, usando AG para determinar la mejor distribu- | 497 pacientes con SCA (300 en- | Disminuyeron de 537 a 37 las iteraciones

cion de la capa oculta. trenamiento y |97 pruebas) de aprendizaje.

13 caracteristicas clinicas, electrocardiograficas y de
laboratorio.

Precisiéon: 98.98%

Sepulveda, 2002 | AG para seleccionar el mejor subconjunto de varia-

bles para ser aplicadas en el modelo de SVM.

726 pacientes con angina

El AG redujo de 75 a 14 las variables
sensibilidad= 66.67%

especificidad= 79,77%

VPP =79,12%

VPN = 97,87%

niveles de mieloperoxidasa y troponina en diagnosti-
co del infarto.

Ha, 2007 Modelo evolutivo de hiper-redes, usaron CE para el | |35 pacientes Seleccionaron 150 aptameros (proteinas)
reemplazo de los hiper-bordes, buscando reducir la para dx, entre 3.000.
cardinalidad (pesos). No sirvi6 para infarto.

Zhou, 2009 AG con busqueda local flotante embebida (GA-LFE) | 60 casos y 60 controles La precision de 3, 5 y 7 biomarcadores

son 67.50, 72.92 y 77.08% respectiva-
mente.

AG: algoritmo genético; PG: programacion y genética; ANN: red neuronal artificial; SYM: maquina de soporte de vectores.

una publicacion duplicada®” exponen el entrenamiento
de una red neuronal para el diagnéstico del infarto
miocardico (con respecto a su localizacion) a partir
de seis parametros el ectrocardiogréficos, utilizaron la
PG paradecidir el nimero de generaciones durante el

entrenamiento paraintentar evitar el overfitting. Ming
y col.® entrenaron una red con agoritmos genéticos
paraencontrar unasolucién superior, €l resultado lue-
go fue capacitado como los pardmetros iniciaes del

algoritmo de red con la premisa de encontrar lamejor
distribucion delacapaoculta. Tomaron 497 pacientes
con enfermedad coronaria (300 para entrenamiento y
197 paralas pruebas), procedentes dela Cleveland Cli-
nicy el Instituto Hangaro de Cardiologia. Evaluaron
trece caracteristicas clinicas, electrocardiograficas y
de laboratorio; lograron disminuir de 537 a37 lasite-
raciones de aprendizaje con una precision del 98,98%
en el grupo de pruebas con respecto alaangiografia.

Sepulveday col.® en € Clinic de Barcelona describen
la.combinacion de méguinas de soporte vectorial (sup-
port vector machines) con agoritmos genéticos para
el diagnostico de la angina inestable. EI mecanismo
evolutivo fue disefiado para seleccionar el mejor sub-
conjunto de variables para ser aplicadas en e modelo,
a partir de una cohorte de 726 pacientes que cum-
plieron con los criterios de clasificacion de angina.

La sensibilidad fue 66,67%, especificidad 79,77%,
valor predictivo negativo de 97,87% parael desarrollo
de complicaciones cardiovasculares mayores de seis
mesesy €l AG redujo de 75 a 14 las variables pues-
tas a consideracion. Hay col . disefiaron un modelo
evolutivo de hiper-redes, que es un nuevo modelo
grafico probabilistico aleatorio basado en gréficos
unidireccionales. Se usd computacion evolutiva para
el reemplazo de | os hiper-bordes, buscando reducir la
cardinalidad de éstos, con |o cual podriacoincidir con
mayor cantidad de datos. Esta estrategiafue usada para
identificar proteinas relacionadas con el SCA, usando
un biochip de 3K (aptamer-array); a partir de 3.000
opcionadas, se seleccionaron 150 quetuvieron valores
significativos ya que ayudaban a diferenciar con pre-
cision 135 pacientes con SCA, quienes cursaban con
angina estable, inestable 0 eran normales, pero no fue
efectivo en el caso del infarto.

Metodologia

Se tomaron los datos procedentes de un estudio de
corte transversal realizado en el Hospital de San José
de Bogota DC, como parte de la linea de investiga-
cion dedolor torécico, en el grupo de medicinainterna
denominado “ Estructuracién e implementacién de una
ruta critica para el manejo de pacientes con sindrome
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coronario agudo en el servicio de urgencias del Hos-
pital de San José de Bogota DC”. Lapoblacién estuvo
compuesta por pacientes mayores de 18 afios que con-
sultaron a servicio de urgencias por dolor toracico,
en el periodo comprendido entre el 20 febreroy el 30
de octubre de 2012. Este estudio captd pacientes con
posible SCA alos cuales se lerealizd unarutacritica
cuyo objetivo eraidentificar aquellos con SCA dealto
riesgo y mejorar su calidad de atencion.

Descripcion de la estrategia
evolutiva

* Representacion de los individuos: se disefié un
conjunto de reglas que asociaban los resultados
de los datos de cada uno de los items evaluados
con los conectores [6gicos AND y OR, con ello
la representacion de los individuos estaba dada
por un cromosoma de 17 bits, de manera que 1
representabalos AND y O los OR.

e Tamafio de la poblacion: 200 individuos.

* Iniciacion de la poblacion: se reaizo de manera
aleatoriaespecificando un punto de cortede alelos
positivos de 7, es decir, dandol e una probabilidad
mayor (7/10) paralos OR y unamenor (3/10) para
los AND. Esta decisién se tomo tras el andlisis
hecho de los ggemplos, a ver que en |os pacientes
se expresa con masfrecuencialaausenciade datos
positivos.

» Mecanismo de evolucién: serealiz6 mediante mu-
tacion y recombinacion, entregando una menor
probabilidad parala primera (5%).

»  Sdeccion: paralaseleccion deindividuos se utilizd
unaestrategia elitista.

» Funcion de correspondencia (fithess): consistio en
evaluar con el fenotipo (ANDsy ORs) los gjem-
plos (119 de los 159 que se tenian en la base de
datos), combinando las variables segun el fenotipo
y evaluando el resultado final con el del g emplo.
Cadavez que se encontr6 unacoincidenciaentre el
valor arrojado por €l programay el deloseemplos
se sumaba uno. El mejor individuo era aquel con
lamayor correspondencia.

e Criterio de terminacion: niumero de iteraciones,
inicialmente fue de 1.000. Vae la pena resaltar
gue luego de cualquier evolucién, con €l fin de
evitar redundancia, losindividuos repetidos fueron
eliminados de la poblacion.

Resultados

L abase de datos estuvo compuesta por 81 pacientesen
quienes se descartd el SCA y 78 confirmados (38 de
ellos con infarto). 48,4% pertenecian a género mas-
culino y 20,8% eran diabéticos. El 8,8% tuvo historia
de enfermedad coronaria conociday 27,7% presento
elevacion de los biomarcadores cardiacos.

Trascorrer €l conjunto de entrenamiento, se hallé que
el mgor individuo en todas |asiteracionestuvo un fit-
ness (correspondencia) de 92/119, cuyo promedioenla
poblacion final fue también de 91/119. El nimero de
individuos de esta poblacién final fue 184, luego de 87
mutaciones y 913 recombinaciones. Aplicando tanto
€l mejor individuo como lapoblacion final alos casos
de prueba (40/119), se obtuvo un resultado idéntico
con respecto a del ggemplo en 33 de 40 casos parala
poblacion final y en 34 de 40 casos parael mejor indi-
viduo de todas las poblaciones. Por Ultimo se obtuvo
un porcentaje de éxito de 82,5% paralapoblacion fina
y 85% para el mejor individuo.

Se realizaron también algunas pruebas alternando €l
numero de individuos en la poblacion inicial, € nd-
mero de iteraciones, la probabilidad de alelos positi-
vos y de mutacion, obteniendo diferentes resultados
gue se muestran en laTabla 3.

Discusion

El SCA es un problemacomplejo, su diagnostico im-
plica tener en cuenta una amplia cantidad de datos
con presentacion variada o que puede ser interpretada
de distintas maneras por varios profesionales de la
medicina.

Si bien lamejor solucion podria haber sido modelada
con un arbol de decisiones mediante el uso de progra-
macion genética, nos topamos con varias dificultades.
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Tabla 3. Resultados tras realizar pruebas con
diferentes condiciones iniciales

ositivos RlutaciSn fitness
P individuo

50 500 8/10 |10/100| 92 44 82 85
100 1500 5/10 |20/100| 92 97 82 85
150 2000 4/10 |50/100| 92 121 86.47 85
20 100 9/10 | 17100 | 91 I 85 82
300 600 2/10 |40/100| 92 184 82 85

Al no estar familiarizados con € uso del lenguaje LI1SP
buscamos framewor ks que permitieran e mangjo dela
GP en Java. Exploramoslaposibilidad del uso de JGAP,
EpochX y finamente JCLEC. Lalibreria JGAP es €
gue mayor difusién tiene paralacreacion de aplicacio-
nes de CE y GP, pero la encontramos confusay dificil
paracadauno delos pasos que debian darse como erala
definicién de lasfuncionesy terminales, larepresenta
ciéndelosindividuos, laevoluciény lacorrespondencia
(fitness). Al evaluar EpochX logramos bastantes avan-
ces, pero se fracasd al intentar modelar 1a funcion de
correspondencia. Al buscar gjemplos o documentacion
acerca de su uso, fueron muy escasos y con falta de
pertinencia. Por Ultimo, JCL EC parecia prometedor pero
encontramos dificultades en su g ecucion al tener inmer-
so un desarrollo con XML y ser problematico €l uso de
los g emplos para determinar |a correspondencia. Ante
estos obstéacul os concluimos que las ayudas existentes
parala PG son poco amigables, poco o nadaintuitivas,
con escasa documentacion o gemplificacion en lared,
haciéndolas complicadas para su uso sin contar con
personas familiarizadas con ellas.

La solucion que se expuso mangja un AG parala
creacion, evolucion y seleccion de lapoblacion; com-
parte con €l sistema clasificador de aprendizaje tipo
Michigan que se evalGa por separado, cada unade un
conjunto dereglas, pero no se utilizo refuerzo ni pena-
lizacion en lafuncion de correspondencia. Se encontré
gue un Unico individuo puede tener un rendimiento que
igualaa delapoblacion completa de reglas encontra-
das. La precision presenta un rango adecuado para el
apoyo del diagndstico.

L os resultados obtenidos aunque ofrecen una buena
tasade precision, valdrialapenaintentar unasolucion
gue pudiese tener en cuenta otros operadores |6gicos
como XOR, NAND, NOT, NOR, asi como signos de
agrupacion considerando relaciones de precedencia,
paralo cual necesariamente setendriaque usar laGP,
representando el programa como un arbol. Para esto,
esimportante considerar €l apoyo de laprogramacion
funcional (L1SP) o el uso de un framework especifico
para GP como JGAP, EpochX, JCLEC u otro.

Conclusiones

El presente es un estudio exploratorio que busca ha-
cer una propuesta para el uso de un algoritmo genéti-
co como apoyo a diagndstico del sindrome coronario
agudo; laprecision del 85% demuestra que dichas re-
glas tienen e potencial de convertirse en una ayuda
en latoma de decisiones.
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