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RESUMEN

Este trabajo de Tesis aborda la obtencién de clasificadores nominales mediante dife-
rentes modelos de redes neuronales. Para ello, se analizan diferentes métricas aso-
ciadas a distintas facetas contrapuestas de la “bondad” de un clasificador multiclase.
Esta contraposicién nos hace obtener modelos que consideran diferentes caracteristi-
cas del problema.

La forma clésica de trabajar con los problemas con dos o mds objetivos en conflicto
ha sido la agregacién o ponderacién de estos objetivos, de manera que los problemas
multiobjetivo eran transformados en problemas con un tinico objetivo. Una vez rea-
lizada esta transformacién, los problemas podian ser resueltos mediante cualquier
algoritmo, obteniendo finalmente una solucién que satisface los objetivos del proble-
ma.

Desde la apariciéon de los algoritmos evolutivos (algoritmos basados en la teoria
de la evolucién de las especies) y del concepto de 6ptimo de Pareto, los problemas
con multiples objetivos han sido resueltos por lo que se conoce como algoritmos
evolutivos multiobjetivo. Estos algoritmos entrenan simultdneamente un conjunto de
modelos durante un ntmero de iteraciones, ordenando los modelos obtenidos tras
cada iteracion segun la relacién de dominancia existentes entre ellos. Cuando se habla
de dominancia de Pareto, se entiende que un modelo domina a otro si es mejor
o igual en todos los objetivos y estrictamente mejor en uno de ellos. Por tanto, la
salida obtenida tras finalizar la ejecucién del algoritmo multiobjetivo consistird en
un conjunto de modelos que no presentan ninguna relaciéon de dominancia entre
ellos, conocidos como primer frente de Pareto. Cualquiera de estos modelos es una
solucion 6ptima al problema, aunque no existe forma de determinar cuél de ellas es
la mejor.

Para ayudar a la hora de elegir uno de estos modelos, en la presente Tesis se estu-
dian diferentes técnicas de seleccién de individuos, como la seleccion de los modelos
extremos del frente 6ptimo de Pareto o la eleccién del modelo que minimice la dis-
tancia euclidea entre su posiciéon en el frente y la solucién ideal del problema. Este
estudio concluye que la elecciéon de una de estas técnicas depende de las caracteristi-
cas del problema analizado.

Por otra parte, se ha desarrollado sensibles variaciones de algoritmo evolutivo mul-
tiobjetivo PDE desarrollado por H. Abbass. Estas variaciones se centran tanto en
evitar una convergencia prematura como en la aplicacién del algoritmo de biasqueda
local, con el objetivo de mejorar el rendimiento sin aumentar el coste computacional.
Junto a estos algoritmos, en la experimentacion se han empleado el clasico algoritmo
NSGAII y un algoritmo memético desarrollado a partir de este, MPENSGAII.
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Una de las razones fundamentales de la construcciéon de estos clasificadores mul-
ticlase ha sido poder aplicarlos a diferentes problemas reales, dando sentido a este
documento de Tesis. Asi, los algoritmos evolutivos multiobjetivo han sido aplicados
en:

¢ Medicina: Selecciéon del paciente mas idéneo en lista de espera que deberd reci-
bir un 6rgano disponible en los trasplantes hepaticos. Para ello, se ha dispuesto
de una base de datos formada por 1003 pares donante/receptor con la que se
han obtenido dos modelos de clasificacién basados en la supervivencia del in-
jerto un afio después de la operacion. Las salidas de estos dos modelos se han
utilizando como entrada de un sencillo sistema basado en reglas que permite
asignar el 6rgano del donante al receptor situado en lista de espera con una
mayor probabilidad de supervivencia.

¢ Teledeteccién remota: Determinacién, mediante el andlisis de imédgenes aéreas,
del uso del terreno en los campos de olivos, para ayudar a las administraciones
andaluza y europea a identificar qué fincas desarrollan una agricultura de con-
servacion (estilo de agricultura que reduce la erosion del terreno existente entre
filas de olivos mediante la utilizacién de cubiertas vegetales vivas o inertes).

¢ Microbiologia predictiva: En respuesta a la demanda de los expertos en alimen-
tacién de contar con productos alimenticios més saludables, se ha analizado la
capacidad de crecimiento de determinados microorganismos a partir de ciertos
factores medioambientales de envasado y/o conservacion.

Una segunda propuesta de este documento de Tesis estd asociada con la obtenciéon
de modelos para la resolucion de problemas de clasificacién ordinal. Previamente a
la obtencién de estos modelos, se ha realizado un concienzudo estudio de aquellas
métricas ordinales que pueden guiar el proceso evolutivo de un algoritmo multiobje-
tivo. Esta propuesta surge ante el creciente interés existente por aquellos problemas
de clasificacion que presentan un cierto orden en sus etiquetas de clase y debido a
la falta de trabajos en la literatura del drea de Machine Learning que resuelvan un
problema ordinal mediante un algoritmo multiobjetivo.



ABSTRACT

This Thesis addresses the design of nominal classifiers using different neural network
models. To do this, we analyze different metrics associated with different conflicting
aspects of the “goodness” of a multiclass classifier. These conflictive aspects make us
obtain models which consider different characteristics of the problem.

The traditional way to deal with problems with two or more conflicting objectives is
the aggregation or weighting of the objectives, so that multiobjective problems can be
transformed into a single objective problem. After this transformation, the problems
can be solved by any algorithm, finally obtaining a solution that meets the objectives
of the problem.

Since the appearance of evolutionary algorithms (algorithms based on the theory of
evolution of species) and the concept of Pareto dominance, multiobjective problems
have been solved by what is known as multiobjective evolutionary algorithms. These
algorithms simultaneously train a set of models for several iterations, ordering the
models obtained after each iteration according to the dominance relation between
them. When speaking of Pareto dominance, a model dominates another if it is better
or equal in all objectives and strictly better in one of them. Therefore, the output
obtained after finishing the execution of multiobjective algorithm consists of a set of
models that present no dominance relationship between them. This set is called the
first Pareto front. Any one of these models is an optimal solution to the problem,
although there is no way to determine which one is the best.

For helping to choose one of these models, in this Thesis, different techniques
are studied, such as the selection of the extreme models of the Pareto optimal front
or the selection of the model which minimizes the Euclidean distance between its
position on the front and the ideal solution of the problem. The final conclusion of
this study is that the behaviour of these different techniques depends on the specific
characteristics of the problem analyzed.

Moreover, different modifications are applied to the multiobjective evolutionary al-
gorithm considered, the PDE developed by H. Abbass. They are focused on avoiding
premature convergence, and on the application of a local search algorithm with the
aim of improving the performance without increasing the computational cost. Apart
from these algorithms, the classic NSGAII and a memetic algorithm developed from
this, MPENSGAII, have been also considered in the experimental study.

One of the main objectives of this Thesis is the application of these algorithms in
different real problems, such as:
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* Medicine: Selecting the most suitable patient on the waiting list for an organ
available in liver transplants. For this, we were provided with a dataset consis-
ting of 1003 donor/recipient pairs from which two models were obtained to
predict the graft survival one year after the operation. The outputs of these two
models were used as the input for a simple rule-based system in order to assign
the donor organ to the receiver of the waiting list with a higher probability of
survival.

* Remote Sensing: Use of aerial images for determining land use in the olive gro-
ves, to assist Andalusian and European administrations in the identification of
farms that develop conservation agriculture (a farming style which reduces soil
erosion between the rows of olive trees by using living or inert groundcovers).

¢ Predictive microbiology: In response to the demand for healthier food products
from food experts, we analyzed the growth capacity of certain microorganisms
as a consequence of packaging and conservation environmental factors.

A second proposal of this Thesis is associated to the field of ordinal classification
problems, specifically to the training of models for this kind of problems. A preli-
minary thorough study was conducted to determine what ordinal metrics can better
guide the evolutionary process of a multiobjective algorithm. The proposal arises
from the growing interest for those classification problems where an order in the
class labels can be assumed, and also, due to low number of works in the literature
of Machine Learning targeted at solving an ordinal problem from a multiobjective
perspective.
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Una de las caracteristicas que diferencian al hombre del resto de seres vivos es la bus-
queda constante de nuevas vias para mejorar sus condiciones de vida. Ante un deter-
minado problema, el ser humano plantea diferentes soluciones y desarrolla aquella
que le reporta més beneficios. Estos beneficios pueden ser fisicos, como el empleo de
artefactos para el manejo y transporte de mercancias pesadas, o intelectuales, como
el uso de méquinas calculadoras para la resolucién, de manera rdpida y automatica,
de operaciones aritméticas. Sin embargo, existen diversos problemas que no pueden
ser tratados mediante artefactos o mdquinas calculadoras y que, por lo tanto, deben
ser resueltos por seres humanos expertos en el &mbito concreto del problema. Estos
problemas se caracterizan por la falta de un procedimiento algoritmico que permita
su resolucién. Por ejemplo, algunos de estos problemas son la clasificacion de ciertos
objetos en base a una serie de caracteristicas, la prediccién de una variable que depen-
de de varios factores o la toma de decisiones en situaciones complejas. La Inteligencia
Computacional (Computational Intelligence) (CI) es una disciplina centrada en el estu-
dio y desarrollo de sistemas adaptativos con el objetivo de emular el comportamiento
de los expertos para permitir, mediante el anélisis de grandes bases de datos, la reso-
lucién de este tipo de problemas. La CI estd compuesta por técnicas como las Redes
Neuronales Artificiales (Artificial Neural Networks) (ANN) [15, 68], la Computaciéon
Evolutiva (Evolutionary Computation) [58], la Légica Difusa (Fuzzy Logic) [131] y los
métodos bioinspirados como los enjambre de particulas (particle swarm) [81]. Todas
estas técnicas han sido aplicadas en una gran variedad de problemas complejos en
campos tan diversos como la biomedicina, los sistemas de reconocimiento automati-
cos de patrones, la visién artificial o los sistemas de conduccién automaéticos.

Una de las técnicas de la CI que més se ha desarrollado en los tltimos afios son las
ANNs. Esta metodologia pretende emular ciertas caracteristicas propias del cerebro de
los humanos, como la capacidad de memorizar y de asociar hechos. Si se examinan
con atencion aquellos problemas que no pueden resolverse de manera algoritmica,
se observa que todos tienen una caracteristica en comun: la experiencia. El experto
es capaz de resolver estas situaciones acudiendo a la experiencia acumulada. Asi, pa-
rece claro que una forma de aproximarse al problema consista en la construccién de
sistemas que sean capaces de reproducir esta caracteristica humana. Las redes neu-
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ronales son modelos no lineales simplificados que simulan el comportamiento de las
neuronas del cerebro humano y, por consiguiente, son una buena herramienta para
la construccién de dichos sistemas. Es bien conocido que los humanos son capaces
de aprender, entendiendo aprendizaje como el proceso a través del cual se adquie-
re mas informacién acerca de un problema, que inicialmente no podia resolverse,
hasta alcanzar su resolucién. Asi, las ANNs constan de unidades de procesamiento
que intercambian datos o informacién, por lo que pueden ser utilizadas para recono-
cer patrones, incluyendo imdgenes, manuscritos o secuencias de tiempo, y tienen la
capacidad de aprender y mejorar su funcionamiento mediante este aprendizaje.

El componente principal de las ANNs es la neurona, entendida como una unidad de
procesamiento que recibe unos valores de entrada y proporciona un valor de salida.
Dentro de las ANNs, las neuronas se estructuran en tres capas: la capa de entrada, que
recibe las variables del problema; la capa oculta, que se encarga del procesamiento de
la informacién; y la capa de salida, la cual presenta el valor de la variable dependien-
te. Por tanto, las ANNs son modelos de clasificacién que permiten determinar la clase
de pertenencia de los patrones a partir de los valores de las variables de entrada del
problema que se esté analizando [133]. Las ANNs necesitan de un proceso de entrena-
miento en el que se ajusta tanto la estructura como los coeficientes del modelo a un
problema concreto con el objetivo de mejorar la capacidad de prediccién para dicho
problema. Este proceso de ajuste o adaptacién al problema puede ser llevado a cabo
mediante diversos métodos, entre los que destacan los métodos de buisqueda local,
los métodos de busqueda global o los métodos hibridos, que combinan la biasqueda
local y global. Estos métodos ajustan tanto los pesos de la red neuronal (valor de las
conexiones entre neuronas) como la propia estructura de la red (nimero de nodos en
capa oculta y ndmero de conexiones).

Los algoritmos de buisqueda local presentan problemas de estancamiento en 6pti-
mos locales y de lentitud en obtener la convergencia hacia el 6ptimo en problemas
multimodales y epistaticos. Sin embargo, si el modelo se encuentra cerca del 6pti-
mo global, son los mejores métodos en términos de desempefio y resultados. Entre
los métodos de biisqueda local cabe destacar los algoritmos de retropropagacion del
error de prediccion [22].

Para solventar los inconvenientes presentados por los métodos de busqueda local,
se han propuesto muchos métodos heuristicos para el entrenamiento de las ANNs,
como la busqueda tabu (tabu search) [63], los métodos basados en enjambres de par-
ticulas (particle swarm) [81] o los algoritmos evolutivos (evolutionary algorithms) [11].
De entre todos los métodos de biisqueda global que se han propuesto, los algoritmos
evolutivos son los que han tenido una mayor acogida entre la comunidad cientifica y
han sido los mas empleados para el disefio y ajuste de las ANNs.

Un Algoritmo Evolutivo (Evolutionary Algorithm) (EA) es un método heuristico de
biisqueda basado en poblaciones de soluciones [108]. Esta metodologia, basada en la
evolucién natural de las especies, aplica los operadores evolutivos naturales (selec-
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cién, reproduccién y mutacion) a una poblaciéon de posibles soluciones al problema
(en este caso ANNs). Los individuos de esta poblacién que estén mejor capacitados
para la resolucién del problema son seleccionados y el resto de individuos son descar-
tados. Las vacantes dentro de la poblacién son ocupadas por otros nuevos individuos
generados a partir de una combinacion de dos o mas individuos de la poblacion o
de una mutacién sufrida por alguno de los individuos. Tras la finalizacién del pro-
ceso evolutivo, el EA muestra la mejor solucién obtenida, aunque no tiene porque
ser la 6ptima. Debido a esto, un EA estd considerado como un método estocastico
de busqueda ciega de soluciones cuasi-6ptimas. Una de las principales caracteristicas
de los EAs es su capacidad para realizar busquedas globales sin quedar atrapados en
6ptimos locales.

La Evolucién Diferencial (Differential Evolution) (DE) [121] es otro tipo de técnica de
optimizacion global, aplicado ampliamente en la resolucién de problemas complejos.
La DE mantiene una poblacién de soluciones candidatas (en nuestro caso ANNs), las
cuales se recombinan y mutan para producir nuevos individuos. La recombinacién
se realiza afiadiendo la diferencia de dos individuos (padres secundarios) a un tercer
individuo (padre principal). Con la DE se asegura la convergencia a un valor 6ptimo
(posiblemente local) de manera consistente a lo largo de una secuencia de ejecuciones
independientes.

Es frecuente la utilizaciéon de métodos de buisqueda local junto con los EAs. De este
modo, los EAs convergen hacia soluciones aceptables dentro del espacio de biasqueda
(btisqueda global), mientras que los métodos de buisqueda local terminan de ajustar
estas soluciones, dentro de una regién pequena del espacio de bisqueda, para en-
contrar el 6ptimo global (o una solucién lo mas cercana posible). La incorporacién
de los métodos de buisqueda local en los EAs se conoce como algoritmos meméticos
(memetic algorithms) [116] o hibridos (hybrid algorithms) [64].

En la mayoria de los problemas aparecen varios objetivos contrapuestos a optimizar
que deben ser considerados para obtener una solucién viable, a menudo, sin ningtin
conocimiento a priori de cémo los objetivos interacttian entre si. Una forma de resol-
ver este tipo de situaciones es por medio de un tipo de algoritmos conocidos como
Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (Multiobjective Evolutionary Algorithms) (MOEA)
[26], que junto con las ANNs forman lo que se conoce como redes neuronales arti-
ticiales evolutivas multiobjetivo (Multiobjective Evolutionary Artificial Neural Networks,
MOEANN) [77]. La eleccién de los objetivos a optimizar no siempre es la adecuada
cuando queremos obtener un nivel aceptable de buena clasificacion en todas las cla-
ses. De esta forma, surgen nuevas aproximaciones para la obtencién de clasificadores
basados en modelos de ANNs donde se optimice tanto la precisién global como el
nivel de buena clasificacién en todas las clases [55].

Existen otro tipo de problemas donde lo importante, a parte de la correcta clasifi-
cacién de los patrones, es la relacion de orden existente entre las clases del problema.
Estos problemas, donde se considera que los patrones estdn etiquetados mediante
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una escala ordinal discreta y finita, son conocidos como problemas de clasificacién
ordinal [7, 92] y estdn teniendo un creciente interés en los tltimos afios dentro de la
comunidad de Machine Learning. Otro aspecto importante de la clasificacion ordinal
estd relacionado con el coste de los errores de mala clasificacion, ya que un error
de clasificacion en dos clases distantes es mds problemético que un error entre cla-
ses adyacentes (puesto que se incumplen mds restricciones de orden). La principal
dificultad al trabajar con problemas de clasificaciéon ordinal radica en la falta de pre-
cisiéon en el célculo de las distancias entre las diferentes clases, ya que los resultados
obtenidos dependen del valor de las etiquetas de clase utilizadas. Ejemplos de pro-
blemas de clasificacion ordinal pueden ser la evaluacién de los alumnos por parte
de un profesor (“matricula de honor”, “sobresaliente”, “notable”, “aprobado” y “sus-
penso”) o los resultados obtenidos con una encuesta en escala de Likert (“totalmente
en desacuerdo”, “en desacuerdo”, “ni de acuerdo ni en desacuerdo”, “de acuerdo” o
“totalmente de acuerdo”).

La clasificacién ordinal comparte ciertas similitudes con la clasificacién nominal y
con la regresion. La clasificacion ordinal, al igual que la clasificacién nominal, busca
clasificar correctamente un conjunto de clases finitas. La diferencia estriba en que la
clasificacién ordinal existe un orden entre las diferentes clases que debe ser considera-
do a la hora de realizar la prediccion. Con respecto a la regresién, ambos paradigmas
pretenden predecir una variable de salida que presenta un cierto orden entre sus va-
lores, sin embargo, en regresion la variable es continua e infinita mientras que en la
clasificacién ordinal esta variable es discreta y finita.

En la literatura del drea de Machine Learning no existen muchos trabajos que afron-
ten la clasificacion ordinal con un enfoque multiobjetivo. Los problemas ordinales
multiobjetivo han sido tradicionalmente tratados como problemas nominales con va-
rios objetivos. Algunos de los trabajos ordinales multiobjetivo que existen son [127],
donde se propone la resolucién de un problema ordinal considerando 6 objetivos si-
multdneamente (5 de ellos son ordinales), o [20], donde emplean un SVM (Support
Vector Machines) para maximizar, independientemente, los margenes superior e infe-
rior con la finalidad de evitar los errores de clasificacion producidos al clasificar un
patrén en alguna clase mayor o menor, respectivamente.

En la presente Tesis se han estudiado las modificaciones necesarias para transfor-
mar un MOEA nominal en uno ordinal, es decir, en un MOEA que tenga en cuenta el
orden existente entre las diferentes clases del problema a la hora de realizar la predic-
cién. Las principales modificaciones estdn relacionadas con el empleo de un modelo
de red neuronal basado en el modelo ordinal POM (Proportional Odds Model) y con el
empleo de funciones ordinales para guiar la evolucién del algoritmo multiobjetivo.

1.1 OBJETIVOS

Los principales objetivos de la presente Tesis son:
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* Desarrollo e implementaciéon de un algoritmo evolutivo multiobjetivo, basado
en la evolucién diferencial para resolver problemas de clasificacién binaria y
multiclase utilizando diferentes funciones de base (sigmoide, producto, RBF...)
en el disefio de modelos redes neuronales, tomando como base los trabajo reali-
zados por H. Abbass [1, 2, 3, 5]. Asi mismo, se estudiard el algoritmo evolutivo
multiobjetivo desarrollado por K. Deb et al. [41] y un algoritmo memético im-
plementado a partir de éste [55].

¢ Utilizar medidas nominales para medir tanto el rendimiento global de los mo-
delos obtenidos como la clasificacién en cada una de las clases. Estas medidas
seran utilizadas para guiar el proceso evolutivo de los algoritmos multiobjetivo.

¢ Aplicacién de los algoritmos evolutivos multiobjetivo en problemas reales de
diferentes dreas, tales como la teledeteccién remota, la microbiologia predictiva
o la toma de decisiones en la asignacién donante-receptor dentro de los tras-
plantes hepéticos.

¢ Desarrollo e implementacién de algoritmos evolutivos multiobjetivo para la re-
solucioén de problemas ordinales. Estos algoritmos estardn basados en los algo-
ritmos evolutivos multiobjetivo nominales.

¢ Estudiar las diferentes métricas empleadas en clasificacion ordinal y analizar
las posibles relaciones entre ellas para determinar cudles deben ser empleadas
para guiar el proceso evolutivo de un algoritmo multiobjetivo.

1.2 ESTRUCTURA DE LA PRESENTE TESIS

El documento de la presente Tesis se ha organizado siguiendo el siguiente esquema:

* En el Capitulo 3 se desarrollaran los conceptos fundamentales de los modelos
de ANNs, detallando tanto la estructura del modelo como los diferentes tipos de
funciones de base empleados.

* El Capitulo 4 presenta el concepto de clasificaciéon multiobjetivo junto con una
revision de los algoritmos evolutivos multiobjetivo méds empleados en la litera-
tura. Ademads, se detallan los algoritmos multiobjetivo de H. Abbass y K. Deb
y se expone el algoritmo desarrollado por el autor de la presente Tesis. Este
algoritmo esta basado en los trabajos de H. Abbass. Finalmente, en este Capi-
tulo se muestran diferentes técnicas empleadas para la selecciéon de un modelo
concreto perteneciente al frente de Pareto.

¢ En el Capitulo 5 se muestra una revisiéon de las métricas empleadas para la
evaluacion de la calidad de los clasificadores, prestando especial interés a la re-
lacion existente entre las métricas precision (CCR) y minima sensibilidad (MS).
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¢ En los siguientes Capitulos se aplican los algoritmos descritos en diferentes pro-
blemas reales. En el Capitulo 6 se resuelve el problema de asignar el 6rgano a
un paciente en los trasplantes hepaticos. En el Capitulo 7 se resuelve un pro-
blema de teledeteccion remota con el objetivo de ayudar a las administraciones
andaluza y europea. En el Capitulo 8 se muestra la resolucién de un proble-
ma de prediccion del crecimiento microbiano en determinadas circunstancias
ambientales.

* En el Capitulo 9 se analizan los problemas de clasificacién ordinal (problemas
donde existe un cierto orden entre las etiquetas de clase), realizando una revi-
sion de los métodos ordinales en la literatura y estudiando la relacion existente
entre las distintas métricas ordinales, con el objetivo de obtener un par de mé-
tricas no correladas para guiar la evolucién de un algoritmo evolutivo.

¢ Los Capitulos 10y 11 muestran, tanto en espafiol como en inglés, las principales
conclusiones alcanzadas durante la elaboraciéon de la presente Tesis, asi como
las futuras lineas de investigacion.

¢ Finalmente, el Anexo A enumera las publicaciones realizadas durante la elabo-
racién de la presente Tesis.



INTRODUCTION

One of the characteristics that distinguish humans from other living beings is the
constant search for new ways to improve their living conditions. Given a particular
problem, humans usually propose different solutions and finally consider the one that
brings them more benefits. These benefits can be physical, such as the use of devices
for handling and transporting heavy goods, or intellectual, as the use of calculating
machines to solve, quickly and automatically, arithmetic operations. However, there
are several problems that can not be treated by calculating machines or devices and,
therefore, should be solved by human experts in the particular field of the problem.
These problems are characterized by the lack of an algorithmic process which allows
their resolution. For example, some of these problems are the classification of certain
objects based on a number of characteristics, the prediction of a variable that depends
on several factors or decision making processes in complex situations. The Compu-
tational Intelligence (CI) is a discipline focused on the study and development of
adaptive systems in order to emulate the behavior of experts to allow the resolution
of these problems by analyzing large datasets. CI comprises techniques such as Arti-
ficial Neural Networks (ANNs) [15, 68], Evolutionary Computation [58], Fuzzy Logic
[131] and bio-inspired methods such as Particle Swarm Optimization [81]. All these
techniques have been applied in a variety of complex problems in areas as diverse as
those including biomedicine, automatic pattern recognition systems, computer vision
or automatic driving systems.

ANNs are one of the CI techniques most widely studied in recent years. This met-
hodology is a way to simulate certain characteristics of the human brain, such as the
ability to memorize and associate facts. If we carefully consider all those problems
which can not be solved algorithmically, we realize that they share one common fea-
ture: experience. The expert is able to solve the situation using their accumulated
experience. Thus, it seems clear that one way to approach these problems consists
in building systems that are able to reproduce this human characteristic. Neural net-
works are simplified nonlinear models that simulate the behavior of the neurons of
the human brain and, therefore, they are a suitable tool for building such systems.
It is well known that humans are able to learn, understanding learning as the pro-
cess through which more information is acquired about a problem that could not be
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solved initially, in order to reach a solution. Thus, ANNs consist of processing units
that exchange data or information and can be used to recognize patterns, including
images, manuscripts or time sequences, with the ability of learning and improving
their performance through this learning.

The main component of the ANNs is the neuron, defined as a processing unit which
receives input values and provides an output value. The neurons are usually structu-
red in three layers within the network: the input layer, which receives the variables
of the problem; the hidden layer, which is responsible for the information processing;
and the output layer, which shows the obtained value of the dependent variable. The-
refore, ANNs are classification models for determining the class membership of the
patterns from the values of the input variables of the problem that is being analyzed
[133]. They require a training process in which both the structure and the coefficients
of the model are adjusted to a particular problem to improve the predictive perfor-
mance for the problem. The process of adjustment or adaptation to the problem can
be accomplished by several algorithms, including local search methods, global search
methods or hybrid methods, which combine global and local search. These optimize
adjust both the weights of the neural network (the value of the connections between
neurons) and the structure of the network (number of nodes in the hidden layer and
number of connections).

Local search algorithms have the problem of being trapped in local optima and
they can need much time to converge to the optimum for multimodal and epistatic
problems. However, if the current solution is close to the global optimum, they are the
best methods in terms of performance and results. Among the local search methods,
the backpropagation error algorithms stand out [22].

To overcome the drawbacks of local search methods, many heuristics have been
proposed for the training of ANNs, such as Tabu Search [63], methods based in Par-
ticle Swarm Optimization [81] or Evolutionary Algorithms (EA) [11]. From all the
proposed global search methods, evolutionary algorithms are maybe the heuristics
with greater acceptance from the scientific community, and they have been the most
widely used for the design and training of ANNs.

An EA is a heuristic search method based on populations of solutions [108]. This
methodology, based on the natural evolution of the species, applies natural evolu-
tionary operators (selection, reproduction and mutation) to a population of possible
solutions to the problem (in this case, a population of ANNs). The individuals in the
population undergo a process of selection of the individuals better adapted to solve
the problem. During this process, less qualified individuals are discarded. Vacancies
within the population are occupied by new individuals produced by a combination of
two or more individuals in the population or a mutation suffered by any of the indivi-
duals. After completion of the evolutionary process, the EA returns the best solution
obtained, but not necessarily the optimal solution. Due to this, an EA is considered as
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a stochastic blind search of quasi-optimal solutions. One of the main features of the
EAs is its ability to perform global searches without being trapped in local optima.

The Differential Evolution (DE) [121] is another type of global optimization techni-
que, widely applied in complex problem solving. The DE maintains a population of
candidate solutions (in our case, ANNs), which are recombined and mutated to produ-
ce new individuals, which will be chosen according to the value of the performance
function. Recombination is performed by adding the difference of two individuals
(secondary parents) to a third individual (main parent). By using DE, convergence to
an optimum value (although maybe a local optimum) is consistently assured after a
sequence of independent runs.

The use of local search methods together with EAs is common in CI. Thus, the EA
tries to find acceptable solutions within the search space (global search), while local
search methods improve these solutions within a small region of the search space to
find the global optimum (or a solution as close as possible to it). The incorporation
of local search methods in the EAs is known as memetic algorithms [116] or hybrid
algorithms [64].

Most of the optimization problems shows several competitive objectives to optimi-
ze which must be considered to obtain a good solution often without any a priori
knowledge about how objectives interact with each other. One way to solve this type
of situation is by using a type of algorithms known as Multiobjective Evolutionary
Algorithms (MOEAs) [26], which, together with ANNs, result in what is known as Mul-
tiobjective Evolutionary Artificial Neural Networks (MOEANN) [77]. In the context
of classification, the choice of the objectives to optimize is not always suitable when
we want to obtain an acceptable level of good classification in all classes. Due to this,
there are new approaches for obtaining classifiers based on ANNs which optimize
both the overall accuracy as a good classification level for all the classes [55].

There are other kind of classification problems in which, the important thing, apart
from the correct classification of patterns, is the order relation between the classes of
the problem. These problems, which considers that the patterns are labeled by a dis-
crete and finite ordinal scale, are known to as ordinal classification problems [7, 92]
and they are receiving an increasing interest in recent years in the community of Ma-
chine Learning. One important aspect of ordinal classification is related with the cost
of misclassification errors, since a classification error between two distant classes is
more problematic than an error between adjacent classes (because of the order restric-
tions). The main difficulty in ordinal classification problems is the lack of a principled
way to calculate the distances between the different classes. The obtained results can
depend on the value of the class labels considered. Examples of ordinal classifica-
tion problems can be the evaluation of students by a teacher (“A+”, “A”, “B”, “C”,
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“D” or “F”) or the results obtained with a Likert scale survey (“ strongly disagree”,
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disagree”, “ neither agree nor disagree”, “ agree” or “ strongly according”).
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The ordinal classification shares certain similarities with nominal classification and
regression. Ordinal classification, as nominal classification, targets at obtaining co-
rrect classification from a set of finite classes. The difference is that, in ordinal classi-
fication, there is an order between the different classes that must be considered when
making the prediction and evaluating the classifier. With respect to regression, both
paradigms claim to predict an output variable having a certain order between their
values, however, in regression, the variable is continuous and infinite while in ordinal
classification this variable is discrete and finite.

In the literature of Machine Learning there are not many works that address or-
dinal classification with a multiobjective approach. Ordinal multiobjective problems
have traditionally been treated as nominal problems with several objectives. Some
of the ordinal multiobjective works that exist are the following: in [127], the resolu-
tion of an ordinal problem considering 6 objectives simultaneously (5 of them are
ordinal) is proposed; or [20], where Support Vector Machine (SVM) is proposed to
maximize upgrading and downgrading margins in order to avoid misclassification
errors produced when classifying a pattern in a class higher or lower than the real
one, respectively.

In this Thesis, we have studied the changes needed to transform a nominal MOEA
into an ordinal one, i.e. a MOEA that takes into account the existing order between
different classes of the problem when evaluating the classifiers. The main changes
are related to the use of a neural network model based on the ordinal Proportional
Odds Model (POM) and the use of ordinal metrics to guide the evolution of the
multiobjective algorithm.

2.1 OBJECTIVES

The main objectives of this Thesis are:

* Development and implementation of a multiobjective evolutionary algorithm
based on differential evolution for solving binary and multiclass classification
problems using neural network models with different basis functions (sigmoi-
dal, product, RBF...), based on the work done by H. Abbass [1, 2, 3, 5]. In
addition, the multiobjective evolutionary algorithm developed by K. Deb et al.
[41] and a new memetic algorithm [55] will be studied.

¢ Use of nominal metrics for measuring both the overall performance of obtained
models and the classification level for each of the classes. These measures will
be used to guide the evolutionary process of multiobjective algorithms.

¢ Application of multiobjective evolutionary algorithms on real problems from
different areas, such as precision agriculture, predictive microbiology or deci-
sion making in donor-recipient allocation for liver transplantation.

10
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2.2 STRUCTURE OF THIS THESIS

Development and implementation of multiobjective evolutionary algorithms for
solving ordinal problems. These algorithms will be based on nominal multiob-
jective evolutionary algorithms.

Study of the different metrics considered in ordinal classification and analysis
of the possible relationships between them in order to determine which ones
should be used to guide the evolutionary process of a multiobjective algorithm.

STRUCTURE OF THIS THESIS

The Thesis is organized as follows:

Chapter 3 presents the fundamental concepts of ANNs, detailing both the model
structure and the different types of basis functions used.

Chapter 4 introduces the concept of multiobjective classification and a review
of multiobjective evolutionary algorithms most commonly used in the litera-
ture. Additionally, the multiobjective algorithms developed by H. Abbass and
K. Deb are detailed and the algorithm developed by the author of this Thesis
is presented. This algorithm is based on the work of H. Abbass. Finally, this
Chapter shows different techniques used for the selection of a particular model
belonging to the Pareto front.

Chapter 5 shows a review of the metrics used for evaluating the quality of clas-
sifiers, focusing special attention on the relationship between accuracy (CCR)
and minimum sensitivity (MS) metrics.

In the following Chapters, the described algorithms are applied in different real
problems. Chapter 6 discusses the problem of allocating the organ to a patient
in liver transplants. Chapter 7 tackles a problem of remote sensing to help Anda-
lusian and European administrations. Finally, Chapter 8 deals with a prediction
problem of the microbial growth under certain environmental circumstances.

In Chapter 9, ordinal classification problems are analyzed (problems where the-
re is a certain order between class labels), carrying out a review of ordinal
methods in the literature and studying the relationship between the different
ordinal metrics, in order to obtain a pair of uncorrelated metrics to guide the
evolution of an evolutionary algorithm.

Chapters 10 and 11 shown the main conclusions reached from this Thesis, as
well as future research, in Spanish and English, respectively.

Finally, Appendix A lists the publications associated to this Thesis.
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INTRODUCCION A LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las redes neuronales artificiales (ANNs) se definen como modelos no lineales disefa-
dos para resolver problemas emulando el funcionamiento del cerebro humano [15].
De esta manera su interpretacion bioldgica es similar a la activacion de las neuro-
nas cerebrales [93]. A diferencia de los algoritmos procedurales convencionales que
siguen un flujo secuencial, las computaciones neuronales se realizan a través de un
gran nimero de nodos, de forma distribuida y paralela.

La arquitectura de una ANN es la manera en que se distribuyen sus nodos y cémo
se conectan unos con otros mediante las conexiones o enlaces. Los nodos pueden ser
de tres tipos diferentes, dependiendo de su situacién dentro de la red:

* Nodos de entrada: Reciben los valores de las variables independientes del pro-
blema, es decir, las entradas del modelo, y forman la capa de entrada.

e Nodos de salida: Producen las salidas del modelo, esto es, los valores de las
variables dependientes del problema, y forman la capa de salida.

* Nodos ocultos: Son el resto de nodos y se agrupan en una o mds capas ocultas.
Aunque pueden existir varias capas ocultas, normalmente sélo se utiliza una,
puesto que se ha demostrado que el uso de varias capas ocultas no mejora los
resultados obtenidos.

La informacién manejada por los nodos de una ANN se puede transmitir de diver-
sas maneras, dependiendo de las funciones usadas y del propoésito de la ANN. De este
modo, los tipos de transmisién existentes son los siguientes:

¢ Transmision hacia delante: Este tipo de transmisiéon se produce desde los no-
dos de la capa de entrada hasta los nodos de la capa de salida. Las ANNs que
presentan este tipo de transmisién se denominan redes feedforward o redes con
transmisiéon de informacién hacia delante.

¢ Transmision lateral: Este tipo de transmisién se produce entre nodos de la mis-
ma capa. Las ANNs que presentan este tipo de transmision se denominan redes
con transmision lateral.

13
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¢ Transmision hacia atras: Este tipo de transmision (también llamada transmision
feedback) se produce desde los nodos de la capa de salida hasta los nodos de la
capa de entrada. Las ANNs que presentan este tipo de transmisién se denominan
redes con realimentacién o redes recurrentes.

La forma general de una ANN [68] es la de un modelo de caja negra en el sentido
de que la interpretabilidad de las relaciones no lineales causa-efecto no se obtiene
facilmente y donde las caracteristicas de entrada pertenecen, en general, a un espacio
de una alta dimensién. Las neuronas de la capa oculta de la estructura de la red se
modelan mediante unidades de proceso o nodos del modelo. Cada unidad de proceso
estd compuesta por los siguientes elementos:

¢ Conexiones de entrada ponderadas: Hacen el papel de las conexiones sindpticas.
La existencia de conexiones determina si es posible que un nodo influya sobre
otro, mientras que el valor de los pesos y el signo de los mismos definen el tipo
(excitatorio/inhibitorio) y la intensidad de la influencia.

* Funcién de activaciéon: Computa la entrada total combinada de todas las co-
nexiones, generalmente como simple suma ponderada de todas las entradas
recibidas, es decir, de las entradas multiplicadas por el peso de las conexiones.
Llamaremos f(x, w) al valor obtenido, donde x es el vector de variables de en-
trada a la red y w es el vector de pesos de las conexiones de la capa de entrada
con la capa oculta.

e Funcién de transferencia o salida: Calcula la salida del nodo en funcién de la
activacién de la misma. Se representa como h(-) y se usan diferentes tipos de
funciones, desde simples funciones de umbral a funciones no lineales. El valor
final de salida ¢; del nodo j-ésimo seréd el siguiente:

$5(x) = h(f(x, w)).

En la presente Tesis se utilizan redes feedforward con una sola capa oculta y dife-
rentes funciones de transferencia (eligiendo la que mejor se adapta a cada problema).
La funcién asociada con cada uno de los nodos de la capa de salida de las redes
feedforward empleadas es la siguiente:

M
fq(x,0q) =PB3+ > BLdm(xwm), paraq=1,...,Q,
m=1

donde g es una neurona de salida de la red (el nimero méaximo de neuronas de
salida es Q), 04 = (B3, B}, ..., By, Wi,...,Wnm) es el vector de pesos de la neurona
q, Wm = (Wmo, Wm1,...,Wmk) es el vector de pesos de las conexiones entre la capa
de entrada y la neurona m de la capa oculta, M es el nimero de neuronas de la

14
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capa oculta, K es el nimero de neuronas o caracteristicas en la capa de entrada, x es
el vector de las entradas de la ANN, ¢; (x, w,) es la funcién de base de la neurona
m de la capa oculta y B y wimo son los sesgos del modelo asociado a la neurona
q en la capa de salida, y a la neurona m de la capa oculta respectivamente. Una
representacion de este modelo se puede apreciar en la Figura 3.1.

Capa de salida

Capa oculta

Capa de entrada

Figura 3.1: Esquema de una red feedforward con una tnica capa oculta.

El enfoque adoptado a la hora de interpretar la salida de una ANN es un enfo-
que probabilistico. Consideramos un esquema de codificacién “1 de Q”, siendo Q el
nuimero de clases del problema. Una nueva observacion se asigna a la clase corres-
pondiente al valor de salida méas grande de cada una de las neuronas que componen
la capa de salida (existe una neurona por cada clase). Ese valor se calcula en base a
la funcién softmax, que viene dada por la siguiente expresion:

exp fq(x,04)
ZqQ:1 exp fq(x, Gq)’

gq(x,04) =

siendo g4(x, 84) la probabilidad de que el patrén x pertenezca a la clase g. La trans-
formacion softmax produce estimaciones positivas en todas las salidas, de forma que
la suma de todas ellas es la unidad, lo que hace que las salidas puedan ser interpre-
tadas como la probabilidad de pertenencia a la clase correspondiente.

Al tratarse de probabilidades de pertenencia a una clase, estd claro que no es nece-
sario calcularlas todas, puesto que la tltima probabilidad gq (x, 84) se puede calcular
en funcion del resto como 1 — 292_11 gi(x,04). De esta forma, podemos simplificar el
modelo definiendo la salida de una de las neuronas de la capa de salida con un valor
constante e igual a 0, es decir, fo(x,0¢g) = 0. Este cambio en el modelo se puede
apreciar en la Figura 3.2.

15
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91(X7‘91){ 92(x, 02) 9Q-1(x, 9@—1){

[ Softmax ]

Capa de salida

Capa oculta

Capa de entrada

Figura 3.2: Esquema de una red feedforward con una tnica capa oculta simplificado mediante

3.1

el uso de la funcion softmax.

TAXONOMIA

En una ANN, cada funcién de base tiene como salida el resultado de una funcién de
transferencia cuya entrada es el valor obtenido al aplicar una funcién de activaciéon
sobre las entradas de la red. En general, consideraremos dos tipos de funciones de
activacion de neuronas:

16

e Modelo aditivo: Es el caso usado con maés frecuencia dentro de la teoria de

ANNSs. La funcién de salida de este tipo de nodos es la siguiente:
Pm (X, W) = h(Wmo + Wm1X1 +Wm2X2 4+ ... + WmkXxk),

siendo Wi = {Wmo, Wmi,...,Wmk, €l valor de los coeficientes asociados al
nodo, h(-) la funcién de transferencia y wng el sesgo o valor umbral de activa-
ciéon del nodo. La elecciéon de la funcién de transferencia da lugar a distintos
tipos de nodos aditivos, entre los cuales caben destacar las neuronas umbral o
perceptrén [93] (que utilizan una funcién tipo escalén), las Unidades Sigmoide
(Sigmoidal Units) (SU) (que utilizan funciones de transferencia logisticas sigmoi-
dales, tangente hiperbdlica o arcotangente) y los nodos lineales (cuya funcién
de transferencia es la funcién identidad).

Modelo multiplicativo: Es un modelo mas reciente disefiado para afrontar aque-
llos casos en los que existe una interaccion entre las variables y las regiones de
decisién no pueden separarse por hiperplanos [115]. Dentro de este modelo



3.1 TAXONOMIA

multiplicativo, la alternativa més generalista es la denominadas Unidades Pro-
ducto (Product Units) (PU):

Wi

Gm(x, W) = Xq 3 ™2 e

Xy M xe ™,
siendo en este caso Wi, = {Wm1, Wm2,..., Wk}, ya que el valor umbral carece
de sentido para este modelo. Como puede observarse, la funcién de transferen-
cia es la funcién identidad. Los pesos W1, Wm2, ..., Wmk son ntimeros reales,
por lo que las PUs generalizan a otras unidades de tipo multiplicativo, como las
denominadas unidades de orden superior (basadas en monomios con exponen-
tes positivos y enteros).

Por otro lado, también se pueden considerar dos tipos fundamentales de funciones
transferencia:

* Funciones de proyecciéon: Son funciones de entorno global, como las SUs o PUs.
Al ser globales, presentan dificultades en la aproximacién de datos aislados
pero suelen actuar mejor en problemas donde el ntimero de variables es alto.

¢ Funciones de ventana o kernel: Son funciones de entorno local, como pueden ser
las Funciones de Base Radial (Radial Basis Functions) (RBF). Poseen una mayor
capacidad de aproximar datos anémalos aislados, pero una mayor dificultad
de aproximar datos en entornos globales o cuando el nimero de entradas es
demasiado alto.

3.1.1 Redes Neuronales de Unidad Sigmoide

Las redes de SU o Perceptrén Multicapa (Multilayer Perceptron) (MLP) son aquellas
que estan formadas por nodos tipo SU en su capa oculta, los cuales siguen un modelo
aditivo de proyeccion con la siguiente funcién de salida:

1

X, W = -
(bm( Tﬂ.) 1—|—eXp—(WmO+Wm1 .X]+Wm2‘XZ+---+WmK'XK)

B 1
1+ exp—(Wmo + ZE:] Wik - Xk)

Las redes MLP poseen una propiedad muy importante: la familia de funciones
reales que representan puede aproximar cualquier funcién continua con suficiente
precision, siempre que el niimero de nodos de la capa oculta no esté acotado. Esta
propiedad proporciona una sélida base de cardcter tedrico que ha sido esencial para

el desarrollo, el estudio y las aplicaciones de estas redes [39, 71, 72]. Junto con esta
propiedad, las redes MLP poseen las siguientes caracteristicas:

* Son féciles de entrenar, aunque se obtienen con frecuencia 6ptimos locales.

17
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¢ Se obtienen modelos eficientes en entornos alisados.

¢ Son funciones acotadas.

3.1.2 Redes Neuronales de Unidad Producto

Las redes de PU [50] son aquellas que estan formadas por nodos tipo PU en su ca-
pa oculta, los cuales siguen el modelo multiplicativo de proyecciéon con la siguiente
funcién de salida:

K

d)m(x, Wm) = X‘{le . XE"mZ L X;’("mK — | | X‘{:mk,
k=1

siendo en este caso Wi = {Win1, Wm2, ..., WK}, ya que en este tipo de ANN no
definimos un sesgo en capa de entrada. Entre las ventajas de las redes con PU se
encuentran las siguientes [91]:

e Como consecuencia del Teorema de Stone-Weierstrass [13], se ha demostrado
que las redes de PU son aproximadores universales (obsérvese que las funciones
polinémicas de varias variables son un subconjunto de los modelos basados en
PU).

¢ La posibilidad de usar exponentes negativos permite expresar cocientes y ratios
entre las variables.

* Durbin y Rumelhart [50] demostraron que la capacidad de informacién de una
Unica unidad de tipo producto (medida como la capacidad para el aprendizaje
de patrones booleanos aleatorios) es aproximadamente igual a 3K, comparado
con el valor de 2K que corresponde a una unidad de tipo aditivo, siendo K el
nimero de entradas de la unidad.

* Los exponentes del modelo son ntimeros reales. Esta caracteristica tiene especial
importancia, sobre todo si se tiene en cuenta que son frecuentes las situaciones
en el modelado de datos reales en las que la relacién entre las variables respon-
de a una estructura de tipo potencial, donde las potencias no estdn restringidas
a los niimeros naturales o enteros [114].

¢ Permiten implementar funciones polinémicas de orden superior. Han demostra-
do buenos resultados en el modelado de datos en los que existen interacciones
de diferentes 6rdenes entre las variables independientes del problema. De esta
forma, cuando existen interacciones entre las variables que intervienen en un
determinado fendmeno, las redes neuronales basadas en PU permiten obtener
modelos més simplificados que las redes MLP.

18
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* Junto a esto, es posible obtener cotas superiores de la dimensién de Vapnik
[125] para redes basadas en PU similares a las conocidas para las redes MLP, lo
que supone que poseen una capacidad de generalizacién similar.

* Las funciones derivadas parciales del modelo obtenido a partir de una red con
PU son funciones del mismo tipo. Este hecho ayuda con frecuencia al estudio de
las tasas de cambio de la variable dependiente del modelo con respecto a cada
una de las variables, facilitando la interpretabilidad de los modelos.

Como contrapartida, las redes de PU presentan un importante inconveniente: la su-
perficie de error asociada es especialmente compleja con numerosos 6ptimos locales
y regiones planas, y por tanto existe una mayor probabilidad de que los algoritmos
de btisqueda queden atrapados en alguno de los 6ptimos locales [52]. La estructura
potencial del modelo provoca que pequefios cambios en los exponentes tengan como
consecuencia un cambio significativo en los valores de la funcion de activacién y en
la funcién de error. Asi, los algoritmos de entrenamiento de redes basados en el gra-
diente quedan con frecuencia y, de forma especial en este tipo de ANNs, atrapados
en Optimos locales. Esta dificultad relacionada con el entrenamiento, es una de las
razones por las que, a pesar de las ventajas anteriormente sefialadas, las PUs han te-
nido poco desarrollo y han sido menos utilizadas como herramientas para resolver
problemas de clasificacién o regresién que otros tipos de redes [88].

3.1.3 Redes Neuronales de Funcion de Base Radial

Los nodos ocultos de las ANNs con estructura RBF presentan funciones de activacion
de tipo ventana [14, 47]. Cada uno de los nodos RBF realiza una aproximacién local
independiente del espacio de btisqueda, normalmente mediante una campana de
Gauss. La capa de salida de tipo lineal atina el efecto independiente de cada nodo,
sumando cada valor obtenido. La idea es que cada nodo esté situado en un entorno
del espacio de busqueda formado por las variables de entrada y ademads con un radio
determinado. El proceso de aprendizaje de la red de RBF consistird en ir moviendo
dichos nodos a lo largo del espacio de btisqueda, modificando los centros y los radios
de los mismos, para ajustarlos de la mejor forma a los datos de entrenamiento.

La funcién de activacion serd equivalente a la funcién de distancia Euclidea (to-
mando como centro de la RBF el vector wy,) y la funcién de transferencia serd una
funcién de tipo Gaussiana. Por tanto, la funcién de transferencia seria la siguiente:

Gm(x, W) =exp —dm(x, W), (3.1)
siendo
B 2
dm(x/ Wm) — M/
T
m
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donde win = {Wim1, Wm2, ..., Wmk} son los centros de las RBFs, 1, es un parametro
escalar definido como el radio de la neurona my || - || es la distancia Euclidea.
Algunas de las caracteristicas de las redes RBF son:

* Se ha demostrado formalmente que las redes neuronales de RBF son aproxima-
dores universales [97].

* En comparaciéon con las redes MLP, las redes RBF presentan la ventaja de que
cada nodo en la capa oculta es un elemento local en el modelo, lo que hace
que para un determinado patrén sélo algunas unidades ocultas se activen. Esta
caracteristica facilita el entrenamiento, disminuyendo el ntiimero de 6ptimos
locales y regiones planas de la superficie de error, al desaparecer gran parte de
las interacciones entre los pesos.

¢ Por ultimo, el proceso de entrenamiento de una red MLP consta de una sola
etapa, mientras que las redes RBF suelen entrenarse en dos etapas, siendo las
funciones de base aproximadas en primer lugar, mediante técnicas de apren-
dizaje no supervisado, determinando los centros y el ntimero de funciones de
base mediante, por ejemplo, un algoritmo K-means, y en segundo lugar los pe-
sos entre las capas oculta y de salida, mediante métodos supervisados [16].

La ecuaciéon (3.1) representa la funcion de transferencia para una RBF estdndar
(Standard RBF). Las redes RBF estandar presentan una respuesta muy selectiva, con
una alta activacion para aquellos patrones cercanos a los centros y muy baja para los
patrones distantes.

Ademéds de las redes RBF estandar existen otros tipos de redes RBF, como:

¢ La RBF de Cauchy, definida por:

1
dm(x, W) = m
* La RBF inversa multicuadrética, definida por:
1

(T+dm(x, wmn))?

Pm(x, W) =

-

La RBF de Cauchy y la RBF inversa multicuadratica tiene colas mds largas que
la RBF estdndar, es decir, su activacién para patrones distantes del centro de la
RBF es mayor que la activacion de la RBF estdndar para estos patrones.

¢ Las qRBF (q-Gaussian RBF) representan una familia de funciones locales, en las
que la cola de las diferentes funciones desempefia un papel fundamental. La
qRBF se define como:

_dm ’ m
Gm(x, W) = €qm bow )/
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donde g es un valor real y la funcién gq-exponencial de —d,(x, W) viene
dada por:

(1= (1= @) dmbowm)) ™5 si(1—(1—q)dm(xwm)) >0
0 enotrocaso

dm(xr Wm) = {

La qRBF puede reproducir diferentes RBF para distintos valores del pardmetro
g. Por ejemplo, cuando el pardmetro q estd préximo a 2, la qRBF es una RBF
de Cauchy; para q = 3 tenemos que la activacion de una unidad radial con una
RBF inversa multicuadrética para dm(x, wm) es igual a la activacion de una
unidad radial con una qRBF para d, (x, W )/2; finalmente, cuando el valor de
q converge a 1, la qRBF converge a la funcién Gaussiana (RBF estandar).
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Figura 3.3: Activacién de la GRBF en un espacio unidimensional con w = 0 y v = 1 para
diferentes valores de .

¢ La RBF Gaussiana generalizada (GRBF), al igual que la qRBEF, se basa en una
parametrizacién de una distribucién Gaussiana, la distribucién Gaussiana gene-
ralizada. Esta distribucion puede representar diferentes funciones de distribu-
cién segun el valor del pardmetro T. Algunas de las funciones de distribucién
que se pueden representar son: la distribucién uniforme, la Gaussiana (1t = 2) o
la de Laplace (t = 1). En la Figura 3.3 se muestran diferentes representaciones
obtenidas con diferentes valores de T. La GRBF se puede definir como:

d)m(x/ Wm) = exp _dm(xl Wm)/

siendo
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ALGORITMOS EVOLUTIVOS MULTIOBJETIVO

Frecuentemente, un nimero de objetivos contrapuestos tienen que ser tratados para
obtener una solucién viable a un problema, a menudo sin ningtn tipo de conocimien-
to a priori de como los objetivos interacttian entre si. Esta situacion la encontramos en
problemas del tipo: maximizar la potencia y minimizar el consumo de gasolina de un
vehiculo, minimizar el peso y maximizar la fortaleza de un componente, maximizar
el confort y minimizar el consumo de un aparato de aire acondicionado, etc. Un pro-
blema de este tipo es considerado como un Problema de Optimizacién Multiobjetivo
(Multiobjective Optimization Problem) (MOP) [26, 40].

4.1 OPTIMIZACION MULTIOBJETIVO

La optimizacién con multiples objetivos (llamada también optimizacién vectorial o
de multiples criterios) puede definirse como el problema de encontrar un vector de
variables de decisién que satisfaga las restricciones y optimice una funcién vecto-
rial cuyos elementos representen las funciones objetivo. Estas funciones forman una
descripciéon matemaética de los criterios de desempefio que, usualmente, estdn en con-
flicto entre si. Por lo tanto, el termino “optimizar” significa encontrar una solucién
tal que proporcione valores para todos los objetivos que resulten aceptables para el
decisor.
De manera formal, un MOP se puede definir como la tarea de encontrar un vector

x* = (xT,x},...,x:‘L)T

que satisfaga las m restricciones de desigualdad

gi(x) <0, i=1,2,..,m, (4.1)
las p restricciones de igualdad

hi(x) =0, i=1,2,..p, (4-2)
y que optimice la funcién vectorial f(x), definida segtn:

f:F—=X,
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x — f(x),
f(x) = {f1(x), f2(x), ., Fc(x)}T,

donde x* es el vector de variables de decisiéon. En otras palabras, deseamos deter-
minar, de entre el conjunto F de valores que satisfacen las restricciones 4.1 y 4.2,
el conjunto {xj,x3,...,x},} que produzca los valores 6ptimos de todas las funciones
objetivo.

Las restricciones 4.1 y 4.2 definen la regién factible F, de manera que cualquier
punto x en F constituye una solucién factible. La funcién vectorial f(x) transforma el
conjunto F en el conjunto X, que representa todos los valores posibles de las funciones
objetivo. Las k componentes del vector f(x) representan los criterios no conmensura-
bles que se considerardn. Las restricciones gi(x) y hi(x) representan las limitaciones
impuestas sobre las variables de decision. El vector x* sirve para denotar las solucio-
nes Optimas (normalmente habrd mas de una, ya que los diversos objetivos pueden
estar en conflicto, de forma que la optimizacién de uno de ellos lleve, en general, a
un decremento del valor 6ptimo de otro).

El problema es que el significado de la palabra “6ptimo” no estd bien definido en
este contexto, puesto que en raras ocasiones tenemos una x* tal que:

Vi=1,2,..,k3Ix € F/(fi(x") < fi(x)).

Si este fuese el caso, entonces x* serfa una solucién deseable, pero desgraciadamen-
te, en la préctica casi nunca tenemos situaciones como ésta, en las que todas las f;(x)
tengan un 6ptimo en F localizado en un punto comun x*.

4.1.1  El Optimo de Pareto

El concepto de 6ptimo de Pareto fue formulado por Vilfredo Pareto en el siglo XIX
[06] y constituye por si mismo el origen de la investigacién en optimizacién con
mdltiples objetivos.

Decimos que un punto x* € F es un 6ptimo de Pareto si:

Vx € FAi e I/(fi(x) = fi(x¥)),

0, hay al menos una i € I (siendo I el conjunto de funciones objetivo del problema)
tal que:

fi(x) > fi(X*).

Esta definicién afirma que x* es un 6ptimo de Pareto si no existe un vector factible
x que decremente algtn criterio sin causar un incremento simultdneo en al menos
otro de ellos. De esta definicion obtenemos lo que conocemos como dominancia de
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Pareto: una solucién domina a otra si es mejor o igual en todos los objetivos vy, al
menos, estrictamente mejor en uno de ellos.

La curva (para dos objetivos) o superficie (para mas de dos objetivos) que describe
la compensacién 6ptima entre los objetivos es conocida como Frente de Pareto [61],
de tal manera que, una solucién factible del frente no puede mejorar un objetivo sin
degradar al menos uno de los restantes. Las soluciones que forman parte del Frente
de Pareto se conocen con el nombre de “soluciones no dominadas”.

En la Figura 4.1 se muestra un ejemplo de frente de Pareto. Los puntos estrellados
son las posibles soluciones al problema de minimizacién. Cualquiera de estos puntos
es una solucién 6ptima al problema, aunque no existe forma de determinar cual de
ellas es la mejor. Sin embargo, una cosa que si se puede afirmar es que son mejores
que el resto de las soluciones que no pertenecen al frente.

f2

/

Frente de Pareto

f1

Figura 4.1: Ejemplo de frente de Pareto para un problema de minimizacién de dos objetivos.

4.1.2  Otras Alternativas

Existen otras alternativas, diferentes al concepto de dominancia de Pareto, empleadas
para tratar los MOPs. Estas alternativas tienden a convertir un problema multiobjetivo
en un problema de optimizacién global o en un problema con un tnico objetivo. Las
alternativas mds conocidas son:

e Métodos agregativos: Estos métodos combinan todos los objetivos del proble-
ma en una Unica funcién, la cudl serd optimizada para encontrar la solucién
6ptima al problema. El principal inconveniente de este procedimiento es la ne-
cesidad de proporcionar informacion escalar precisa sobre la importancia de
los objetivos, para evitar que uno de ellos eclipse a los demds. Ademads, puede
que no todos los objetivos tengan la misma importancia, por lo que debe existir
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un término de regulacion para cada objetivo. Este término indica cémo influye
el valor de un objetivo dentro de la funcién de agregacion. Normalmente, el
ajuste de los diferentes términos de regulacion se realiza mediante un proceso
de prueba y error guiado por la experiencia de un experto.

k
fagr = Z wifi(x),
i=1

donde w; >0, Y ¥ , w; = 1y k el ntimero de objetivos, obteniéndose una tnica
solucion en funcién del valor de los pesos wj.

El autor de la presente Tesis ha realizado un estudio [29] en el que, mediante la
utilizacién del método de ayuda en la toma de decisiones TOPSIS (Technique for
Order of Preference by Similarity to Ideal Solution) [74], calcula cudl es el término
de regulacion mds favorable para la agregacion de los siguientes objetivos: el
nivel de prediccion global y el nivel de clasificaciéon de la clase peor clasificada
(estas medidas son analizadas en la Seccion 5.3).

Método de optimizaciéon min-max con pesos: En este método se efecttia una
optimizacién min-max. Para ello se define un vector cuyos términos son las
funciones objetivo multiplicadas por diferentes pesos. E1 MOP se convierte en la
minimizacién con respecto al maximo de un vector x, de las funciones objetivo
ponderadas obtenidas con ese vector, para unos pesos dados a priori:

min [maxy (wq - f1(x), -+, Wy - fr(x))].

Programacion por metas: La idea principal es encontrar soluciones que logren
un objetivo predefinido para una o mas funciones objetivo. Si la solucién al
objetivo predefinido no existe, el propésito es minimizar las desviaciones de
todos los objetivos. Si consideramos un valor t; para cada una de las funciones
objetivo, la mejor solucién es aquella que alcance el valor t; de cada objetivo,
sujeto a que debe cumplir el resto de las restricciones del problema.

Método de permutacién e: Este método reduce un MOP a un problema con un
tnico objetivo con restricciones. Se basa en la minimizacion de la principal fun-
cién objetivo considerando el resto de los objetivos como restricciones acotadas
por ciertos niveles permisibles ¢; (fi(x) < €1).

Meétodos de las métricas ponderadas: El fundamento de estos métodos se centra
en la minimizacién de la distancia (por ejemplo, la distancia Euclidea) entre las
soluciones obtenidas y un punto utépico o solucién ideal.

Meétodo basado en soluciones 6ptimas lexicogréficas: Este método convierte el
MOP, donde todos los objetivos tienen la misma importancia, en un problema



4.2 REVISION DEL ESTADO DEL ARTE EN CLASIFICACION MULTIOBJETIVO

donde los objetivos se sittian en orden decreciente de importancia. Asi, el pro-
blema de optimizacién lexicografica se formula como una secuencia de k mini-
mizaciones.

4.2 REVISION DEL ESTADO DEL ARTE EN CLASIFICACION MULTIOBJETIVO

Los Algoritmo Evolutivo (Evolutionary Algorithm) (EA) son uno de los métodos de
optimizacién més adecuados para la resolucién de problemas multiobjetivos, debido
a que trabajan con un conjunto de soluciones (conocidas como poblacién), lo que
permite generar varios individuos en una tnica generacion. Ademds, los EAs son
menos susceptibles que otros métodos a la discontinuidad y la forma del frente de
Pareto [26].

Los Algoritmos Evolutivos Multiobjetivo (MOEAs) son una extensién de los tradi-
cionales EAs, con dos diferencias principales [25]:

* Mecanismos de seleccion: al trabajar con un problema multiobjetivo el propésito
no es seleccionar la solucién con el mejor valor de la funcién objetivo, sino el
conjunto de soluciones no dominadas.

¢ Mantenimiento de la diversidad: los MOEAs necesitan un mecanismo para pre-
servar la diversidad de las soluciones no dominadas y que evite la convergencia
hacia una tnica solucién.

Los MOEAs que emplean el concepto de 6ptimo de Pareto se pueden dividir, de for-
ma general, en métodos de primera o de segunda generacién. Los métodos de prime-
ra generacion no son elitistas, es decir, son métodos que no disponen de mecanismos
para preservar las mejores soluciones de una generacién a otra. Estos métodos son fé-
ciles de entender y sencillos de implementar, pero actualmente no suelen emplearse.
Algunos de estos algoritmos son: MOGA (Multiple Objective Genetic Algorithm) [59],
NPGA (Niched-Pareto Genetic Algorithm) [70] y NSGA (Non-Dominated Sorting Genetic
Algorithm) [120].

Los métodos de la segunda generaciéon son conocidos como algoritmos elitistas.
Este tipo de algoritmos usa diversos mecanismos para preservar los mejores indivi-
duos y la diversidad dentro de la poblacién al pasar de una generacién a otra. La
forma mas sencilla de implementar el elitismo consiste es seleccionar los mejores in-
dividuos e incorporarlos en la poblacién hija. El nimero de individuos seleccionados
es importante, puesto que si es demasiado grande puede llegar a disminuir la diver-
sidad de la poblacién. Este fendmeno es conocido como presion selectiva. Aunque
existe una amplia variedad de MOEAs en la literatura, sélo un ntimero reducido de
ellos es empleado de manera habitual. Segtn [25], los MOEAs mds representativos
son:
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e SPEA (Strength Pareto Evolutionary Algorithm) y SPEAII (Strength Pareto Evolutio-

nary Algorithm 2): Con el algoritmo SPEA (1999) [135] se inici6 un nuevo método
de nichos para preservar la diversidad en la poblacién sin requerir pardmetros
adicionales, considerando una poblacién externa como base para el elitismo. El
algoritmo SPEA2 (2001) [136] contempla algunas diferencias con respecto a su
anterior versién, mejorando la precisién de la aptitud al comparar unos indivi-
duos con otros miembros de la poblaciéon. Se introduce también un operador
en la técnica de agrupamiento para una mejor preservacion de la diversidad.

PAES (Pareto-Archived Evolution Strategy): Este algoritmo se propuso en 1999
[83] como una aproximacién de buisqueda local, compuesto basicamente por
tres elementos: un generador de individuos candidatos, la funcién de acepta-
cién del individuo candidato y un archivo de buenos individuos. La idea es
chequear en los individuos el atributo de la dominancia de Pareto y el grado
de diversidad del individuo mutado en comparacién con el individuo actual y
con el archivo de buenos individuos, antes de que dicho individuo y el archivo
sean actualizados.

uGA (micro Genetic Algorithm) y nGA2 (micro Genetic Algorithm 2): En los afios
2001 y 2003 se han desarrollado los algoritmos llamados micro genético Iy II
[106], respectivamente. Son algoritmos genéticos con una poblacién muy pe-
quefia y un proceso de reinicializacién. Se usan tres formas de elitismo y una
memoria para generar la poblacién inicial, teniendo una complejidad compu-
tacional baja. En su version revisada se suprimen los pardmetros de afinamien-
to y se introduce una selecciéon dindmica a partir de la que se decide cuél es el
mejor operador de cruce a utilizar.

MOEA /D (Multiobjective Evolutionary Algorithm Based on Decomposition): Este al-
goritmo [134], propuesto en 2007, descompone el problema en un conjunto de
subproblemas de optimizacién escalar que son simultdneamente optimizados.
El algoritmo MOEA /D es un claro ejemplo de un MOEA que incorpora exitosa-
mente conceptos de programacion matematica.

NSGAII (Non-Dominated Sorting Genetic Algorithm 2): El algoritmo NSGALII, pre-
sentado en 2002 [41], es una extension del algoritmo NSGA. La principal mejora
consiste en una reduccién de la complejidad computacional con respecto a su
antecesor, junto con la aparicién de dos nuevas caracteristicas: el ordenamiento
rapido de individuos no dominados y la asignacién de la distancia de grupo
(crowding distance) para la preservacion de la diversidad. Este algoritmo sera
visto detalladamente en la Seccién 4.4.

PDE (Pareto Differential Evolution) y MPANN (Memetic Pareto evolutionary ap-
proach to ANNs): Algoritmos desarrollados por H. Abbass en 2001 [1, 5]. Estos
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algoritmos emplean un operador de cruce basado en evolucién diferencial para
la generacién de nuevos individuos. Estos algoritmos serdn tratados con mds
detalle en la Seccion 4.3.1.

A estos algoritmos, habria que afiadir otros como PESA (Pareto Envelope-based Selec-
tion Algorithm) [27], PESAII (Pareto Envelope-based Selection Algorithm 2) [28] o e-MOEA
(epsilon MOEA) [42].

Estos algoritmos han sido aplicados a una gran variedad de problemas de diversas
dreas como el control automadtico para sistemas de vuelo ligero [6], la seleccion de
caracteristicas [67] o la deteccion de objetos [112]. El reconocimiento de imagenes es
una de las dreas que mds interés despierta en los autores. Por ejemplo, en [128] se de-
tectan y clasifican rostros humanos mediante el uso del algoritmo NSGAII junto con
un algoritmo de bisqueda local (esta biisqueda local es aplicada en cada generacién).

4.3 EL ALGORITMO MPDENN

En esta seccion se describe brevemente el concepto de la evolucién diferencial (DE)
para, posteriormente, comentar el principal algoritmo evolutivo multiobjetivo basa-
do en esta técnica desarrollado por H. Abbass. Este MOEA es conocido como Memetic
Pareto evolutionary approach to Artificial Neural Networks (MPANN). A partir de este al-
goritmo, hemos desarrollado un algoritmo propio llamado Memetic Pareto Differential
Evolution Neural Networks (MPDENN), el cual serd analizado al final de esta seccion.

La DE fue propuesta por Storn y Price [121] como una nueva heuristica para la
minimizacién de funciones no lineales y no diferenciables en espacios totalmente
ordenados. La DE es un tipo de técnica de optimizacioén global que usa seleccion y
cruce como sus operadores primarios para la optimizacién de problemas sobre do-
minios continuos, e incluso mutacién, aunque este tltimo operador fue introducido
posteriormente al trabajo inicial de Storn y Price.

El primer paso para resolver un problema de optimizacién es determinar si existe
un algoritmo disefiado especificamente para el problema en cuestion. Desafortunada-
mente, los algoritmos tradicionales deterministas son insuficientes cuando la funcién
objetivo posee caracteristicas como no linealidad, alta dimensionalidad, existencia de
multiples 6ptimos locales, no diferenciabilidad o ruido. La DE es un método alterna-
tivo en la solucién a problemas con estas caracteristicas.

Dentro de las caracteristicas fundamentales de la DE se encuentran [121]:

* La capacidad de utilizar funciones objetivo no lineales, no diferenciables y mul-
timodales.

e El algoritmo es facilmente paralelizable y resulta ttil cuando la evaluaciéon de
la funcién objetivo es computacionalmente costosa.
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* No se requiere predefinir distribuciones de probabilidad como en el caso de las
estrategias evolutivas.

¢ Emplea una codificacién real y la precision estd determinada por el formato de
punto flotante empleado.

* Puede converger a un valor 6ptimo de manera consistente (dependiendo de
las caracteristicas del problema) a lo largo de una secuencia de ejecuciones
independientes.

* En su forma original, emplea tnicamente tres parametros de control, ademads
de un criterio de terminacién o parada.

La DE trabaja creando una poblacién inicial aleatoria de soluciones, donde se ga-
rantiza mediante reglas de reparacion, que el valor de cada variable estd dentro de
unos limites, de forma tal que se verifiquen las restricciones del problema. Entonces,
un individuo es elegido aleatoriamente para ser reemplazado y tres padres diferentes
se seleccionan para formar un nuevo hijo. Uno de estos padres es nombrado como
padre principal. Cada variable en el padre principal se modifica afiadiendo un valor
ponderado de la diferencia entre los dos valores de esta variable en los otros dos
padres. En esencia, el vector asociado al padre principal es perturbado con el vector
formado por la diferencia de los otros dos padres. Esto representa el operador de
cruce en la DE. Si el individuo resultante es mejor que el individuo escogido para ser
reemplazado, se reemplaza. En caso contrario el individuo escogido permanece en
la poblacién y el hijo se rechaza. El proceso de la DE se detalla mas adelante en el
pseudocddigo del algoritmo MPANN.

4.3.1 PDE (Pareto Differential Evolution) y MPANN (Memetic Pareto evolutionary ap-
proach to ANNs)

El algoritmo Pareto Differential Evolution (PDE) fue desarrollado por H. Abbass como
un algoritmo de propésito general para la optimizaciéon multiobjetivo. La base funda-
mental de este algoritmo es la DE y el concepto de dominancia de Pareto. A partir del
algoritmo PDE, H. Abbass implement6 el algoritmo MPANN, introduciendo un pro-
ceso de buisqueda local a un porcentaje de individuos de la poblacién. El algoritmo
MPANN ha sido utilizado para minimizar el error y el nimero de neuronas en capa
oculta de ANN [1, 2, 3, 5].

La principal caracteristica del algoritmo PDE y de su variante MPANN es que am-
bos incluyen un operador de cruce basado en la elecciéon aleatoria de tres padres.
Este operador de cruce es el primer operador de este tipo utilizado por algoritmos
evolutivos que trabajan con redes neuronales.
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4.3.1.1 Representacion

H. Abbass define una representacién que puede ser utilizada en cualquier arquitec-
tura sin necesidad de modificaciones. El cromosoma utilizado para representar a los
individuos consta de una matriz  y un vector p. La matriz € es de dimensién
(I+ O)x(H+ O), donde I es el nimero de variables independientes del problema (nu-
mero de neuronas de la capa de entrada), O es el nimero de variables dependientes
(ntmero de neuronas de la capa de salida) y H es el nimero de neuronas en la capa
oculta de la red. Cada elemento wi; € € es el valor del enlace que conecta la neurona
iconlaj, dondei=0,.., 1—1 esla i-ésima neurona de entrada; i =1,...,(I+ O —1)
es la (i —I)-ésima neurona de salida; j = 0,..., H — 1 es la j-ésima neurona oculta; y
j=H,..,(H+0—1)esla (j — H)-ésima neurona de salida. Esta representacion utili-
zada por H. Abbass tiene dos caracteristicas adicionales que no son empleadas por
los algoritmos PDE y MPANN:

1. Permite la conexién directa de cada neurona de entrada con cada una de las
neuronas de salida.

2. Permite conexiones entre neuronas de la capa de salida.

El vector p es de dimensién H, donde p, € p es un valor binario que sirve para
indicar si la neurona oculta h-ésima existe o no en la red (1=existe; 0=no existe).

4.3.1.2 El Algoritmo MPANN

En esta seccién se detallard cémo funciona el algoritmo MPANN (recuérdese que el
algoritmo PDE trabaja de manera similar al algoritmo MPANN, eliminando el proceso
de busqueda local). En la Figura 4.2 se puede ver el pseudocddigo del algoritmo
MPANN.

Durante la ejecucion del algoritmo, suponemos que todas las variables estdn defi-
nidas en el intervalo [0, 1].

El algoritmo comienza con la generacién aleatoria de una poblacién inicial de solu-
ciones (ANNs en este caso). Los valores de los pesos de estas soluciones se establecen
siguiendo una distribucién uniforme [0, 1] (linea 1). Acto seguido, el algoritmo co-
mienza a evolucionar la poblacién a través de las generaciones.

La primera accién que tiene lugar al comienzo de una generacion es la evaluacién
de los individuos (linea 4). La evaluacién consiste en calcular los valores de las fun-
ciones objetivo para cada uno de los individuos de la poblacién. Una vez evaluados,
se separan los individuos dominados de los no dominados (linea 5). Si el grupo de
los individuos no dominados tiene menos de 3 componentes, se busca un individuo
no dominado dentro del grupo de los dominados y se afiade al grupo. Esto se repite
hasta que el grupo de los no dominados tenga 3 componentes (lineas 6-8). Una vez
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1: Inicializar Py

2: k0

3: while no se cumpla la condicién de parada do
4:  Evaluar Py

5:  Copiar las soluciones no dominadas de Py a Pyt 1
6:  while tamafno(Py 1)< 3 do
7: Copiar una solucién dominada de Py a Pyt 1
8:  end while
9:  Marcar un 20 % del conjunto de entrenamiento para validacion
10:  while la poblacién no esté completa do
11: Seleccionar aleatoriamente o1, &2, 3 € Py 1 donde a1 # ) # «3
12 for all neurona do
13: pro < Probabilidad Uniforme [0, 1]
14: if pro < pro_cruce then
15: Aplicar (4.3) y (4.4) 0 (4.7) segtn la capa a la que pertenezca la neurona
16: else
17: Aplicar (4.5) y (4.6) o (4.8) segtn la capa a la que pertenezca la neurona
18: end if
19: end for
20: for all neurona do
21: pro < Probabilidad Uniforme [0, 1]
22: if pro < pro_mut then
23: Aplicar (4.9) y (4.10) 0 (4.11) segtn la capa a la que pertenezca la neurona
24: end if
25: end for
26: Aplicar la buasqueda local al hijo generado
27: Evaluar al hijo
28: if el hijo domina al padre principal then
20: Anadir el hijo a P41
30: end if

31:  end while
320 k<« k41
33: end while

Figura 4.2: Pseudocédigo del algoritmo MPANN.

formado el grupo de los individuos no dominados, se eliminan todas las soluciones
del grupo de dominados.

A continuacion, se selecciona al azar un 20 % del conjunto de patrones de entrena-
miento como conjunto de validacién (linea ?). Este conjunto de validacién es usado
para verificar el procedimiento de biisqueda local. En cada generacién del proceso
evolutivo se selecciona un conjunto de validaciéon diferente con el objetivo de evitar
que los individuos de la poblacién se sobreajusten al conjunto de entrenamiento.

El siguiente paso es el mds importante de todo el algoritmo, ya que se trata de la
generacion de un nuevo hijo. Este paso se repetird, durante cada una de las gene-
raciones, hasta que la poblacién alcance el tamafio méximo fijado para el problema.
La primera accién a realizar es la seleccién aleatoria de tres padres (linea 11). Uno
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de ellos serd etiquetado como padre principal («7) y los otros dos como secundarios
(x2, x3). A continuacion tiene lugar la aplicaciéon del operador de cruce, seguido del
operador de mutacién.

En la operacién de cruce (lineas 12-19), se obtiene un valor aleatorio de una distri-
bucién uniforme [0, 1] para cada una de las neuronas de la capa oculta. Si el valor es
inferior a una probabilidad de cruce prefijada (pro_cruce), se aplican las operaciones
mostradas en (4.3) y (4.4).

. 1 si(pX)+N(0,1 %2 _p%3) >0,5
pﬁl)o . { (ph ) ( )(ph Pn ) ) (4'3)
0 enotrocaso
win @ Wil N(0,1) (wiz —wiiy) . (4-4)

En caso de que no se cumpla que el nimero obtenido sea menor que pro_cruce,
se aplicaran las operaciones (4.5) y (4.6).

PO 1, (45)
whiie (4.6)
in ih- 4.

Una vez terminada la operacién de cruce asociada a todas las neuronas de la capa
oculta, es el turno de las neuronas de la capa de salida. Se obtiene un valor aleatorio
de una distribucién uniforme [0,1] y si se cumple que el valor es inferior a una
probabilidad de cruce prefijada (pro_cruce), se aplica la operacién (4.7).

his
Wi = wpl £ N(0,1) (Wp2 —wp3 ). (4-7)

En caso de que no se cumpla que el ntimero obtenido sea menor que pro_cruce,

se aplica la operacion (4.8).
witlo et (4-8)

Durante la operacién de cruce, al menos un peso de la estructura de la red hijo se
debe modificar para que se obtenga un modelo de red distinto al del padre principal.

En la operacién de mutacion (lineas 20-25), se obtiene un valor aleatorio de una
distribucién uniforme [0, 1] para cada una de las neuronas del hijo. Si se cumple que
el valor es inferior a una probabilidad de mutacién prefijada (pro_mut), se aplican
las operaciones (4.9) y (4.10) si la neurona es de la capa oculta y la operacién (4.11)
si la neurona es de la capa de salida. Si el valor aleatorio obtenido es menor que
pro_mut, no se hace nada.

hijo { 1 Sipﬁiio =0

Py (4-9)

0 enotrocaso
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w?}?o — w?}tjo + N (0,RadioMut). (4.10)
wﬁ?o — WE?O +N (0,RadioMut) . (4.11)

El parametro RadioMut toma valores entre 0 y 1, obteniendo mejores resultados
cuando su valor estd comprendido entre 0 y 0, 1, como se indica en [2].

Una vez realizadas las operaciones de cruce y mutacién, se aplica la biasqueda
local al hijo resultante (linea 26). Este hijo es evaluado y serd afiadido a la poblacién
si presenta una relacion de dominancia con respecto al padre principal (lineas 27-30).

Se generardn tantos hijos como sean necesarios hasta que la poblacién alcance
su tamafio méximo. Cuando esto ocurra, se dard por finalizada la generacién. Este
proceso se repetird a lo largo de las generaciones hasta que se cumpla la condicién
de parada y concluya la ejecucion del algoritmo.

4.3.2 El Algoritmo MPDENN (Memetic Pareto Differential Evolution Neural Network)

A continuacién se detallara el algoritmo MPDENN. Este algoritmo sigue la estructura
bésica del algoritmo PDE propuesto por H. Abbass [1, 2, 3, 5], pero con algunas mo-
dificaciones para adaptarlo a los requerimientos de nuestro entorno de trabajo [66]
y para resolver los problemas de estancamiento del algoritmo original. La Figura 4.3
muestra el pseudocédigo del algoritmo MPDENN vy la Figura 4.4 presenta el flujo de
la informacién.

El primer paso del algoritmo consiste en la generacién de una poblacién inicial
al azar. Los pesos de los individuos pertenecientes a esta poblaciéon se establecen
siguiendo una distribuciéon uniforme [0, 1] (linea 1). Acto seguido, el algoritmo co-
mienza a evolucionar la poblacién a través de las generaciones.

La primera accién que tiene lugar al comienzo de una generacion es la evaluacion
de los individuos (linea 5). Esta evaluacién consiste en calcular las funciones objetivo
para cada uno de los individuos de la poblacién. Una vez evaluados, se separan los
individuos dominados de los no dominados (linea 6). Si el grupo de los individuos
no dominados tiene menos de 3 componentes, se busca un individuo no dominado
dentro del grupo de los dominados y se afiade al grupo. Esto se repite hasta que el
grupo de los no dominados tenga 3 componentes (lineas 7-9).

Si por el contrario, el grupo de individuos no dominados supera la mitad del
tamafio maximo de la poblacién (M/2), serd necesario reducir el tamafio de este
grupo. Para ello, se calcula la distancia de cada individuo con sus dos vecinos més
cercanos y se elimina del grupo aquel individuo con menor distancia (lineas 10-15).
El célculo de la distancia viene dado por:

(min [x = x| + min | x — x;1)

D(x) = 2 ,
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: Inicializar Py
k<0
: creados < 0
while no se cumpla la condicion de parada do
Evaluar Py
Copiar las soluciones no dominadas de Py a Py
while tamano(Py 1)< 3 do
Copiar una soluciéon dominada de Py a Py
end while
while tamano(Py;1)> M /2 do
for all individuo€ Py do
Calcular la distancia a los vecinos mas cercanos
end for
Eliminar de Py al individuo con menor distancia
end while
while la poblacion no esté completa do
Seleccionar aleatoriamente o1, &y, 3 € Py donde o # ay # &3
for all neurona do
pro « Probabilidad Uniforme [0, 1]
if pro < pro_cruce then
Aplicar (4.3) y (4-4) 0 (4.7) segun la capa a la que pertenezca la neurona
else
Aplicar (4.5) y (4.6) o (4.8) segtin la capa a la que pertenezca la neurona
end if
end for
if hijo = padre principal then
Seleccionar aleatoriamente un peso del hijo (peso)
peso < peso+ N(0,1)
end if
for all neurona oculta do
pro « Probabilidad Uniforme [0, 1]
if pro < pro_mut then
Aplicar (4.9)
end if
end for
Evaluar al hijo
creados < creados + 1
if el hijo domina al padre principal then
Anadir el hijo a Py 1
creados < 0
else if no hay relacién de dominancia entre el hijo y el padre principal then
Anadir el hijo a Py 1
creados < 0
else if creados = M then
Afiadir el mejor hijo rechazado a Py
creados < 0
else
Rechazar el hijo
end if
end while
k< k+1
end while

Figura 4.3: Pseudocédigo del algoritmo MPDENN.
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Inicializar N
individuos

Y

Evaluar y etiquetar
los no-dominados

Condicién
de parada

Y

Eliminar todas las
soluciones dominadas

Y

Seleccionar 3 padres

El tamafio de

g L
[ la poblacién es N (padre prlnupa! M
padres secundarios)
Y
Aplicar el operador de
cruce diferencial
No Afadir el hijo a
la poblacién Aplicar el operador de
mutacién diferencial
Si .
Si i
Hijo
No existe - .
Se han creado N hijos. No relacién de No El hijo dormqa al
Seleccionar el mejor dominancia padre principal

Figura 4.4: Flujo de informacién del algoritmo MPDENN.

siendo x el individuo sobre el que se va a calcular la distancia a sus dos vecinos
mds cercanos (x; y xj, para i # j). Esto nos permite mantener un mayor grado de
diversidad y favorecer que el algoritmo no quede estancado en el caso de que el
namero de soluciones no dominadas sea cercano a M, puesto que el tamafio de la
poblacién suele ser pequefio (en aras de un menor coste computacional), con lo que
obtendriamos de una generacién a otra muy pocos individuos nuevos.

Una vez formado el grupo de los individuos no dominados, se eliminan todas las
soluciones del grupo de dominados.

A continuacién se completa la poblacion actual. Primero se seleccionan aleatoria-
mente tres individuos diferentes de la poblaciéon (Iinea 17). El primero de ellos sera
considerado como padre principal y los otros dos como padres secundarios. A partir
de esos tres individuos, se realizan una serie de operaciones para obtener un nuevo
hijo que serd afiadido a la poblacién. En primer lugar, se aplica el operador de cruce
sobre el padre principal y los padres secundarios. Se genera un valor aleatorio de una
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distribucién uniforme [0, 1] para cada una de las neuronas de la red (Iineas 18-25), de
manera que si el valor obtenido es menor que pro_cruce, se aplican las operaciones
(4-3) ¥ (4-4) 0 (4.7) segtin si la neurona pertenece a la capa oculta o a la capa de salida,
respectivamente. Si el valor obtenido es mayor que pro_cruce, se aplican las opera-
ciones (4.5) y (4.6) si la neurona pertenece a la capa oculta o (4.8) si pertenece a la
capa de salida.

Si el hijo obtenido es igual al padre principal, porque no se haya producido ningtn
cambio con las operaciones realizadas anteriormente, se modifica aleatoriamente un
peso de su estructura, afiadiéndole un valor de una distribucién Gaussiana N(0, 1)
(Iineas 26-29).

A continuacion, se aplica el operador de mutacién a cada una de las neuronas
de la capa oculta del hijo creado. Se genera un valor aleatorio de una distribucién
uniforme [0, 1] (lineas 30-35) y si se cumple que el nimero obtenido es menor que
pro_mut, se aplica la férmula (4.11), la cual elimina la neurona en caso de que exista,
o la crea y la afiade al modelo en el caso de que no existiera, estableciendo los pesos
de los enlaces de manera aleatoria. En caso de que no se cumpla que el nimero
obtenido sea menor que pro_mut, no se hace nada con esa neurona. El operador de
mutacién ha cambiado con respecto al utilizado por el algoritmo MPANN debido a que
usamos una representacion vectorial de la red. En el algoritmo MPANN, al utilizar una
representacion matricial, se pueden recuperar los pesos de las neuronas previamente
eliminadas y modificar estos valores con un valor de una distribucién Gaussiana
N(0,RadioMut). En cambio, nuestro operador de mutacién no puede realizar esta
operacioén, por lo que decidimos modificarlo de la manera expuesta.

Una vez realizadas las operaciones de cruce y mutacién, se evalta el hijo resul-
tante (Iinea 36). Una vez evaluado el nuevo hijo, se incrementa en 1 el valor de la
variable creados, la cual serd usada mas adelante en el proceso evolutivo. Concreta-
mente, cuando se hayan creado muchos hijos y ninguno de ellos se pueda afiadir a
la poblacion.

El nuevo hijo se afiade a la poblacion si:

¢ el hijo domina al padre principal (linea 38).
* no existe relacion de dominancia entre el padre principal y el hijo (linea 41).

¢ el padre principal domina al hijo y creados = M (M es el tamafio maximo
de la poblacién). En este caso se aflade a la poblacién el mejor de los M hijos
rechazados (linea 44).

* si no se verifica ninguna de las condiciones anteriores, el hijo se rechaza y no
se anade a la poblacién (linea 48).

Siempre que se afiade un nuevo individuo a la poblacién, la variable creados se
iguala a 0 para reiniciar la cuenta.
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Se generardn tantos hijos como sean necesarios hasta que la poblacién alcance su
tamafio mdximo. Cuando esto ocurra, daremos por finalizada una generacion. Este
proceso se repetird a lo largo de las generaciones hasta que se cumpla la condicién
de parada.

En el pseudocéddigo del algoritmo MPDENN no se ha incluido la busqueda local,
debido a que se han considerado diferentes alternativas, las cuales se verdn a conti-
nuacion.

4.3.2.1  Hibridacion

Los EAs son suficientemente eficientes explorando el espacio de btisqueda en un pro-
blema de optimizacién, sin embargo, estd probada su ineficiencia para encontrar el
optimo global dentro de la regioén del espacio en la que el algoritmo converge. Nu-
merosos investigadores han demostrado que los EAs son una herramienta adecuada
para la busqueda global, ya que son capaces de hallar rapidamente regiones del es-
pacio de btisqueda en las que se encuentran los 6ptimos locales del problema o bien
la solucién global, mientras que la convergencia hacia el 6ptimo correspondiente es
con frecuencia muy lenta [73, 78]. Por otro lado, los algoritmos de bisqueda local
pueden quedar atrapados en un 6ptimo local, aunque en ocasiones pueden encon-
trar el 6ptimo global cuando la bisqueda se lleva a cabo en pequefias regiones del
espacio. De esta forma, en combinacién con los EAs, los algoritmos de btiisqueda local
pueden proporcionar un método para obtener de manera rdpida y eficiente buenas
soluciones a un problema [116].

Segiin la forma en la que se realice la combinacién entre el EA y la basqueda
local, podemos hablar de algoritmo hibrido o de Algoritmo Memético (Memetic Algo-
rithm) (MA). En los algoritmos hibridos se aplican la optimizacién local a todos los
individuos de la poblacién del EA y se almacenan como posibles soluciones. Los MAs
[94, 95], un caso particular de algoritmo hibrido, son algoritmos evolutivos que inclu-
yen dentro de la estrategia de btisqueda un proceso de optimizacién o aprendizaje
de cada individuo, es decir, se selecciona un individuo de la poblacién, se le aplica la
optimizacién local y se devuelve a la poblacién.

4.3.2.2  iRprop™ como Algoritmo de Buisqueda Local

El algoritmo de busqueda local empleado en la presente Tesis es el iRprop™ (Improved
Resilient Back-propagation) [76], que es una mejora del algoritmo Rprop (Resilient Back-
propagation) [110]. El algoritmo Rprop, como método de buisqueda local, es una de
las mejores técnicas conocidas en términos de velocidad de convergencia, precision
y robustez con respecto a sus parametros. El algoritmo iRprop™ es un procedimiento
basado en gradiente, difiriendo de las técnicas clasicas de propagacion hacia atras
del error en que, las derivadas parciales de la funcién error, sélo son usadas para
determinar el sentido en que deben ser corregidos los pesos de la red, pero no las
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magnitudes de los ajustes. El modelo de actualizacién de cada peso wij de una ANN

(t+1) _ (1) + AWSEH ), donde AWSHJ se estima con una fun-

viene dado por w; i
cién de cambio de signo de la derivada del error entre las iteraciones (t) y (t—1), y en
funcién del tamafio de paso para los pesos Ajyj, tal como se realiza tradicionalmente
con las técnicas basadas en gradiente. Asi, si el signo de la derivada no cambia en las
dos ultimas iteraciones, el tamafio de paso es incrementado en un factor n* pero li-
mitado a que su valor maximo no supere A, qx, que corresponde al tamafio méximo
de la modificacién de wyj. Si la derivada es cero no se modifica y si cambia de signo,
el tamafio de paso es reducido en un factor n~ pero limitando el tamafio minimo
de modificacién de wij a un valor A in. El método iRprop™ aplica una estrategia de
backtracking para decidir la direccién de correccién del valor de los pesos de la red,
concretamente la idea es que la actualizaciéon de los pesos dependa de la evolucién
del error. De esta manera, el esquema de entrenamiento combina informacién local
con informacioén global (por ejemplo, el valor del error en cada iteracién) a la hora de
decidir si se debe modificar los pesos. Un cambio de signo en una derivada parcial
significa que se ha saltado un minimo local. Se ha demostrado mediante problemas
de prueba o benchmarks [75], que el algoritmo iRprop™ consigue mayor rendimiento
que su version original.

La funcién de error que serd optimizada por el algoritmos iRprop™ es la entropia
cruzada (més informacién en la Secciéon 5.2). La eleccion de esta métrica se debe a
que representa el nivel de clasificacién global del modelo y que, al ser una funcién
de error, es una medida continua, lo que facilita la convergencia en la busqueda.

4.3.2.3 Algoritmos Meméticos Desarrollados

Una vez descrito el método de bisqueda local que vamos a emplear, se detallardn los
MAs desarrollados. Todos ellos siguen la misma estructura que el algoritmo MPDENN,
descrita en la Figura 4.3. Los aspectos que diferencian a los MAs entre si, son el
momento de la evolucién dénde se aplica la biasqueda local y qué individuos son
optimizados.

Una de las ventajas de los MAs desarrollados con respecto al algoritmo MPANN es
la reduccién de la carga computacional y, por consiguiente, un tiempo de ejecuciéon
menor.

e MPDENNT: En este MA tinicamente se aplica el algoritmo de btisqueda local a
aquellos hijos que presenten una relaciéon de dominancia con respecto al padre
principal. De esta forma solo se aplica la biisqueda local a los hijos que sabemos
que seran incluidos en la poblacién. El proceso de optimizacion tiene lugar en
todas las generaciones.

¢ MPDENN2: En este MA cambiamos de filosoffa, ya que ahora no se aplica la
busqueda local a los hijos antes de afnadirlos a la poblacién, sino que se aplica
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a un grupo de individuos seleccionados de la poblacién, una vez que ésta se
ha completado. La biasqueda local se aplicard a un 10 % de individuos de la po-
blacién, los cuales seran seleccionados de manera aleatoria. Ademas, el proceso
de optimizacién sélo tendrd lugar en ciertas generaciones a lo largo de la ejecu-
cion (asi, se aplica s6lo al principio (1/3 del nimero total de generaciones), en
la mitad del proceso evolutivo (2/3) y al final del mismo (3/3)). Este esquema
puede verse en la Figura 4.5. El resto de las generaciones se ejecutan siguiendo
el esquema del algoritmo MPDENN.

1 Iteracién

Genera

cién 1
1/3N 2/3N N

Procedimiento de optimizacién local
Individuos de iRprop+

la poblacién x
A=A
Seleccién de individuos: = 201

- aleatorios (MPDENN2) X X Evaluar

- Mas representativos (MPDENN3)

- e Individuos
A o == O seleccionados
AXO
o B Individuos
Afadir a la poblaciéon optimizados
K X AKX
AXO

Figura 4.5: Esquema del procedimiento de btisqueda local seguidos por los algorimos
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MPDENN2 y MPDENN3.

MPDENNZ3: En este caso, la busqueda local sélo se realiza durante ciertas ge-
neraciones a lo largo de la ejecucién una vez que la poblacién estd completa.
Generalmente la biisqueda local se aplica en tres generaciones, de igual manera
que el algoritmo MPDENN2.

En el algoritmo MPDENN3 introducimos el concepto de clustering o agrupa-
miento, de manera que la bisqueda local sélo se realiza a los individuos mas
representativos del frente de Pareto. El procedimiento para seleccionar estos
individuos es el siguiente:

- Si el namero de individuos del primer frente de Pareto es menor o igual
que el nimero de individuos representativos deseados (num), se les apli-
ca la busqueda local a los individuos del primer frente sin necesidad de
aplicar el algoritmo K-means [90].

— Si el nimero de individuos del primer frente es mayor que num, se aplica
el algoritmo K-means al primer frente para obtener los num individuos
mas representativos (aquellos méas cercanos a los centroides de los claster
obtenidos), a los cuales se les aplicard la busqueda local.
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4.3.3 Diferencias entre los Algoritmos MPANN y MPDENN

A continuacién, se presenta la justificacion de las principales modificaciones que pre-
senta el algoritmo MPDENN con respecto al algoritmo MPANN:

* Se establece un nimero méximo de individuos no dominados. Esta modifica-
cién estd justificada por el hecho de que si la totalidad, o casi la totalidad, de
la poblacién estd formada por individuos no dominados, en cada generacion,
préacticamente, no se crearan hijos nuevos. En un caso extremo, si el tamafio de
la poblacién es M y en la poblacién existen M individuos no dominados, el al-
goritmo MPANN comenzard a pasar generaciones sin crear nuevos hijos hasta la
finalizacién de la ejecucion. Para evitar esta situacién indeseada, en el algoritmo
MPDENN se ha llegado a la solucién de compromiso de eliminar los individuos
no dominados hasta quedarnos con M /2. Esta modificacién se puede apreciar
en las lineas 10-15 del pseudocédigo expuesto en la Figura 4.3.

El método utilizado para determinar que individuos seran eliminados de la po-
blacién es el de la distancia a los dos vecinos mds cercanos. En este método se
calcula la distancia de cada individuo a sus dos vecinos mds préximos, y des-
pués se elimina el individuo con la distancia mds pequefia. Se ha utilizado este
método porque nos permite reducir el tamafio de la poblacién de individuos
no dominados sin una perdida significativa de diversidad.

¢ En el algoritmo MPANN, existe la restricciéon de que en el operador de cruce, al
menos, el valor de un enlace debe ser modificado. Sin embargo, H. Abbass no
especifica qué hacer en el caso de que no se produzca ningtin cambio. Por tanto,
se ha decidido que en el caso de no existir ningtin cambio, se seleccionard un
enlace al azar de la red (el enlace puede estar entre la capa de entrada y la oculta,
o entre la capa oculta y la de salida) y se modificard anadiendo al valor de su
peso una variable aleatoria perteneciente a una distribucién Gaussiana N(0, 1).
Esta modificacion se puede apreciar en las lineas 26-29 del pseudocédigo.

* El operador de mutacién ha sido modificado sustancialmente, por causa de la
implementacién utilizada. H. Abbass utiliza una representacién matricial, por
lo que siempre conserva la informaciéon de todas las neuronas, existan o no.
Para determinar que neuronas existen y cudles no, utiliza un vector binario (un
0 en la posicién 1 significa que la neurona i-ésima no existe y un 1 significa
que existe). En cambio, en el algoritmo MPDENN se utiliza una representaciéon
vectorial, por lo que no se puede mantener la informacién de las neuronas
que no existen. Es por esto que no se pueden modificar los pesos utilizando el
parametro RadioMut, puesto que si la neurona existiese se eliminarfa (por lo
que no tendria sentido modificar sus pesos) y se suprimiria del vector. En el
caso de que la neurona no existiera, se crearia una nueva con pesos aleatorios
(por lo que tampoco tendria sentido modificar el valor de sus enlaces).
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* La condicién para afiadir hijos a la poblacién en el algoritmo MPANN es muy
restrictiva, ya que puede darse el caso de que los hijos nunca dominen al padre
principal. En un caso extremo, el algoritmo caeria en un bucle infinito en el
que se generarian hijos no validos y nunca concluiria la ejecucién. Para evitar
esta situacion indeseada se ha introducido en el algoritmo MPDENN la siguiente
solucién: si el hijo domina al padre principal o si no tiene relacién de domi-
nancia con él se aflade a la poblacién. En el caso en el que el padre principal
domina al hijo, éste dltimo se rechaza, pero se almacena el mejor de todos los
hijos rechazados. Después de rechazar M hijos, se afiadirfa a la poblacién el hijo
almacenado. Estas modificaciones se pueden apreciar en las lineas 38-49.

* Todas las estrategias empleadas para seleccionar los individuos que serdn objeto
de la busqueda local son menos costosas, computacionalmente hablando, que
la estrategia presentada por H. Abbass. Esto se debe a que en el algoritmo
MPANN se aplica la busqueda local a todos los individuos creados, vayan a
formar parte de la poblacién o no. Sin embargo, en todas las variantes del
algoritmo MPDENN soélo se aplica la biisqueda local a individuos que ya forman
parte de la poblacién.

4.4 EL ALGORITMO MPENSGAII

Otro algoritmo muy utilizado en la literatura es el Non-dominated Sorting Genetic Al-
gorithm 2 (NSGAII) desarrollado por K. Deb et al. [41]. Las principales caracteristicas
de este algoritmo son un procedimiento de ordenamiento rdpido de soluciones no
dominadas para obtener los frentes de Pareto y el cdlculo de la distancia crowding
para favorecer y mantener la diversidad en la poblacion. El algoritmo NSGAII ha sido
adaptado para poder trabajar con redes neuronales por J.C. Fernandez et al. [55]. Esta
version del algoritmo NSGAII es conocida como Memetic Pareto NSGAII (MPENSGAII)
y, ademads de adaptar el algoritmo original para entrenar ANN, también incorpora un
procedimiento de bisqueda local. Este procedimiento de bisqueda local se aplicard,
en tres momentos a lo largo de la evolucion, a los individuos pertenecientes al primer
frente de Pareto. La Figura 4.6 muestra el pseudocédigo del algoritmo MPENSGAII y
la Figura 4.7 presenta el flujo de informacién. El pseudocédigo del algoritmo NSGAII
no ha sido incluido debido a que es similar al del algoritmo MPENSGAII (excluyendo
el procedimiento de biasqueda local).

El algoritmo comienza con la generacién de la poblacién inicial Py de tamafio M
(linea 2). Una vez generada, la poblacioén inicial es evaluada (linea 3). A continuacién,
se aplica el ordenamiento rapido de individuos no dominados. Este procedimiento
asigna a cada individuo un valor numérico que depende del frente de Pareto al que
pertenece (1 a los individuos del primer frente, 2 a los del segundo, ...) (linea 4).
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NE oY ®Y aw+swN A

k<« 0

:inicializar(Py)
: evaluar(Py)

F < ordenamiento_rapido(Py)
distancia_crowding(F)
Qk +~ 0
fori=1— Mdo
q + torneo_binario(Py)
mutar(q)
Qk+ QxUq
i+ 141

: end for
:evaluar(Qy)
: while no se cumpla la condicién de parada do

Ry < Pr U Qg

if k esiguala 2/7,4/7 o 6/7 del total de generaciones then
F + ordenamiento_rapido(Ry)
F1 « busqueda_local(F')
evaluar(F')
Reemplazar F! por F’! en Ry
evaluar(Ry)

end if

F <— ordenamiento_rapido(Ry)

f+1

Priy1 0

while tamafio Py; < M do
distancia_crowding(Ff)
Pii1 < Pro UFF
f+f+1

end while

Ordenar Py 1 y seleccionar los M primeros individuos

Qi+1 40

fori=1— Mdo
q + torneo_binario(Py41)
mutar(q)
Qx+1 < Qre1Ugq
i—i+1

end for

evaluar(Qyi1)

k< k+1

end while

4.4 EL ALGORITMO MPENSGAII

Figura 4.6: Pseudocédigo del algoritmo MPENSGAIIL.

Ademas, se asigna el valor de la distancia crowding a cada individuo (linea 5). Estos
dos procedimientos se detallaran en la Subseccién 4.4.1.

El siguiente paso consiste en generar una poblacién auxiliar Qx que contendrd

los nuevos individuos generados. Estos individuos son el resultado de aplicar los
operadores de mutaciéon (ver Subseccion 4.4.1) a un individuo de Py seleccionado
mediante un torneo binario. En un torneo binario, se eligen dos individuos de la
poblacién al azar y, tras comparar sus distancias crowding y los frentes a los que
pertenecen, el mejor de ellos es seleccionado. Finalmente, la poblacién Qy es evaluada
(lineas 6-13).
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Inicializacién

o Evaluacién
N individuos

v

Ordenamiento rapido
de no dominados y calculo
de la distrancia "crowding"

N Padres

Seleccion por
torneo binario

v

Mutaciones estructurales

Condicién
de Parada

Ordenar la poblacién y
> vy eleglir |95, N mejores paramétricas
individuos

Evaluacién -

Ordenamiento rapido
de no dominados y célculo #
de las distancias "crowding"

Unién de padres
T e hijos
Busqueda local ¢
al primer frente
de Pareto . L
y evaluacién Ordenamlento rap|ldo
de no dominados y célculo

de las distancia "crowding"

Comprobacién del
ndmero de generacién
2/7, 417, 6/7

Figura 4.7: Flujo de informacién del algoritmo MPENSGAIL

En este momento comienza el proceso evolutivo. Los individuos de la poblacién
inicial junto con los de la nueva poblacién generada se ordenan segtn el frente al que
pertenezcan. A continuacion, se crea la poblacién Py 1 afiadiendo los individuos de
la lista de frentes obtenidos y en base a las distancias crowding, hasta que el tamafio de
Py 11 sea igual o mayor que M. Cuando la poblacién Py 1 esté completa, se ordenan
en base al orden del frente y a la distancia crowding y se seleccionan los M primeros
individuos (lineas 15, 23-31).

Una vez generada la poblacion Py 1, se genera la poblacion auxiliar Qy 41 de ma-
nera similar a como se gener6 la poblacién Qy (lineas 32-39).

El procedimiento de busqueda local se aplica a todos los individuos del primer
frente de Pareto en tres momentos de la evolucién: una vez que se inicializado la
poblacién y ha comenzado la evolucién, en un punto intermedio del proceso evoluti-
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vo y antes del final de la ejecucion del algoritmo. Estos momentos se corresponden,
respectivamente, con los 2/7,4/7 o 6/7 del total de generaciones del proceso evoluti-
vo. El algoritmo de busqueda local empleado es el iRprop™, el mismo que emplea el
algoritmo MPDENN (lineas 16-22).

Finalmente, el proceso evolutivo finaliza cuando se alcance el niimero maximo de
generaciones.

4.4.1  Operadores Empleados en el MPENSGAII

En esta Subseccion se detallardn los principales operadores empleados por el algorit-
mo MPENSGAIL: el ordenamiento rdpido de individuos, la distancia crowding y los
operadores de mutacién.

4.4.1.1  Ordenamiento Rdpido de Individuos

Para realizar el ordenamiento, este procedimiento mantiene dos variables para cada
uno de los individuos de la poblacién (P[i]):

* El conjunto S; de las soluciones dominadas por P[i].
e El ntimero nd; de soluciones que dominan a P[i].

Para obtener estas variables, se comparan entre si todos los individuos de la pobla-
cion. Si el individuo P[i] domina al individuo P[j], este tltimo se agrega al conjunto
Si. Por el contrario, si P[i] es dominado por Plj], se incremente en 1 el valor del con-
tador nd;. En el caso de que no exista relaciéon de dominancia entre P[i] y P[j], no se
actualiza ninguna de las dos variables.

Una vez determinadas estas variables para todos los individuos, se forma el primer
frente de soluciones no dominadas, denotado por F!, con todos los individuos cuyo
contador nd sea igual a 0. El algoritmo prosigue recorriendo el conjunto S; de cada
individuo P[i] € F!, reduciendo en uno el valor de nd; de cada individuo P[j] € S;.
Cuando el valor de nd;j es igual a 0, se agrega P[j| a una lista H, inicialmente vacia.
Cuando se han recorrido todos los individuos del primer frente, en H quedan los
individuos que forman el segundo frente F2. El proceso se repite hasta que todos los
individuos de la poblacién son asignados a un frente.

4.4.1.2  Distancia Crowding

La distancia crowding es empleada para determinar la densidad de soluciones alrede-
dor de un individuo Ff[i] con respecto a los demas individuos del frente Ff.

Para cada individuo F'[i], se calcula un valor F'[i]4is¢ que sirve como un estimador
del tamarfio del cuboide més grande que encierra la solucién sin incluir ningtin otro
individuo de la poblacién. Este valor es lo que se conoce como distancia crowding.
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Esta distancia se determina para cada individuo del frente considerado y para cada
uno de los objetivos, calculando para cada uno de los individuos cuél es el siguiente
elemento menor y mayor dentro del frente. Para ello se ordenan de menor a mayor
los elementos del frente para cada uno de los objetivos. Luego, el valor de la dis-
tancia crowding de un elemento F'[i] se calcula como la suma de las distancias entre
los individuos inmediatamente mayor y menor considerando cada objetivo. En este
punto hay que tener en cuenta que los diferentes objetivos pueden estar expresados
en unidades diferentes, por lo que serfa conveniente realizar una normalizacién de
todos los objetivos.

Ademas de la distancia crowding, también se define un operador de comparacién
por crowding (=r). El objetivo de este operador es guiar el proceso de seleccién en
las diferentes etapas del algoritmo hacia un frente de Pareto 6ptimo uniformemente
distribuido.

Asumiendo que cada uno de los individuos en la poblacién tiene dos atributos: la
posicion en la clasificaciéon por no dominancia calculado con el ordenamiento rdpido
de individuos (P[ilrank) y su distancia crowding (Plil4ist), el orden =, se puede
definir como P[i] =2, P[j] si:

(Pmrank < P[j]rank) vV ((P[ﬂrank = P[ﬂrank) AN (Pmdist > P[j]dist))/

donde P[il;qnk = f si P[i] € F'.

Esto es, se define un orden lexicografico con dos objetivos, con la posicién en la
eficiencia en clasificacién por no dominancia como el de mayor importancia. Enton-
ces, entre dos individuos con diferente posicion en la clasificacion por no dominancia
se prefiere aquella con la clasificacién mds baja. De otra forma, si ambas soluciones
estdn localizadas en el mismo frente, se prefiere la que esté ubicada en una region
con un menor nimero de puntos.

4.4.1.3 Operadores de Mutacién

Los operadores de mutaciéon empleados por el algoritmo MPENSGAII se dividen en
cuatro mutaciones estructurales y una mutacién paramétrica. Las mutaciones estruc-
turales producen un cambio en la estructura de la ANN mientras que la mutaciéon
paramétrica realiza una modificacién en los pesos de la ANN. Estos operadores tienen
la misma probabilidad de utilizarse a la hora de aplicar la mutacién sobre el indivi-
duo seleccionado. Por tanto, cada operador de mutacién tiene 20 % de probabilidad
de aplicarse. Si la mutaciéon seleccionada no puede aplicarse debido a situaciones
especiales en la estructura de la ANN (por ejemplo, no se puede eliminar la Gltima
neurona de la capa oculta), se selecciona aleatoriamente otro operador de mutacion.

e Afadir neuronas (mutacién estructural): Con esta mutacién se anaden 1 o 2
neuronas a la capa oculta de la red. En el caso extremo de que la capa oculta
ya disponga del niimero maximo de neuronas fijado al inicio de la ejecucion,
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se considerard que la mutacién no ha tenido éxito y se aplicara otro operador
distinto. Los pesos de los enlaces de las neuronas afiadidas se establecen alea-
toriamente.

Eliminar neuronas (mutacion estructural): Esta mutacién elimina 1 o 2 neuronas
de la capa oculta de la red. Se considerard que la mutacién no ha tenido éxito
si la capa oculta posee el nimero minimo de neuronas fijado al inicio de la
ejecucion. Si la neurona escogida es la tinica neurona con la cual estd enlazada
una neurona de la capa de salida, se seleccionara autométicamente otra neurona
de la capa oculta.

Anadir enlaces (mutacion estructural): Este operador afiade nuevos enlaces en-
tre dos neuronas de capas consecutivas. En caso de existir un enlace entre las
dos neuronas seleccionadas, este serd sobreescrito con el nuevo valor del peso.
En total, se afiladirdn tantos enlaces como el 30 % del total de enlaces que haya
entre la capa de entrada y la capa oculta y el 5 % del total de los existentes entre
la capa oculta y la capa de salida.

Eliminar enlaces (mutacién estructural): Con este operador de mutacion se eli-
minan el 30 % del total de enlaces existentes entre la capa de entrada y la capa
oculta y el 5% del total de los que haya entre la capa oculta y la capa de salida.
Se considerard que la mutaciéon no ha tenido éxito si el enlace seleccionado es
el tnico de la neurona destino del enlace (para evitar neuronas incomunicadas).
También se considerard no exitosa la mutacion si el enlace seleccionado es el
tnico enlace de salida de una neurona de la capa oculta.

Mutacion paramétrica: Esta mutacion afade a cada uno de los pesos de la red
un ruido Gaussiano N(0, T(t)), donde T(t) representa la temperatura en la ge-
neracion t a lo largo de la evolucién (el valor de T(t) disminuye produciéndose
descensos més drasticos al comienzo de la evolucién (exploracién) y mds lentos
al final (explotacion)). La temperatura T(t) se define como:

i Gmax
T(t) = T(t—1) sit=kGy,k=1,2,--- Se

T(t—1) en otro caso

donde 7 es el factor de descenso, Gt es el nimero de generaciones que deben
transcurrir para que se actualice el valor de la temperatura y G qx es el nimero
maximo de generaciones del algoritmo.

SELECCION DE LAS MEJORES SOLUCIONES DEL FRENTE DE PARETO

Una vez finalizada la ejecucion de cualquier algoritmo multiobjetivo, surge el proble-
ma de seleccionar una solucién de entre todas las que forman el primer frente de
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Pareto. La eleccién de un individuo concreto para presentar sus resultados es una
tarea compleja que puede depender del problema y del posible uso que tendré la
solucion seleccionada. Una alternativa a la seleccién de una tinica solucién es el uso
de ensembles. Un ensemble es un modelo compuesto, formado a partir de la agregacion
de varios modelos, y cuya prediccién depende de las predicciones de los individuos
agregados [89].

A continuacién se van a presentar diferentes técnicas empleadas para seleccionar
individuos del frente de Pareto.

¢ Individuos extremos del frente de Pareto: En este caso se seleccionarédn los in-
dividuos con el mejor valor en cada uno de los objetivos. El principal problema
de este método es que no garantiza que estos individuos presenten el mejor
rendimiento en el conjunto de generalizacién, debido a que puede existir un
sobreentrenamiento durante la creacién de los modelos. Los individuos selec-
cionados con este procedimiento pueden ser vistos en la Figura 4.8(a).

f2
fa ®
*
® * o
" [ ]
*
* @ o
x ]
* ®
) ¢
bil
W Individuo del primer frente
f . Individuo del segundo frente
1
W Individuo del primer frente % Centroide
@ Individuo seleccionado O Individuo seleccionado
(a) Extremos del frente de Pareto. (b) Individuos cercanos a los centroides

obtenidos con el algoritmo K-means.

Figura 4.8: Métodos de selecciéon de individuos.

¢ Seleccion mediante clustering: Este método aplica el algoritmo de clustering K-
means (con K = 2) sobre los individuos pertenecientes a los dos primeros frentes
de Pareto para seleccionar los dos individuos mds representativos. Una vez fi-
nalizado el algoritmo de clustering, se seleccionan los individuos mas cercanos
a los centroides obtenidos, los cuales serdn considerados como los individuos
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mas representativos de la poblacién. A pesar del hecho de que estos individuos
no tengan los mejores valores en ninguno de los objetivos en entrenamiento, no
significa que no puedan generalizar bien. Este método puede ser visto grafica-
mente en la Figura 4.8(b).

El segundo frente de Pareto se ha incluido en este método, para aumentar el
numero de individuos e incrementar la diversidad. Ademas, los individuos de
este frente pueden tener un alto nivel de clasificacién en generalizacién debido
a que no sobreentrenan durante la fase de entrenamiento.

¢ Seleccion basada en el coeficiente de proximidad: Este método selecciona al in-
dividuo del primer frente de Pareto con mayor coeficiente de proximidad. Este
coeficiente mide la distancia de una solucién con respecto a la solucién ideal
positiva y la solucién ideal negativa. La solucién ideal positiva es la solucién
que presenta los mejores valores para cada uno de los objetivos. Por otro la-
do, la solucién ideal negativa es aquella que presenta los peores valores para
todos los objetivos. Para un problema de maximizacién de dos objetivos, la so-
lucién ideal positiva seria el punto (1,1) y la solucién ideal negativa el punto
(0,0). Una vez determinadas la solucién ideal positiva y negativa, se calcula
la distancia Euclidea entre estas soluciones y cada uno de los individuos del
frente de Pareto. Estas distancias seran denotadas como d;” para la distancia
del individuo i a la solucién ideal positiva y d; para la distancia a la solucién
ideal negativa. Una vez calculadas estas distancias, el coeficiente de proximidad
puede ser calculado segtn la siguiente expresion:

P = d+i d;
1 1

A modo de ejemplo, la Figura 4.9 muestra la distancia a la solucién ideal po-
sitiva del punto C (d{) y la distancia del punto D a la solucién ideal negativa

(dp)-

Una vez vistos los diferentes métodos para seleccionar individuos de la poblacion,
se van a presentar los tres métodos de ensembles mas conocidos: majority voting, simple
averaging y winner take all [123]. Un aspecto importante a la hora de emplear este tipo
de técnica es determinar qué y cudntos modelos serdn seleccionados para constituir el
ensemble. Otro aspecto a tener en cuenta es la diversidad existente entre los modelos
seleccionados.

Normalmente, cuando se trabaja con MOEAs, el ensemble esta formado por los in-
dividuos pertenecientes al primer frente de Pareto. De manera que el tamafio del
primer frente de Pareto determina el tamafio del ensemble. La diversidad entre es-
tos individuos queda garantizada, puesto que los MOEAs buscan conseguir frentes lo
mas diversos posibles (mediante técnicas como la distancia al vecino més cercano o
la distancia crowding).
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Solucién ideal positiva

(0,0)
Solucién ideal negativa

Figura 4.9: Ejemplo de distancias a las soluciones ideal positiva e ideal negativa.

* Majority voting o mayoria de votos: En esta técnica, cada clasificador predice
(“vota”) a qué clase deberd pertenecer el patrén. Una vez reunidas todas las
predicciones, el patrén es asignado a la clase que mds veces ha sido predicha

por los clasificadores.

Considerando un conjunto de clasificadores C = {Cy,...,Ct}, la decisién del
clasificador t para la clase q y el patrén x es dy q(x) € {0,1} parat =1,.., Ty
q=0,..,Q—1,donde T el tamafio del ensemble y Q es el nimero de clases. La
decision dy,q(x) serd igual a 1 si el clasificador t clasifica el patrén x en la clase
q y 0 en cualquier otro caso. La decisién final de esta técnica de ensemble sera:
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dmv (x) = arg max Z dt,q(x) paraq =0,..,Q—1.

q t=1

e Simple averaging o media simple: Este método de ensemble calcula, para cada
patrén, la media aritmética de las probabilidades de asignacién a cada una de
las Q clases obtenidas por cada uno de los miembros del ensemble. El patrén

serd asignado a la clase con la mayor probabilidad media.

Siguiendo con la notacién previa, la probabilidad obtenida por el clasificador t
para la clase q y el patrén x es py,q(x) € [0,1] parat=1,..,Tyq=0,..,Q—1.

Finalmente, la decisiéon del método simple averaging es:

-
1
dsa (x) = arg max T Z Ptq(x) paraq=0,..,Q—1.
q

t=1
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* Winner take all o el ganador lo consigue todo: La decisién de este método de
ensemble es igual a la decisién tomada por el clasificador con mayor probabili-
dad de asignacién en cualquiera de las clases. De este modo, y siguiendo con
la notacién anterior, la decisién de este método se define segtin lo siguiente:

dwTa (x) = arg max [m{ax (Pt,q (x))] parat=1,.,Tyq=0,..,Q—1.
q

En los articulos [31, 35], el autor de la presente Tesis presenta varios estudios en los
que se comparan las diferentes técnicas de seleccion de individuos. En general, todos
los métodos de selecciéon obtienen resultados competitivos, por lo que la eleccién de
uno de ellos dependera de los objetivos que se persigan en cada problema.

51






METRICAS DE RENDIMIENTO EN CLASIFICACION NOMINAL

En la literatura existen multitud de métricas de evaluacién empleadas para cuantificar
el rendimiento de un clasificador [49, 117]. Estas métricas, ademds, son empleadas
para comparar el comportamiento de dos o mads clasificadores y para guiar a los
Algoritmo Evolutivo (Evolutionary Algorithm) (EA).

Las métricas de rendimiento se pueden dividir en dos grupos: las métricas que
emplean la matriz de confusion y las que se calculan sin hacer uso de ella.

Ademas de las métricas de rendimiento que veremos en este capitulo, existen otras
medidas empleadas para guiar la evoluciéon de un MOEA. Estas métricas pueden ser:

¢ de diversidad: Medidas empleadas para favorecer y mantener la diversidad
dentro del frente de Pareto.

¢ de complejidad: Métricas que miden la complejidad del clasificador. Ejemplos
de este tipo de métricas son el ntimero de enlaces de la red neuronal o el ntimero
de neuronas en la capa oculta.

5.1 METRICAS ASOCIADAS A LA MATRIZ DE CONFUSION

Antes de comenzar a describir las distintas métricas, es necesario definir el concepto
de matriz de confusién o contingencia. Primero analizaremos la matriz de confusiéon
obtenida en los problemas de clasificacién binaria. En estos problemas, una de las
dos clases serd considerada como la clase positiva, y la otra como negativa. La matriz
de confusién M(g) de un clasificador binario g se define como:

tp n
M(g) = ( P ) ,
fp tn
donde:

* tp (verdaderos positivos, true positive) es el nimero de elementos pertenecientes
a la clase positiva y que el clasificador ha predicho como positivos.
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¢ fn (falsos negativos, false negative) es el nimero de elementos de la clase positiva
que han sido clasificados como negativos.

* fp (falsos positivos, false positive) es el nimero de elementos pertenecientes a la
clase negativa que han sido clasificados como positivos.

¢ tn (verdaderos negativos, true negative) es el nimero de elementos de la clase
negativa que han sido predichos como negativos.

Para un problema con Q clases y N patrones de entrenamiento/generalizacion, la
matriz de confusién M(g), de tamano Q x Q, se define de la siguiente forma:

Q
M(g) = Tli]',' Z Tli]' =N
i,j=1

La Tabla 5.1 muestra, de forma extendida, la matriz de confusién M(g), donde ny;
representa el niimero de patrones predichos por el clasificador g en la clase j cuando
en realidad pertenecen a la clase i, nie, es el nimero de patrones que pertenecen a
la clase i y n,ej es el nimero de patrones clasificados en la clase j. La diagonal de la
matriz de confusién se corresponde con los patrones correctamente clasificados y los
elementos de fuera de la diagonal principal con los errores de clasificacion.

Tabla 5.1: Matriz de confusién M(g) para un problema con Q clases.

Clase predicha
1 j Q
Tl - myy 0 Mg | My
Clasereal 1 | nyp -+ My -+ MiQ | Mie
QnQr -+ mgj -+ MQQ | NQe
Nl -~ Mej -+ Teg | N

Una vez detallada la matriz de confusién, se describirdn las métricas mas influ-
yentes que hacen uso de ella. Primero expondremos las métricas mas empleadas en
problemas binarios y, posteriormente, para multiclase.

* Precisién (CCR): Rendimiento global de un clasificador, es decir, porcentaje de
patrones correctamente clasificados.

tp+1tn o tpttn

CCR = =
tp+f+fp+tn N
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Precision positiva (P): Porcentaje de patrones correctamente clasificados de la
clase positiva con respecto a todos los elementos que el clasificador predijo
como positivos.

W
Pt fp

Sensibilidad (S): Porcentaje de patrones de la clase positiva correctamente cla-
sificados con respecto al total de patrones de la clase positiva. Esta métrica
también se conoce por Recall o True Positive Rate (TPR).

S—TPR= P
tp+fn

Especificidad (SP): Porcentaje de patrones de la clase negativa correctamente
clasificados con respecto al total de elementos de la clase negativa.

o tn
 fp+tn’

SP

Porcentaje de falsos positivos: Porcentaje de patrones incorrectamente clasifica-
dos de la clase negativa con respecto al total de patrones existentes en la clase
negativa. También conocida como False Positive Rate (FPR). Es un valor comple-
mentario a la SP.

fp

FPR = =1-—-SP.
fp+tn

Fscore: Esta métrica es una media ponderada de las medidas P y TPR. Es la
relacién entre el total de elementos positivos y los positivos predichos por el
clasificador.

P-TPR 2tp
P+TPR  2tp+fp+fn’

Fscore -

Area bajo la curva ROC (AUC): La curva ROC (Receiver Operating Characteristic)
es una representacion grafica de los valores de TPR frente a los de FPR segtin
varfa el umbral de discriminacion (valor a partir del cual un patrén es predi-
cho como positivo). Esta curva se encuadra en un cuadrado de lado la unidad.
El AUC se define como el 4rea situada debajo de la curva ROC. Esta métrica
permite realizar una comparaciéon grafica del rendimiento de varios clasifica-
dores. El valor AUC de un clasificador se puede aproximar segtn la siguiente
estimacion:

1+ TPR—FPR

AUC =
¢ 2
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* Media Geométrica (MG): La media geométrica intenta maximizar la precisiéon

de las dos clases del problema de la manera mas balanceada posible.

MG = vVTPR—TPR - FPR.

Kappa de Cohen (K): Esta métrica muestra el grado de acuerdo entre los valores
reales del problema y los valores predichos por el clasificador. Los resultados
obtenidos con esta métrica demuestran que es una medida mas robusta que la
precision en problemas desbalanceados con mdltiples clases. El indice Kappa
se calcula de la siguiente manera:

Py — Pe

K=-°2—¢
1T—P.

donde P, es la proporcién de concordancia observada (CCR del clasificador)
y Pe es la proporcién de concordancia esperada por puro azar, o lo que es lo
mismo:

(tp + ) (tp + fp) + (fp + tn)(fn + tn)
N2

P, =

Esta métrica toma valores en el rango [—1,1], donde 1 significa un acuerdo
perfecto, —1 un completo desacuerdo y 0 indica que no existe relacién.

A continuacién, se describirdn algunas de las métricas mas empleadas en proble-

mas con multiples clases.
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¢ Precisién (CCR): Como en el caso de los problemas binarios, es el porcentaje de

patrones correctamente clasificados.

18
CCR = N Z] Mii.
1=

¢ Minima Sensibilidad (MS): Extendiendo el concepto de sensibilidad visto ante-

riormente, se puede definir la sensibilidad de la clase i como el ntimero de
patrones correctamente predichos de la clase i con respecto al total de patrones
de esta clase, Si = nii/ni.. La sensibilidad para la clase i es un estimador de la
probabilidad de predecir correctamente un patrén de esta clase. A partir de las
sensibilidades de todas las clases, podemos definir la minima sensibilidad del
clasificador como el minimo de las sensibilidades de cada una de las clases:

MS; = min(Si;i=1,..., Q).

Esta métrica representa el desempefio de la clase peor clasificada.



5.2 METRICAS NO RELACIONADAS CON LA MATRIZ DE CONFUSION

e Macro-Media (MM): La macro-media se define como la media de las sensi-
bilidades de todas las clases. Esta métrica considera que todas las clases del
problema tienen la misma importancia.

1 Q
MM:—ZSi.
Q5

e Area bajo la curva ROC (AUC): Se han realizado multitud de aproximaciones,
aunque no existe ninguna que esté completamente consolidada [85]. Una de las
adaptaciones mds cominmente empleada es la siguiente: primero se calcula el
valor de AUC considerando cada una de las clases frente al resto y luego se
realiza la media ponderada de los valores AUC obtenidos.

¢ Kappa de Cohen (K): Esta métrica binaria también puede ser utilizada en pro-
blemas multiclase, mediante la generalizacién de los valores P, y Pe. El valor
P, es igual al CCR del clasificador multiclase:

1 Q
Po = N;n“’

y el valor P se define como:
1 &
Pe = W Znionoi'
i=1

5.2 METRICAS NO RELACIONADAS CON LA MATRIZ DE CONFUSION

Existen otras métricas que no necesitan la matriz de confusién para poder medir la
bondad del clasificador. Estas métricas se calculan midiendo el error que produce la
salida del clasificador.

¢ Error cuadratico medio (MSE): Esta medida, también conocida como Mean Squa-
re Error, muestra la media de los errores cuadraticos cometidos por el clasifica-
dor, es decir, el promedio de las diferencias entre los valores predichos y reales
al cuadrado. Tradicionalmente, esta medida se empleaba en problemas de re-
gresion, aunque ahora también se emplea ampliamente en clasificacion.

1
N

1

MSE = (Vi —Y;)?,

N
=1

donde Y; e Y; son, respectivamente, la etiqueta predicha y la etiqueta real del

patrén i. Los valores que puede tomar esta métrica estdn en el rango [0, o).
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e Raiz del error cuadratico medio (RMSE): Esta métrica es la raiz cuadrada del
MSE, conocida también como Root Mean Square Error. La medida RMSE propor-
ciona otro promedio del error cometido por un clasificador. Sus valores también
estan comprendidos en el rango [0, 0o).

RMSE = VMSE = %

1

N
(Yi—Yi)2.

=1

e Error absoluto medio (MAE): Esta métrica, también conocida como Mean Abso-
lute Error, muestra la media de los errores obtenidos por el clasificador en valor
absoluto.

1N
MAE == 3 Vi Vil

i=1

¢ Entropia cruzada (E): La entropia cruzada estd basada en las probabilidades de
pertenencia de los patrones de un conjunto de datos a cada una de las clases
del problema. Los valores de la entropia cruzada estan en el rango [0, c0).

N Q
1 (a)
E:_N § § Unq IOqu(Xn),

n=1q=1i

donde y;q) es igual a 1 si el patrén x,, pertenece a la clase q e igual a 0 en caso
contrario y pq(xn) es la probabilidad de pertenencia del patrén x,, a la clase q.

5.3 RELACION ENTRE LA MINIMA SENSIBILIDAD Y LA PRECISION

La comunidad que investiga en las dreas de estadistica y de Machine Learning ha uti-
lizado tradicionalmente la Precision (Correct Classification Rate) (CCR) como métrica
para medir el rendimiento de un clasificador. Sin embargo, esta medida sélo presenta
el nivel de clasificacién global, obviando por lo general el porcentaje de buena clasifi-
cacién de cada una de las clases. Este comportamiento ha sido criticado por diferentes
autores, sobre todo en problemas multiclase y/o no balanceados [104], debido a que
la métrica CCR no puede capturar los diferentes aspectos de un clasificador, sobre
todo al comparar varios clasificadores entre si.

Suponiendo que el coste de una mala clasificacién es igual y que no tenemos pre-
ferencia en la clasificacién de una determinada clase, entenderemos que un buen
clasificador es aquel que presenta un alto nivel de precisién a la vez que un conside-
rable nivel de buena clasificaciéon para cada una de las clases. En problemas reales,
estos dos objetivos estdn en conflicto puesto que para alcanzar un alto nivel de preci-
sién, por lo general, es necesario sacrificar el nivel de precision de una o varias clases,
sobre todo en problemas no balanceados o con multiples clases [105].
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Para solucionar las deficiencias de las medidas globales como la métrica CCR, en
[55] se propone el uso de la métrica CCR junto con la Minima Sensibilidad (Minimum
Sensitivity) (MS) para guiar la evolucién de un MOEA. De esta manera, al evaluar a los
individuos de la poblacién se tendrd en cuenta tanto el rendimiento global como el
desempefio de la clase peor clasificada.

La seleccion de la métrica MS como una medida complementaria a la métrica CCR
se justifica si consideramos que el valor de la métrica CCR es una media ponderada
de las sensibilidades de cada una de las clases (S;), es decir:

De esta forma, ambas métricas nos proporcionen una visién intuitiva de las sensibili-
dades de cada una de las Q clases del problema.

Mediante estas dos métricas, cada clasificador se puede representar como un punto
en la region blanca de la Figura 5.1, donde podemos visualizar los resultados obte-
nidos independientemente del ntiimero de clases del problema. Un clasificador (un
punto en el espacio (MS, CCR)) domina a otro si estd por encima y/o a la derecha,
esto es, si tiene mayor valor de CCR y/o mejor valor de MS.

A simple vista, se puede llegar a pensar que las medidas MS y CCR estan corre-
ladas o relacionadas positivamente. Esto puede ser cierto para valores pequefios de
CCRy, por lo tanto, de MS, pero, en general, no ocurre lo mismo cuando los valo-
res de MS y CCR se acercan al punto (1,1). Es decir, para valores cercanos a 1 de
CCR y MS, un incremento en CCR no implica necesariamente un aumento de MS y
viceversa.

Es claro que dos cantidades no pueden contemplar toda la informacién contenida
por las Q(Q — 1) proporciones de mala clasificacion contenidas en la matriz de con-
fusién; sin embargo, el par (MS, CCR) intenta obviar las desventajas de considerar
todas estas proporciones de mala clasificacién como, por ejemplo, las dificultades pa-
ra obtener una representacion grafica (si consideramos estas Q(Q — 1) proporciones)
que nos permita ver el rendimiento de los clasificadores, el incremento en la dimen-
sion del frente de Pareto con respecto al niimero de objetivos o el coste computacional
asociado con un problema de optimizacién multiobjetivo que tiene tantos objetivos.
Asi, el par (MS, CCR) plantea un compromiso entre el rendimiento de un clasifica-
dor basado en una tnica medida escalar, como es la métrica CCR, y las medidas
multidimensionales basadas en las Q(Q — 1) proporciones de mala clasificacion.

Proposicion 5.3.1 Considerando un problema de clasificacion con Q clases y siendo p* la
frecuencia relativa de la clase minoritaria estimada a priori, es decir, p* = %, siendo M e €l
niimero de patrones de la clase minoritaria y N el total de patrones, la relacion existente entre

las medidas CCR y MS se puede definir segiin las siguientes inecuaciones:

MS < CCR< 1— (1—MS)p*.
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Figura 5.1: Region factible (zona blanca) en el espacio (MS, CCR) para un problema de clasi-
ficacion.

Demostracién Comenzando por el limite superior de la inecuacién, teniendo en

cuenta las definiciones de CCR y MS y recordando que Z'?:] Nie = N, se puede
comprobar que:

Q Q Q
Si Mie MNle MNie Mle MNie
CCR E N MSN—i-E SlN\MSN-i-E N
i=1 i#l i#£l
Nie Nie Nie
1—
N * N N

Por otro lado, el limite inferior se obtiene de la siguiente forma:

= MS

—1—(1=MS)2Le — 1 (1—MS)p*.

Q Q i Q : Q .
CCR—]LZnu—Z“T:“]\j'—;st’>Ms;““—ms.

i=1 - N
Proposicioén 5.3.2 Considerando un problema de clasificacion con Q clases y siendo p* la fre-

cuencia relativa de la clase minoritaria estimada a priori, cada punto en el espacio (MS, CCR)
pertenece al subconjunto:

F={(MS,CCR): 0 <MS <1,MS < CCR<1—p*+ (MS)p*}.
Asi, el subconjunto completo F se corresponde con la region factible.

Demostracién Para demostrar que el subconjunto de puntos F se corresponde con la
region factible, probaremos que cada punto de dicho subconjunto se puede obtener a
partir de una matriz de confusién. Sea (MSy, CCRp) un punto en F, la demostracién
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5.3 RELACION ENTRE LA MINIMA SENSIBILIDAD Y LA PRECISION
consistird en la construccion de una matriz de confusiéon con MS = MSy y CCR =
CCRy para ese punto. Definamos la funcién continua y lineal f : [MSp, 1] — R como:

f(MS) = (MSo)p™ + MS(1—p*),
la cual satisface lo siguiente:
f(MSp) = MSp < CCRo, f(1) =1 —p" + (MSp)p* = CCRo.

La continuidad de la funcién f implica que existe un valor MS* € [MSy,1] de
manera que f(S*) = CCRy. Definiendo la siguiente matriz de confusion:

Clase 1 2 Q-1 Q
1 (MSo)p* (1 —MSp)p* 0 0 p*
(1=S)(1—p*) S*(1—-p*) 1—p*

2 o p Q_}’ 0 0 Q_P1
(]—S*)(]— *) S*[]— *) 1—p*

Q-1 0 0 QT Q-1 0 o
(1=S*)(1—p*) S*(1—p*) 1—p*

Q 0 0 oEs) P Q_F _P1

Se puede observar que las sensibilidades cumplen:
S1—p) Q-1 _.

Q-1 T-p* '

Por tanto, MS = min{MSy,S*} = MSy, ya que S* € [MSy, 1]. Por otra parte, se
verifica que la precisién, CCR, asociada a la matriz es:

S1=MSp, Sz =+ =Sqg =

‘]7 *
CCR = MSop* +(Q — 1)$* Q_p1 — £(5") = CCRy.

Finalmente, a partir de la condicién p* < % obtenemos que:

1—p*
Q-1

y podemos concluir que la minima probabilidad de las columnas es p*.

PROST=pQ-p'<T—-p"=p"<

Proposicion 5.3.3 El drea A del conjunto factible F (regién blanca de la Figura 5.1) verifica
que A = 1%, donde p* es la frecuencia relativa de la clase minoritaria estimada a priori.
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Demostracién La demostracion es inmediata a partir de la Proposicién 5.3.2. Cuan-
do el namero de clases aumenta o el problema es altamente desbalanceado, el valor
de p* disminuye. Por tanto, al disminuir el valor de p*, el 4rea de F aumenta. Un ana-
lisis similar prueba que el valor minimo del drea se alcanza cuando el problema es
totalmente balanceado. En consecuencia, en problemas no balanceados, la linea que
define el borde superior del conjunto en el plano (MS, CCR) tiende a ser horizontal,
y el rango de valores de MS serd mayor incluso para valores altos de CCR. En este
caso, el valor de CCR como medida tinica de un clasificador multiclase es insuficiente,
ya que esconde muchas posibilidades diferentes para la métrica MS. Estos comenta-
rios muestran que las medidas MS y CCR) pueden ser especialmente ventajosas en
problemas con cierto desbalanceo o cuando el ntiimero de clases es alto, confirmando
que, por si sola, la medida CCR es inadecuada en estas situaciones.
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PROBLEMA DE ASIGNACION DONANTE-RECEPTOR EN LOS
TRASPLANTES HEPATICOS

El trasplante de érganos es una técnica ampliamente utilizada hoy en dia como tra-
tamiento para pacientes que presentan problemas hepaticos graves. Sin embargo, di-
chos trasplantes estdn seriamente limitados por la disponibilidad de érganos apro-
piados, de tal forma que existe un fuerte desequilibrio entre la oferta y la demanda.
Esta situacién, desgraciadamente, se traduce en la muerte de pacientes en lista de
espera. En Espafia, a pesar del aumento de donantes en los dltimos afios (con una
tasa que alcanza el 34,4 p.m.p (por millén de personas) en 2009, segiin datos del
Registro Espafiol de Trasplante Hepético (RETH) [109]), se ha asistido también de
forma paralela al crecimiento del nimero de pacientes que precisan un trasplante
hepético, sobrepasando asi los 2000 candidatos en los tltimos afios. Y atin cuando el
numero de trasplantes realizados ha crecido, es inevitable el consiguiente incremen-
to de los pacientes en lista de espera y su mortalidad en la misma [111]. Debido a
dicho desequilibrio, se han desarrollado distintos métodos para optimizar la asigna-
cioén, priorizando a aquellos pacientes que podrian ser mds adecuados para recibir un
determinado 6rgano. Para el caso especifico de trasplante hepatico, se han propuesto
distintas metodologias como el DRI (Donor Risk Index) [54], definido para establecer
un indicador cuantitativo asociado al riesgo de trasplante, usando para ello inicamen-
te caracteristicas del donante. Otra metodologia de asignacién ampliamente utilizada
es el MELD (model for end-stage liver disease score) [79]. Este método estd basado en el
principio de “el mds enfermo primero”, por lo que sé6lo considera informacién relati-
va al receptor. En este sentido, estos métodos pueden considerarse como insuficientes
para el problema tratado, puesto que s6lo consideran caracteristicas de los donantes
o de los receptores, pero no ambas de forma conjunta, cuando en teoria, a la hora de
tratar de predecir el éxito de un trasplante seria 16gico considerar las caracteristicas
asociadas a ambos y al trasplante a realizar en si. Con el empleo de estos métodos
pueden surgir incompatibilidades derivadas, por ejemplo, de la edad del donante
y/o receptor, el nimero de dias que ha estado el donante en la UCI o el tiempo de
isquemia fria del 6rgano (tiempo que ha estado congelado el 6rgano).

Con el objetivo de tratar con este problema, Rana et al. [107] propusieron un sis-
tema de puntuacién llamado SOFT (Survival Outcomes Following liver Transplantation)

63



PROBLEMA DE ASIGNACION DONANTE-RECEPTOR EN LOS TRASPLANTES HEPATICOS

para predecir la supervivencia del injerto después de tres meses tras el trasplante
mediante las caracteristicas del donante y del receptor. Recientemente, P. Dutkowski
et al. han propuesto el sistema BAR (balance of risk score) [51] basado también en una
combinacién de las caracteristicas del donante y del receptor.

Otra solucién al desequilibrio entre la oferta y la demanda empleada en los tltimos
afos consiste en el uso de 6rganos procedentes de donantes con criterios expandidos
[17]. Estos donantes son aquellos con valores extremos en algunas variables, como
por ejemplo aquellos con una edad superior a 75 afios o con un indice de masa
corporal mayor que 30, aquellos que han estado mds de 4 dias hospitalizados en la
UCI o si el tiempo de isquemia fria del 6rgano es superior a 12 horas.

A continuacion, se van a presentar los estudios realizados para la obtencion de un
nuevo sistema de asignacién donante-receptor utilizando técnicas de Machine Lear-
ning, que permite asignar el érgano al paciente en lista de espera, de entre los 5
pacientes con mayor valor de MELD, que tenga la probabilidad mas elevada de so-
brevivir un nimero de meses tras el trasplante por una parte y, por otra, la menor
probabilidad de rechazar el injerto antes de un ntiimero de meses. De este modo, el
organo seria recibido por aquel paciente que mejor lo aprovecharia, lo que signifi-
ca que al menos el 6rgano trasplantado perdurard un cierto ntiimero de meses (en
general, los estudios consideran la supervivencia tras 3 meses o tras 1 afio). Estas
probabilidades se obtienen mediante dos modelos de ANN obtenidos por un MOEA,
las cuales seran combinadas mediante un sencillo sistema basado en reglas para pro-
porcionar la decisién final del sistema. Gracias a este nuevo sistema, se obtiene una
predicciéon que permitird a los especialistas médicos tomar una decisién mds apropia-
da, sin eliminar los principios de justicia, eficacia y equidad necesarios en todos los
procedimientos médicos. En el caso de pacientes muy graves y con necesidad de un
trasplante urgente, los expertos pueden decidir no usar este nuevo sistema y asignar
el 6rgano directamente siguiendo el sistema actual.

6.1 DESCRIPCION DE LA BASE DE DATOS UTILIZADA

La base de datos empleada para desarrollar este nuevo sistema estd formada por
los pacientes de 11 hospitales espafioles trasplantados durante las afios 2007 y 2008.
Todos los receptores eran mayores de 18 afios. Los pacientes sometidos a trasplantes
combinados o multivisceral fueron excluidos del estudio. A todos los pacientes se les
hizo un seguimiento durante un afio tras el trasplante o hasta su muerte/perdida del
injerto.

En total, la base de datos estaba formada por 1031 trasplantes hepéticos. De cada
uno de estos trasplantes se recogieron 16 caracteristicas del receptor, 20 caracteristicas
del donante y 5 factores preoperatorios. La variable a predecir es la supervivencia o
no del injerto una vez transcurrido un afio desde la operacién. Los datos de 28 tras-
plantes fueron excluidos debido al excesivo niimero de valores perdidos. Para el resto
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de los trasplantes, los valores perdidos fueron reemplazados por la media en el caso
de variables continuas y por la moda en el caso de variables categéricas. Finalmente,
cada una de las variables categéricas de la base de datos ha sido transformada en
tantas variables binarias como posibles categorias estén presentes en dicha variable.

6.2 DISENO EXPERIMENTAL

Para la obtenciéon de los modelos de red neuronal mediante los algoritmos MPENS-
GAII y MPDENN?2 se ha empleado un procedimiento k-fold estratificado (k= 5) con
6 repeticiones para cada fold (de manera que obtenemos 30 ejecuciones diferentes).
En cada ejecucion, el entrenamiento se ha llevado a cabo con el 80 % de los patro-
nes seleccionados aleatoriamente y la generalizacién con el 20 % restante. Durante la
creacion de estos conjuntos, la proporcién 80-20 % también se ha mantenido para los
patrones de cada uno de los hospitales. Ademas, esta proporcion ha sido mantenida
entre los patrones de las dos clases del problema: supervivencia del injerto tras un
afno de la operacién y no supervivencia.

Las funciones de base de los modelos de red neuronal empleadas en este estu-
dio han sido las funciones sigmoides y las funciones de base radial generalizadas
(GRBEF). Se ha empleado este tltimo tipo de funcién debido al buen rendimiento que
presentan en problemas con alta dimensionalidad (como es el caso del problema de
asignacion donante-receptor) [56].

La Tabla 6.1 resume las caracteristicas de la base de datos: niimero total de patrones
en cada conjunto de datos, nlimero de patrones en entrenamiento y en generalizacion,
numero de variables de entrada, ntimero de clases, niimero total de patrones por clase
y valor de p* (porcentaje de patrones de la clase minoritaria).

Tabla 6.1: Caracteristicas de la bases de datos donante-receptor.

*

Total Patrones Patrones Variables Numero de Patrones p
patrones entrenam. generali. de entrada  clases  por clase
1003 751 252 64 2 890-113 0,1126

La evolucién de los dos algoritmos evolutivos es guiada por la entropia (E) y la
minima sensibilidad (MS). Con el objetivo de acotar las dos métricas en el intervalo
[0,1], se ha aplicado sobre la medida E la siguiente transformacién estrictamente
decreciente A = 1/(1+ E). Con esto se definen las dos funciones a maximizar por los
diferentes MOEAs. Se ha empleado la medida E en lugar de la métrica CCR debido
a que esta ultima es una medida discontinua, lo cual dificulta la convergencia en
algunas bases de datos, sobre todo cuando el ntimero de patrones del conjunto de
generalizacion es pequefio.
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Para el algoritmo MPENSGAII se ha empleado un tamafio de poblacién de 150
individuos y una probabilidad de mutaciéon para cada operador de 1/5, siguiendo
las directrices de K. Deb [41]. Los parametros del algoritmo MPDENN?2 se han esta-
blecido siguiendo las directrices de H. Abbass [4]: tamafio de poblacién de 50 indi-
viduos, probabilidad de cruce de pro_cruce = 0,8 y probabilidad de mutacién de
pro_mut = 0,1. Ademés, en el algoritmo MPDENN2 se aplica la basqueda local 3
veces durante la ejecucion (cada 33,33 % de las generaciones) (el Capitulo 4 contiene
maés informacién sobre estos algoritmos y sus pardmetros).

Para el algoritmo de busqueda local iRprop™, se utilizan los pardmetros recomen-
dados por C. Igel [76]: 1~ =0,5,n" = 1,2, Ao = 0,0125, Ajyin = 0, Amax =50y
Epochs = 10.

Para iniciar el procesamiento de datos, cada una de las variables de entrada se
escalaron en el intervalo [—2,2], para evitar asi la saturacién de la sefial. Este rango
ha sido elegido para permitir el correcto funcionamiento de las redes GRBE.

63 RESULTADOS OBTENIDOS

La Tabla 6.2 presenta los resultados obtenidos sobre el conjunto de generalizacion.
Los resultados mostrados se corresponden con el valor medio obtenido tras realizar
las 30 ejecuciones. Se han seleccionado tanto los individuos de los extremos de los
diferentes frente de Pareto como los individuos més cercanos a los centroides calcula-
dos mediante el algoritmo de clustering K-means sobre los individuos pertenecientes a
los dos primeros frentes de Pareto (en la Seccién 4.5 se puede encontrar méas informa-
cién sobre estos métodos de seleccion). Los modelos con mayor valor en la funcién
A (extremo superior del frente) se han etiquetado como NombreMeétodo-E, aquellos
con el mayor valor de MS (extremo inferior del frente) como NombreMétodo-MS, los
individuos més cercanos al cluster superior como NombreMétodo-C-E y los individuos
mas cercanos al cluster inferior como NombreMétodo-C-MS. Estos resultados han sido
publicados en [34].

Como muestran los resultados, el algoritmo MPDENN2-E (SU) obtiene el mejor va-
lor medio en la métrica CCR, seguido por el algoritmo MPENSGAII-E (GRBF). Para
la métrica MS, los métodos con mejor desempefio son el algoritmo MPENSGAII-
MS (GRBF) y el algoritmo MPDENN2-MS (GRBEF). Con respecto a la métrica AUC,
los mejores resultados son obtenidos por los métodos MPENSGAII-MS (GRBF) y
MPENSGAII-E (GRBF). Los algoritmos MPENSGAII-E (GRBF) y MPDENN2-E (SU)
son los que presentan mejor rendimiento en RMSE. Para la métrica K, el mejor re-
sultado es obtenido por el algoritmo MPENSGAII-MS (GRBF) y el segundo mejor
valor por los algoritmos MPENSGAII-C-MS (GRBF) y MPENSGAII-C-E (GRBEF). Con-
siderando la complejidad estructural de los modelos, el algoritmo MPENSGAII-C-
E (GRBF) obtiene los modelos con el menor nimero de coeficientes y el algoritmo
MPENSGAII-MS (GRBF) produce los modelos con menos neuronas en capa oculta.
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Tabla 6.2: Resultados obtenidos en generalizacién: media y desviacién tipica (MediapT).

Algoritmo ~ CCR MS AUC RMSE K n® Coef. n°N.O.
MPENSGAIL-E (GRBF) 83,63105 3,72287 0,5680,042 0,379,021 0,0410031 40,071714 1,03013
MPENSGAII-MS (GRBF) 57,10318 52,04432 0,5690,041 0,5060,013 0,0690,038 38,6717,97 1,000,00
MPENSGAII-C-E (GRBF) 78,441 65 15,03571 0,5520051 0,429,029 0,0640,060 37,731680 1,070,25
MPENSGAII-C-MS (GRBF) 63,3933, 41,8277, 0,5650043 0,4790,013 0,0640055 38,671546 1,030,138
MPDENN-E (GRBE) 83,42053 1,24237 0,5100072 0,399,022 0,0060,030 124,574757 2,301 02
MPDENN2-MS (GRBE) 56,997 32 47,991065 0,5430 054 0,5%10070 0,0560053 122,6343,90 2, 130,36
MPDENN2-C-E (GRBF) 80,60518 9,73735 0,5200,062 0,4150,033 0,0530075 142,104392 2,570,73
MPDENN2-C-MS (GRBF) 61,9514,27 30,8516,04 0,5190,052 0,5450,089 0,0270 062 130,4340,68 2,400,77
MPENSGAII-E (SU) 82,78115 3,63426 0,5410068 0,3920,021 0,0220,061 62,671483 1,90031
MPENSGAII-MS (SU) 57,61374 47,84¢,15 0,5560,040 0,5840,043 0,0460051 57,571642 1,77043
MPENSGAII-C-E (SU) 78,792,753 13,87582 0,5640,054 0,4330,031 0,0620,07¢ 57,031763 1,63049
MPENSGAII-C-MS (SU) 65,793,16 34,667,538 0,5430,050 0,5280,038 0,0480,061 62,7017,06 1,83038
MPDENN2-E (SU) 83,680,92 2,39391 0,5340,065 0,3900,016 0,0240,043 137,1054,92 2,531,04
MPDENN2-MS (SU) 55,18470 44,9160, 0,5330052 0,5850047 0,0180,052 134,274652 2,400,356
MPDENN2-C-E (SU) 81,6727¢ 6,13572 0,5360,055 0,4090,019 0,0310051 116,8048,10 2,231,04
MPDENN2-C-MS (SU) 61,03666 38,7510,60 0,5280,059 0,5680,057 0,0340,07¢ 137,634027 2,400 67

n® Coef. = nimero de coeficientes del modelo; n” N.O. = ntimero de neuronas en la capa oculta.

Los mejores resultados estdn marcadas en negrita y los segundos mejores en subrayado.

En general, comparando el rendimiento de ambos algoritmos, se observa que el
mejor desempefio lo obtiene el algoritmo MPENSGALII con funciones de base GRBE,
ya que presenta los mejores resultados en la mayoria de las métricas analizadas. En
otras palabras, el algoritmo MPENSGAII con GRBF produce modelos més simples
con resultados aceptables. Analizando tinicamente los métodos que emplean los mo-
delos de la parte superior del frente de Pareto (aquellos con el sufijo -E), los mejores
resultados son alcanzados por el algoritmo MPENSGAII-E (GRBEF). Por otro lado,
comparando los métodos que emplean los modelos de la parte inferior del frente de
Pareto (aquellos con el sufijo -MS), el algoritmo MPENSGAII-MS (GRBF) presenta
el mejor rendimiento. Los resultados obtenidos por los mejores modelos generados
por estos dos algoritmos pueden verse en la Tabla 6.3. Estos dos modelos presentan
resultados aceptable en términos médicos.

Tabla 6.3: Resultados de los mejores modelos generados por los algoritmos MPENSGAII-E
(GRBF) y MPENSGAII-MS (GRBF).

Algoritmo CCR MS AUC RMSE K n”Coef.n’N.O.
MPENSGAII-E (GRBF) 84,50 3,13 0,652 0,352 0,051 57 1
MPENSGAII-MS (GRBF) 60,00 59,38 0,605 0,502 0,115 56 1

n® Coef. = nimero de coeficientes del modelo; n° N.O. = ntimero de neuronas en la capa oculta.
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Con el fin de determinar la significacion estadistica de las diferencias observadas
entre los distintos algoritmos usados, diferentes tests estadisticos han sido aplicados
a cada una de las métricas. En primer lugar, se ha aplicado el test estadistico de
Kolmogorov-Smirnov (K-S) con un nivel de significacién de « = 0,05 para evaluar si
los valores de las diferentes métricas siguen una distribucién normal. S6lo 2 de los 16
algoritmos obtienen un p-valor inferior que el nivel critico para las métricas CCR y K,
4 para la medida MS, 0 para las métricas AUC, RMSE y n° Coef.y 11 para el n° N.O..
Por tanto, no se puede asumir en ninguno de los casos una distribucién normal.
Como consecuencia de ello, el test no paramétrico de Friedman ha sido aplicado
para comprobar si los métodos empleados afectan significativamente a los resultados
obtenidos. El test concluye que existen diferencias significativas con un p-valor = 0, 00.
Para terminar, utilizamos el test de rangos de Wilconxon. Para este test, el nivel de
significacion ha sido ajustado para controlar la tasa de error por familia dividiendo
el valor de « entre el ndmero total de comparaciones realizadas menos uno [44]:

x

nAlgs*(nAlgs—1) 1
2

XWilcoxon =

7

donde nAlgs es el nimero de algoritmos usados. Los resultados obtenidos se mues-
tran en la Tabla 6.4. Para cada algoritmo, estos resultados incluyen el ntiimero de
algoritmos a los que se gana significativamente (victorias, V), el nimero de algorit-
mos con los que no presenta diferencias significativas (empates, E) y el ntiimero de
algoritmos con los que se pierde significativamente (derrotas, D).

Analizando los resultados, los algoritmos MPENSGAII-E (GRBF) y MPENSGAII-
MS (GRBF) destacan por ser los enfoques mds competitivos, obteniendo cada uno de
ellos el mejor rendimiento en 4 de las 7 medidas analizadas.

6.4 SISTEMA BASADO EN REGLAS

En nuestra vida cotidiana, muchas situaciones complejas estdn regidas por reglas de-
terministas, como los sistemas de control de tréfico, las decisiones médicas, sistemas
de seguridad y transacciones bancarias. Los sistemas basados en reglas [86] automa-
tizan la resolucién de problemas y proporcionan un medio para capturar y refinar
el conocimiento humano. Los expertos tienden a expresar sus conocimientos en tér-
minos de un conjunto de reglas del tipo “condicién-accién”. Estas reglas, que son
los cimientos de cualquier sistema basado en reglas, se componen de dos partes: la
condicién (situacién o antecedente) y la accién (conclusiéon o consecuente), es decir:

SI (condiciones) ENTONCES (acciones)

A partir de los mejores modelos obtenidos por los métodos MPENSGAII-E (GRBF)
y MPENSGAII-MS (GRBF) se ha disefiado un sencillo sistema basado en reglas para
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Tabla 6.4: Ntmero de victorias (V), empates (E) y derrotas (D) cuando se comparan los dife-
rentes algoritmos usando el test de Wilcoxon para « = 0,05.

Algoritmo CCR MS AUC RMSE K n”Coef. n” N.O.
MPENSGAII-E (GRBF) 11/4/0 0/5/10 0/15/012/3/0 1/14/0 11/4/0 12/3/0
MPENSGAII-MS (GRBF) 0/5/10 13/2/0 0/15/0 4/2/9 3/12/0 11/4/0 12/3/0
MPENSGAII-C-E (GRBF) 8/1/6 5/2/8 0/15/0 8/3/4 1/14/0 10/5/0 12/3/0
MPENSGAII-C-MS (GRBF) 3/4/8 8/6/1 0/15/0 6/1/8 1/14/0 10/5/0 12/3/0
MPDENN2-E (GRBF) 10/5/0 0/3/12 0/15/0 9/6/0 0/10/5 0/7/8 0/11/4
MPDENN2-MS (GRBF) 0/6/9 10/5/0 0/15/0 0/4/11 1/14/0 0/7/8 0/11/4
MPDENN2-C-E (GRBF) ¢9/4/2 2/5/8 0/15/0 8/6/1 0/15/0 0/7/8 0/8/7
MPDENN2-C-MS (GRBF) 0/7/8 8/4/3 0/15/0 0/7/8 0/15/0 0/7/8 0/11/4
MPENSGAII-E (SU) 10/5/0 0/5/10 0/15/0 10/5/0 0/15/0 8/3/4 0/11/4
MPENSGAII-MS (SU) 0/5/10 10/5/0 0/15/0 0/4/11 0/15/0 8/5/2 1/10/4
MPENSGAII-C-E (SU) 8/2/5 5/2/8 0/15/0 8/4/3 0/15/0 8/7/0 2/9/4
MPENSGAII-C-MS (sU) 4/3/8 8/3/4 0/15/0 3/3/9 0/15/0 8/3/4 1/10/4
MPDENN2-E (SU) 11/4/0 0/4/11 0/15/0 10/5/0 0/14/1 0/7/8 0/11/4
MPDENN2-MS (SU) 0/5/10 9/5/1 0/15/0 0/4/11 0/14/1 0/7/8 0/11/4
MPDENN2-C-E (SU) 10/5/0 1/4/10 0/15/0 8/6/1 0/15/0 0/7/8 0/11/4
MPDENN2-C-MS (sU) 0/7/8 8/6/1 0/15/0 0/5/10 0/15/0 0/7/8 0/10/5

n° Coef. = ntimero de coeficientes del modelo; n° N.O. = ndmero de neuronas en la capa oculta.

Los mejores resultados estdn marcadas en negrita y los segundos mejores en subrayado.

determinar cual de los primeros 5 pacientes en lista de espera (ordenados de forma
descendente por su valor de MELD) recibira el érgano. Este sistema basado en re-
glas puede llegar a ser una herramienta ttil para los expertos médicos a la hora de
asignar un 6rgano a un determinado receptor. Las entradas de dicho sistema son las
respuestas de los dos mejores modelos de ANN frente a un determinado par Donante-
Receptor (DR) (cada par DR estd compuesto por la informaciéon de un receptor, de un
donante/érgano y de los factores preoperatorios). El modelo obtenido con el algorit-
mo MPENSGAII-E (GRBF) es empleado para estimar la probabilidad de pertenencia
a la clase “Supervivencia del injerto”, mientras que el modelo obtenido con el algo-
ritmo MPENSGAII-MS (GRBF) se usa para calcular la probabilidad de pertenencia a
la clase “No supervivencia del injerto”. Destacar que estas dos probabilidades no son
complementarias, debido a que son obtenidas mediante modelos diferentes.

El sistema basado en reglas estd formado por cinco reglas y dos precondiciones.
Estas precondiciones son usadas para determinar si existen diferencias significativas
entre las diferentes predicciones. El rango de significaciéon ha sido calculado a partir
de la siguiente hipétesis:

Ho:p=po }
Hi:p #po
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El intervalo de confianza asociado con esta hipétesis es:

Vv Poqo VPoqo
CCRp = (Po —Za/zT;Po +2zo/2 Jn ) .
Sip € Co = se acepta la hipodtesis nula, es decir, se acepta que el valor de p es igual
aPpo.
Considerando un valor de o = 0,10 y z,, = 1,645 y bajo la hipétesis de que
po = 0,8363 (valor medio de CCR obtenido por el algoritmo MPENSGAII-E (GRBF)),
el intervalo de confianza resultante para la métrica CCR es:

CCRo = (0,7892, 0,8834),
donde:

VPodo
Z“/z \/TT = O, 0471.
A partir de este intervalo, se puede deducir que las probabilidades obtenidas por dos
pares DR no son significativamente diferentes si la diferencia entre ellas es menor
que 0,0471, es decir, si p] —p5 € (0£0,0471).
El intervalo de confianza para la medida MS, bajo la hipétesis de que p§ = 0,5204
(valor medio de MS obtenido por el algoritmo MPENSGAII-MS (GRBF)) es:

MSy = (0,4623, 0,5785),
donde:

VP00
Zn/2 =0,0581.
vn
Para este intervalo se deduce que dos probabilidades no son significativamente di-
ferentes si la diferencia entre ellas es menor que 0,0581, es decir, si pj —p3 € (0 £
0,0581).
Una vez obtenidos estos valores, las precondiciones pueden ser definidas de la
siguiente manera:

¢ SI la diferencia en las probabilidades (diferencias significativas) de pertenecer
a la clase “Supervivencia del injerto” de dos pares DR obtenidas con el modelo
MPENSGAII-E (GRBF) es menor que 4,71 (dado en %),

ENTONCES se considera que estos pares tienen la misma probabilidad de per-
tenecer a dicha clase.

¢ SI la diferencia en las probabilidades (diferencias significativas) de pertenecer
a la clase “No supervivencia del injerto” de dos pares DR obtenidas con el
modelo MPENSGAII-MS (GRBF) es menor que 5,81 (dado en %),

ENTONCES se considera que estos pares tienen la misma probabilidad de per-
tenecer a dicha clase.
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Una vez que han sido definidas las precondiciones, las 5 reglas del sistema pueden
ser presentadas. Mediante estas reglas, el sistema puede ofrecer una respuesta ante
cualquier situacién. Las 4 primeras reglas se aplican secuencialmente para cada par
DR, empezando con el par formado por el receptor con mayor valor de MELD. Final-
mente, si no se ha cumplido ninguna de estas reglas con ninguno de los 5 pares DR,
se aplicard la quinta regla.

SI un par DR tiene la probabilidad mas alta de pertenecer a la clase “Super-
vivencia del injerto” con el modelo MPENSGAII-E (GRBF) y SI tiene la proba-
bilidad menor de pertenecer a la clase “No supervivencia del injerto” con el
modelo MPENSGAII-MS (GRBF),

ENTONCES se selecciona este par.

SI un par DR tiene la probabilidad més alta de pertenecer a la clase “Supervi-
vencia del injerto” con el modelo MPENSGAII-E (GRBF) y SI no existen dife-
rencias significativas con la probabilidad menor de pertenecer a la clase “No
supervivencia del injerto” con el modelo MPENSGAII-MS (GRBF),

ENTONCES se selecciona este par.

SI un par DR no tiene diferencias significativas con el par con la probabilidad
mas alta de pertenecer a la clase “Supervivencia del injerto” con el modelo
MPENSGAII-E (GRBF) y SI tiene la probabilidad menor de pertenecer a la
clase “No supervivencia del injerto” con el modelo MPENSGAII-MS (GRBF),

ENTONCES se selecciona este par.

SI un par DR no tiene diferencias significativas con el par con la probabilidad
maés alta de pertenecer a la clase “Supervivencia del injerto” con el modelo
MPENSGAII-E (GRBF) y SI no existen diferencias significativas con la proba-
bilidad menor de pertenecer a la clase “No supervivencia del injerto” con el
modelo MPENSGAII-MS (GRBF),

ENTONCES se selecciona este par.

SI un par DR tiene la probabilidad més alta de pertenecer a la clase “Supervi-
vencia del injerto” con el modelo MPENSGAII-E (GRBF) o no tiene diferencias
significativas con el par con mayor probabilidad, y SI otro par DR distinto tiene
la probabilidad menor de pertenecer a la clase “No supervivencia del injerto”
con el modelo MPENSGAII-MS (GRBF) o no tiene diferencias significativas con
el par con menor probabilidad,

ENTONCES se selecciona el par cuyo receptor tenga el mayor valor de MELD.
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6.4.1 Ejemplo de Aplicacion del Sistema Basado en Reglas

El objetivo del siguiente ejemplo es facilitar la comprensién del sistema propuesto y
observar su aplicacion en una situacion real. Para este ejemplo, se han seleccionado 5
receptores al azar de la base de datos, con valores de MELD comprendidos entre 20
y 27. Este rango se corresponde con los valores mas comunes de MELD. Las caracte-
risticas de los receptores seleccionados pueden verse en la Tabla 6.5. De igual modo,
se han seleccionado aleatoriamente 20 potenciales donantes de la base de datos, con
los que se analizard la respuesta de los receptores. Diez de estos 20 donantes no po-
seen criterios expandidos, es decir, no son casos extremos o no presentan problemas
serios. Por otro lado, los otros diez donantes si poseen criterios expandidos. La Tabla
6.6 muestra las caracteristicas de los donantes empleados en el ejemplo.

Tabla 6.5: Caracteristicas de los receptores empleados en el ejemplo.

E DS IMC DP HTA DI EP H TP TLE MI MT TIP SH CAS

Rec1(27) 6000 26 O O O 1 0 0 1432727 0 0 O
Rec2(24)41 10 28 0 1 0 210 8 2424 0 0 O
Rec3(22)59 0026,57 0 0 0 6 1 0 59 2222 0 0 1
Rec4(21)580121,63 0 1 1 0 0 04652121 0 0 O
Rec5(20) 58 1 129,14 2 0 1 6 0 0 2642020 0 0 O

Abreviaturas: E: edad; D: diabetes; S: sexo; IMC: indice de masa corporal; DP: diagndstico principal; HTA:
hipertension arterial; DI: didlisis; EP: etiologia principal; H: hepatocarcinoma; TP: trombosis portal; TLE: tiempo en
lista de espera; MI: MELD inicial; MT: MELD en el trasplante; TIP: derivacién portosistémica intrahepética

transyugular; SH: sindrome hepatorrenal; CAS: cirugia abdominal superior.

La Tabla 6.7 presenta tanto las probabilidades de cada par DR de pertenecer a la
clase “Supervivencia del injerto” empleando el modelo MPENSGAII-E (GRBF) como
las probabilidades de pertenecer a la clase “No supervivencia del injerto” calculadas
mediante el modelo MPENSGAII-MS (GRBEF). A partir de estas probabilidades, el
sistema basado en reglas selecciona el receptor més favorable para el 6rgano ofertado.

A partir de los resultados mostrados en la Tabla 6.7 se observa que el receptor 1
recibe el 6rgano 3 veces al considerar los donantes sin criterios expandidos y 7 veces
al considerar los donantes con criterios expandidos (3 + 7), el receptor 2 recibe el
6rgano en (4 + 2) casos, el receptor 3 no recibe el 6rgano en ningtn caso (0 + 0), el
receptor 4 recibe el 6rgano (2 + 0) veces y el receptor 5 lo recibe en (14 1) ocasiones.
Segun estos resultados, el sistema se comporta de manera similar considerando o
sin considerar donantes con criterios expandidos, por lo que se puede afirmar que el
sistema trabaja de manera eficaz en cualquier situacién. Es importante tener en cuenta
que el sistema basado en reglas ha sido disefiado para complementar el sistema de
asignacion MELD, pero puede seleccionar candidatos con menor valor de MELD
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Tabla 6.6: Caracteristicas de los donantes/drganos y factores preoperatorios empleados en el

ejemplo.
E S IMC CEDHTAUCIEH I C NA AST ALT BT AHB HCV SP A DM THD TC IC/P TIF ABO LI/R
Donl 5502778 1 0 0 3 0 0 0,7 146 11 12 0,5 1 o 10 1 o o o o 1 0
Don2 3412622 0 0 0 3 0 00,8 151 17 14 0,3 1 o 10 1 o o o 1 1 1
Don3 63 129,38 1 0 1 1 00 1 160 29 16 0,7 1 o 10 1 o o o 1 1 1
Don4 52 0 24,22 1 0 1 1 0 053 131 13 21 0,5 1 o 00 1 o o o o 1 0
Don5 2502593 0 0 0 2 0 0 1 181 12 31 04 0 o 00 1 o o o 1 1 1
Don6é 67 127,77 0 0 0 3 0 00,96 148 62 53 0,89 1 o 00 1 1 10 0 1 0
Don7 3112539 1 0 O 1 0 00,7 187 51 37 0,33 1 0O 00 1 o o o o 1 0
Don8 60 0 24,84 1 0 1 1 00 1 146 51 30 0,5 1 o 10 1 o o o0 1 1 0
Don? 57 0 26,12 1 1 1 2 0 0 2,6 135126 236 0,67 0 o 10 1 o o0 o0 o 1 0
Don10 350 29,3 1 0 0 0 0 00,73153 16 20 1,92 1 o 10 1 o o0 o0 1 1 0
Don11 81 131,25 1 0 0 5 0 1 1 141 43 43 0,3 1 o 100 0 0 o0 1 O 0
Donl12 79 1 29,52 1 0 0 8§ 0 1 1 159 24 26 0,3 1 o 10 1 o o o0 o0 1 0
Donl13 78 141,12 1 0 0 8 0 00,85159 42 30 0,3 1 o 10 1 o o o 1 1 0
Donl14 76 1 31,11 1 1 1 1 0106 138 40 15 0,8 1 o 10 0 o 0 o0 1 1 0
Donl5 67 0 31,14 1 0 1 30 O 1 1,1 158 363 300 2,6 1 o 10 1 o o0 o0 o 1 1
Donl6 35 0 31,14 0 0 O 6 0 108 150105 80 0,7 1 o 10 1 o o o 2 1 0
Donl17 42 0 29,39 1 0 1 13 1 1 4,4 156 82 66 4,2 1 o 10 1 o o0 o0 2 1 1
Don18 83 0 31,25 1 0 1 2 0108 149 53 97 0,7 1 0O 10 0 o 0 o 1 1 0
Donl19 68 1 31,11 1 0 1 9 0 10,6 149 27 20 0,26 0 o 10 1 o 0 o 1 1 0
Don20 85 1 27,06 1 0 O 0 0 0 1 143 1 9 1,2 1 0O 10 0 o o0 o0 2 1 1

Abreviaturas: E: edad; S: sexo; IMC: indice de masa corporal; CE: causa de exitus; D: diabetes; HTA: hipertension
arterial; UCI: dfas de hospitalizacién en la unidad de cuidados intensivos; EH: episodios de hipotensién > Th <
60mmHg; I: alto uso de drogas inotrépicas; C: concentracién plasmaética de creatinina; NA: concentracion

plasmatica de sodio; AST: nivel de aspartato transaminasa; ALT: nivel plasmético aminotransferasa alanina; BT:

bilirrubina total; AHB: hepatitis B (Ab positivo); HCV: hepatitis C (serologia positiva); SP: solucién de preservacién;

A: asistolia; DM: donante multiorgénico; THD: trasplante de higado dividido; TC: trasplante combinado; IC/P:

injerto completo o parcial; TIF: tiempo de isquemia fria; ABO: incompatibilidad ABO; LI/R: grado de la lesién por

isquemia-reperfusion.

cuando las probabilidades de pertenecer a una clase u otra son significativamente

favorables.

6.5 OTROS ESTUDIOS

En esta Seccién se enumeran otros estudios realizados relacionados con la mejor

asignacion del 6rgano en los trasplantes hepaticos.

¢ La prevalencia del injerto después de 3 meses desde la operacién es estudiada
en [18]. La metodologia seguida en este estudio es similar a la presentada en
este Capitulo. El principal aporte de este trabajo consiste en la comparacion,
mediante las curvas ROC, del desempefio del sistema basado en reglas con los
resultados obtenidos por otras metodologias de asignacion empleadas en los
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Tabla 6.7: Ejemplo de aplicacién del sistema basado en reglas.

Donantes sin criterios expandidos

Modelo MPENSGAII-E (GRBF) - Probabilidad de aceptacién en %
Donl Don2 Don3 Don4 Don5 Don6é Don7 Don8 Don? DonlO
Rec1(27) 90,16 92,52 97,34 78,84 64,15 75,84 80,99 96,52 87,98 93,52
Rec2(24) 95,74 96,50 98,02 91,67 84,63 90,42 92,51 97,77 95,02 96,82
Rec3(22) 90,35 92,66 97,37 79,24 64,70 76,28 81,36 96,57 88,22 93,64
Rec4(21) 96,61 97,12 98,12 93,88 88,98 93,03 94,44 97,96 96,13 97,33
Rec5(20) 97,76 97,93 98,24 96,83 95,13 96,54 97,03 98,19 97,60 98,00

Modelo MPENSGAII-MS (GRBF) - Probabilidad de rechazo en %
Rec1(27) 3,59 3,29 1,24 5,33 9,67 11,57 5,61 1,63 3,84 2,82
Rec2(24) 2,28 2,11 0,94 3,27 5,83 7,00 3,43 1,17 2,42 1,85
Rec3(22) 2,98 2,74 1,10 4,36 7,89 9,48 4,59 1,41 3,17 2,36
Rec4(21) 1,61 1,51 0,78 2,21 3,77 4,50 2,31 0,93 1,70 1,35
Rec5(20) 1,06 1,01 0,65 1,35 2,08 2,43 1,392 0,72 1,10 0,93

Decision del sistema basado en reglas

Rec2 Rec2 Recl Rec4 Rec5 Rec4 Rec2 Recl Rec2 Recl
Regla4 Regla4 Regla4 Regla4 Reglal Regla4 Regla4 Regla4 Regla4 Regla4

Donantes con criterios expandidos

Modelo MPENSGAII-E (GRBF) - Probabilidad de aceptaciéon en %
Don11 Don12 Don13 Don14 Donl15 Donl6 Don17 Don18 Don19 Don20
Rec1(27) 96,96 95,29 96,27 97,52 96,70 69,69 86,51 97,54 96,83 81,88
Rec2(24) 97,91 97,38 97,69 98,08 97,83 87,59 94,51 98,08 97,87 92,85
Rec3(22) 96,99 95,37 96,32 97,54 96,74 70,20 86,79 97,56 96,86 82,24
Rec4(21) 98,05 97,70 97,921 98,16 98,00 91,07 95,79 98,16 98,02 94,67
Rec5(20) 98,22 98,12 98,18 98,24 98,20 95,87 97,48 98,25 98,21 97,10

Modelos MPENSGAII-MS (GRBF) - Probabilidad de rechazo en %
Recl1(27) 2,32 2,24 2,21 1,76 1,38 5,73 2,22 1,70 1,71 4,96
Rec2(24) 1,56 1,52 1,50 1,25 1,02 3,50 1,51 1,21 1,21 3,06
Rec3(22) 1,96 1,90 1,88 1,52 1,21 4,69 1,88 1,47 1,48 4,07
Rec4(21) 1,17 1,14 1,13 0,97 0,83 2,35 1,14 0,95 0,96 2,08
Rec5(20) 0,84 0,83 0,82 0,74 0,67 1,41 0,82 0,73 0,73 1,28

Decision del sistema basado en reglas

Recl Recl Recl Recl Recl Rec5 Rec2 Recl Recl Rec2
Regla4 Regla4 Regla4 Regla4 Regla4 Regla5 Regla4 Regla4 Regla4 Regla4

La mejor probabilidad estd marcada en negrita y las probabilidades sin diferencias significativas en subrayado.

trasplantes hepaticos (MELD, D-MELD, DRI, P-SOFT, SOFT y BAR). Los resul-
tados muestran que, en la mayor parte de la curva ROC, el sistema propuesto
es el mejor método de asignacion.
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¢ En [37] también se estudia la supervivencia del injerto una vez trascurridos 3
meses desde la operacién. En este caso, el sistema basado en reglas ha sido mo-
dificado para recibir como entradas el error medio producido por dos conjuntos
de modelos de redes neuronales, en lugar de recibir las salidas de dos modelos.
Uno de estos conjuntos estd formado por los individuos correspondientes al
extremo superior de los frentes de Pareto obtenidos en cada una de las iteracio-
nes y el otro conjunto por los individuos correspondientes al extremo inferior.
Este sistema basado en reglas ha sido probado con 4 conjuntos de receptores:
receptores con valor de MELD entre 20 y 23 (receptores favorables), con valores
entre 24 y 26 (receptores normales), con valores entre 28 y 39 (receptores graves)
y todos los receptores con el mismo valor de MELD (MELD=27).

En [99] se han analizado aquellos pacientes en los que el injerto no sobrepasa
los 3 meses de duracién. Los datos se han dividido en dos clases: si el fallo
del injerto se produce antes de que transcurran 15 dias desde la operaciéon o
si el fallo se produce antes de 90 dias. Los modelos resultantes en este estudio
pueden se empleados junto con los modelos obtenidos en otros estudios, para
determinar con mayor precisién cuando se producird el fallo del injerto, es
decir, primero se usarian los modelos de los estudios previos y, para aquellos
casos en los que se determine que el injerto no sobrevivird mas de 3 meses, se
empleardn los modelos de este estudio para predecir si el fallo se producird en
las dos primeras semana o no.

La extension de este sistema de asignacién espafiol ha sido presentada en [101].
En este trabajo se emplean datos de 822 trasplantes hepéticos realizados en el
hospital King’s College de Londres entre 2002 y 2010. Estos datos se han estu-
diado conjuntamente con los datos de 615 trasplantes realizados en 7 hospitales
espafioles (se han seleccionado sélo 7 hospitales de los 11 que componian la
base de datos original (descrita en la Seccién 6.1) con el objetivo de mejorar
la calidad de la base de datos conjunta). En este andlisis se han considerado 4
clases: perdida del injerto antes de 15 dias tras la operacion (clase 1), perdida
del injerto ocurrida entre 15 dias y 3 meses (clase 2), perdida del injerto produ-
cida entre 3 meses y 1 afio (clase 3), y supervivencia del injerto de, al menos,
1 afio (clase 4). La metodologia seguida posee un cardcter ordinal, ya que se
considera la relacién de orden entre las clases del problema (en el Capitulo 9 se
muestra mds informacién sobre clasificaciéon ordinal). La técnica de asignacién
presentada en este trabajo predice la clase de pertenencia de los 5 pares forma-
dos por el 6rgano disponible y los 5 primeros pacientes en lista de espera para,
finalmente, asignar el 6rgano al paciente cuya clase predicha sea mayor. En el
caso de que existen dos o mds pares con la misma clase predicha (empatan en
la prediccién), el 6rgano es asignado al receptor empatado con mayor valor de
MELD.
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RESOLUCION DE UN PROBLEMA REAL DE TELEDETECCION
REMOTA MEDIANTE UN ALGORITMO MULTIOBJETIVO

Las administraciones andaluza y europea dictan subvenciones para aquellos agri-
cultores que desarrollen una agricultura de conservacién, esto es, que reduzcan la
erosion en los campos de olivos protegiendo el suelo existente entre filas con cubier-
tas vegetales (vivas o inertes). El objetivo de este estudio es desarrollar modelos que
permitan ayudar a las administraciones, a partir de imagenes aéreas tomadas con
sistemas de teledeteccion, a decidir qué fincas cumplen los requisitos para obtener la
subvencion.

Para desarrollar estos modelos se han empleado dos bases de datos: una con los
datos obtenidos en primavera y otra con los obtenidos en verano. Los datos recogidos
en estas bases de datos han sido tomados en dos fincas de olivos de dos localidades
de Coérdoba (Andalucia): Espejo y Montilla. Una imagen aérea de estas fincas puede
verse en la Figura 7.1. En estas bases de datos, los patrones pertenecen a una de estas
tres clases: olivo, suelo desnudo o cubiertas vegetales. En la figura 7.2 se observan
cuatro imagenes de los diferentes elementos a discriminar. En primavera, las variables
de entrada se corresponden con los valores de azul, verde y rojo de los pixel de la
imagen (valores RGB). En verano, las variables de entrada son las mismas que en
primavera, incluyendo, ademads, el valor de infrarrojo de cada pixel.

7.1 DISENO EXPERIMENTAL

En este estudio se han empleado los algoritmos PDENN y NSGAII y los algorit-
mos meméticos MPDENN2 y MPENSGALII para el entrenamiento de modelos de red
neuronal de base sigmoide, junto con el algoritmo MLP (Multilayer Perceptron) pro-
porcionado por Weka [129]. Este estudio puede encontrarse en [36].

La Tabla 7.1 muestra las caracteristicas de cada una de las base de datos utilizadas:
numero total de patrones en cada conjunto de datos, niimero de patrones en entre-
namiento y en generalizacién, namero de variables de entrada, ntiimero de clases,
ntmero total de patrones por clase y valor de p* (porcentaje de patrones de la clase
minoritaria).
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Imagen aérea de una finca de Montilla

Figura 7.1: Imagenes aéreas de las fincas de Espejo y Montilla.

Tabla 7.1: Caracteristicas de las bases de datos Primavera y Verano.

Base Total  Patrones Patrones Variables Numero de Patrones p*
de datos patrones entrenam. generali. de entrada  clases por clase
Primavera 6000 3000 3000 3 3 2000-2000-2000 0,3333
Verano 6000 3000 3000 4 3 2000-2000-2000 0,3333

El disefio experimental seguido es un proceso de validacién cruzada (holdout) con
30 ejecuciones, donde los conjuntos de entrenamiento, tanto en primavera como en
verano, estan formados por los datos obtenidos en una finca de Espejo y los conjun-
tos de generalizacion por los datos obtenidos en una finca de Montilla. Esto es asi
porque en la finca de Espejo existe mayor diversidad de tipos de cubiertas vegetales,
lo cual proporciona un marco excepcional para el entrenamiento de los modelos. La
generalizacion se hace con los datos de la finca de Montilla, pero se podria haber he-
cho con los datos de cualquier otra finca, ya que lo que se pretende es que el modelo
obtenido clasifique bien cualquier finca, para que sea de ayuda a las administraciones
andaluza y europea.

La evolucién de los cuatro algoritmos evolutivos es guiada por la entropia (E) y la
minima sensibilidad (MS). Con el objetivo de acotar las dos métricas en el intervalo
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(c) Cobertura muerta en verano. (d) Cobertura seca en verano.

Figura 7.2: Imagenes de los diferentes elementos a discriminar: olivos, suelo desnudo y cu-
biertas vegetales.

[0,1], se ha aplicado sobre la medida E la siguiente transformacién estrictamente
decreciente A = 1/(1 4 E). Con esto se definen las dos funciones a maximizar por los
diferentes MOEAs.

Los pardmetros empleados por todos los algoritmos son los mismos para las dos
bases de datos. Los algoritmos PDENN y MPDENN?2 tienen un tamafio de poblacién
de 50 individuos, una probabilidad de cruce de pro_cruce = 0,8 y una de mutacién
de pro_mut = 0, 1, siguiendo las directrices de H. Abbass [4]. Ademas, en el algorit-
mo MPDENNZ se aplica la bisqueda local 3 veces durante la ejecucion (cada 33,33 %
de las generaciones). Para los algoritmos NSGAII y MPENSGAII se emplea un ta-
mafio de poblacién de 150 individuos y una probabilidad de mutacién para cada
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operador de 1/5, siguiendo las directrices de K. Deb [41] (el Capitulo 4 contiene més
informacion sobre estos algoritmos y sus pardmetros). El algoritmo MLP disponible
en Weka se ha utilizado con los valores por defecto.

Para el algoritmo de busqueda local iRprop™, se utilizan los pardmetros recomen-
dados por C. Igel [76]: n~ = 0,5, n" = 1,2, Ap = 0,0125, Apnin = 0¥ Amax = 50.
Para los algoritmos PDENN y MPDENN2 se ejecutan 5 iteraciones (Epochs = 5) y
para los algoritmos NSGAII y MPENSGAII 10 (Epochs = 10).

Para iniciar el procesamiento de datos, cada una de las variables de entrada se
escalaron en el intervalo [—1, 1], para evitar asi la saturaciéon de la senal.

7.2 RESULTADOS

La Tabla 7.2 presenta los resultados obtenidos sobre el conjunto de entrenamiento
(finca de Espejo) y la Tabla 7.3 aquellos obtenidos en generalizacién (finca de Mon-
tilla). Los resultados mostrados se corresponden con el valor medio obtenido tras
realizar las 30 ejecuciones. En cada ejecucion se seleccionan los modelos situados en
los dos extremos del frente de Pareto (la Seccién 4.5 muestra més informacién sobre
las técnicas de seleccion de individuos). Los modelos con mayor valor en A (extremo
superior del frente) se han etiquetado como NombreMeétodo-E, y aquellos con el mayor
valor en MS (extremo inferior del frente) como NombreMétodo-MS.

Se puede observar que el mejor método en entrenamiento es el algoritmo MLP,
con valores de CCR, MS y K superiores al 92%, 90% y 0,8903 en Primavera y al
83 %, 70 % y 0,7514 en Verano, respectivamente. El resto de algoritmos obtienen unos
resultados inferiores (Tabla 7.2). En contraste, el mejor rendimiento en generalizaciéon
es obtenido por los algoritmos MPDENN2-MS y MPDENN2-E, con valores de CCR,
MS y K de 81,28 %, 53,71 % y 0,7193 en Primavera y de 86,78 %, 70,18 % y 0,8017 en
Verano, respectivamente (Tabla 7.3). Esto es debido a que el algoritmo MLP se ajusta
demasiado a los datos de entrenamiento y no consigue generalizar bien, en cambio
en el algoritmo MPDENN2 no se produce este sobreajuste, por lo que presenta mayor
capacidad de generalizacién.

En la Figura 7.3 se muestran los resultados graficos obtenidos por el algoritmo
MPDENN?2 en las bases de datos Primavera y Verano en entrenamiento en el espacio
bidimensional (MS, A) y en generalizacién en el espacio (MS, CCR). Para el espacio
(MS, A), se ha seleccionado el frente de Pareto de la ejecucién que presenta el mejor
valor en A dentro de las 30 realizadas. En las gréficas de generalizaciéon se mues-
tran los valores de MS y CCR obtenidos por los individuos de la poblacién sobre el
conjunto de generalizacién. Cabe destacar que en generalizacién, los individuos no
forman, necesariamente, frentes de Pareto y que los individuos que en entrenamien-
to estaban localizados en el primer frente de Pareto, ahora pueden estar situados en
una region peor del espacio (MS, CCR). En general, la estructura del frente de Pareto
obtenido en entrenamiento no se mantiene en generalizacion.
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Tabla 7.2: Resultados obtenidos en entrenamiento (finca de Espejo): media y desviacién tipica
(MediaDT).

Algoritmo  CCR MS K
Primavera

PDENN-E 88,011,458 82,83334 0,82010,0223
PDENN-MS 88,5267 87,847173 0,82780,0251
MPDENN2-E 87,691,15 82,873,02 0,81530,0173
MPDENN2-MS 87,981 72 87,251,735 0,81970,0259
NSGAII-E 87,331,090 80,91423 0,810100165
NSGAII-MS 89,341 56 88,97162 0,84010,0235
MPENSGAII-E 88,8510, 84,561,735 0,83280,0154
MPENSGAII-MS 90,3612, 89,951,29 0,85540 0183
MLP 92,6934 90,102,03 0,89030,0051

Verano
PDENN-E 81,3295 69,91240 0,71980,0143
PDENN-MS 81,731,04 73,041,138 0,72600,0156
MPDENN2-E 81,810,090 70,85200 0,72720,0135
MPDENN2-MS 81,75310 73,491,227 0,72630,0315
NSGAII-E 77,352,23 57,7810,06 0,66030,0335
NSGAII-MS 79,125 19 70,441 66 0,68690,0329
MPENSGAII-E 80,037130 65,12570 0,70040,0195
MPENSGAII-MS 80,227 38 71,580,92 0,70330,0208
MLP 83,43044 70,31442 0,7514¢,0067

Los mejores resultados estdin marcadas en negrita y los segundos mejores en subrayado.

Con el fin de determinar si existen diferencias significativas en los resultados ob-
tenidos para las métricas CCR y MS con los nueve algoritmos empleados sobre los
conjuntos de generalizaciéon (en Primavera y en Verano), se han aplicado diversos
tests estadisticos. Estos tests no han sido aplicados sobre la métrica K debido a que
esta medida presenta un comportamiento similar a la medida CCR. En primer lugar,
con el test estadistico de Kolmogorov-Smirnov (K-S) se lleg6 a la conclusién de que
las distribuciones para las métricas CCR y MS siguen una distribucién normal con un
nivel de significacion asintética estandar (x = 0,05). A continuacién, se ha aplicado
un test de Levene para evaluar si existen diferencias significativas en las varianzas,
pudiendo concluir que las diferencias si son significativas en todos los caso salvo para
la métrica CCR en Primavera (segunda columna de la Tabla 7.4). Sobre la base de esta
hipétesis, se ha realizado un test de anélisis de la varianza de un factor (ANalysis Of
the VAriance of one factor, ANOVA I), donde el factor consiste en el algoritmo aplicado
y las variables de control son los valores de CCR y MS obtenidos en los conjuntos
de generalizacion (tanto en Primavera como en Verano). En la tercera columna de la
Tabla 7.4 se muestran los valores de significacion del test F de Snedecor. Segtin estos
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Tabla 7.3: Resultados obtenidos en generalizaciéon (finca de Montilla): media y desviaciéon
tipica (MediapT).

Algoritmo ~ CCR MS K
Primavera

PDENN-E 78,753,717 46,89831 0,68120 0476
PDENN-MS 80,69237 50,469,117 0,71040,0356
MPDENN2-E 78,30305 49,65793 0,67450,0458
MPDENN2-MS 81,284,443 53,7113,20 0,71930,0665
NSGA2-E 79,31,51 49,91850 0,68970,0378
NSGA2-MS 81,01,47 50,18g21 0,71520,0371
MPENSGAII-E 80,211,354 49,184,90 0,70320,0206
MPENSGAII-MS 81,17375 50,097,772 0,7176¢ 0562
MLP 76,05636 33,26523 0,64080 0955

Verano
PDENN-E 82,0710,30 55,1129,73 0,7311¢ 1546
PDENN-MS 79,1012,53 55,7528386 0,6865¢,1879
MPDENN2-E 86,789,14 70,1823,16 0,8017¢,1371
MPDENN2-MS 83,0312,52 63,8024,74 0,7455¢,1878
NSGA2-E 75,3612,80 35,9934,62 0,63040,1920
NSGA2-MS 70,7811,13 34,2027,67 0,56180,1669
MPENSGAII-E 79, 9410,06 46,6831,98 0,6991¢,1509
MPENSGAII-MS 77,5510,41 48,6227,25 0,66330,1561
MLP 76,05380 56,6717,70 0,64080,0420

Los mejores resultados estdin marcadas en negrita y los segundos mejores en subrayado.

valores, podemos concluir que existen diferencias significativas en media tanto para
la métrica CCR como para MS (p-valor < 0, 05).

Para ambas bases de datos, hemos empleado un test paramétrico de comparaciones
multiples con el fin de clasificar las medias de CCR y MS obtenidas por cada uno
de los algoritmos. El test de Tukey o Tamhane ha sido aplicado y sus resultados
se muestran en la cuarta columna de la Tabla 7.4, en funcién de que las varianzas
sean iguales o distintas. Esta columna primero muestra el orden de las medias de los
nueve algoritmos y después las comparaciones de pares que presentan diferencias
significativas.

Finalmente se incluyen en la Tabla 7.4 los p-valores de un test t de Student comparan-
do el algoritmo MPDENN2-MS con el algoritmo MPENSGAII-MS y con el algoritmo
PDENN-MS en Primavera y el algoritmo MPDENN2-E con el algoritmo MPDENN2-
MS en Verano (en este tltimo caso se aplica un test t de Student con dependencias,
“Test t dep.”). Se han seleccionado estos pares porque son los formados por los mejo-
res algoritmos en cada caso.
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Figura 7.3: Frente de Pareto en entrenamiento en el espacio (MS, A) y valores asociados en el
espacio (MS, CCR) en generalizacién para las bases de datos Primavera y Verano.
En las imédgenes de generalizacion se ha aplicado un zoom sobre la zona marcada
para facilitar la visualizacién de los datos.

A la vista de los resultados, podemos afirmar que el mejor algoritmo en Primavera
sobre el conjunto de generalizacién es el algoritmo MPDENN2-MS. Esto indica que
en Primavera, al intentar mejorar el porcentaje de clasificacion de la clase peor clasi-
ficada, se mejora el rendimiento de todas las clases, ya que este algoritmo es el que
obtiene los mejores valores en todas las métricas (como se muestra en el test de orden
de la Tabla 7.4). Por otro lado, el test t de Student indica que no existen diferencias
significativas con respecto al algoritmo que presenta el segundo mejor rendimiento
en CCR (MPENSGAII-MS, (p-valor = 0,92) y en MS (PDENN-MS, (p-valor = 0,27).
En Verano, el mejor método en generalizacion es el algoritmo MPDENN2-E, ya que
obtiene los mejores valores en todas las métricas y las diferencias de medias son signi-
ficativas (p-valor = 0,01 en CCR y 0,03 en MS) cuando comparamos con el algoritmo
MPDENN2-MS mediante el test t de Student (en esta comparacién las poblaciones
son dependientes, ya que se obtienen con el mismo algoritmo).
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Tabla 7.4: p-valor del test Levene de igualdad de varianzas, p-valor del test F de Snedecor, orden de medias del test estadistico de
comparaciones multiples de Tukey o Tamhane sobre el conjunto de generalizacién (finca de Montilla) usando los nueve
algoritmos y p-valor del test t de Student comparando MPDENN2-MS con MPENSGAII-MS y MPDENN2-MS con PDENN-
MS en Primavera y MPDENN2-E con MPDENN2-MS en Verano.

Todos los algoritmos MPDENN2-MS vs MPDENN2-MS MPDENN2-E vs
MPENSGAII-MS  vs PDENN-MS MPDENN2-MS
Conjunto Lev. Test F Test de orden Tukey o Tamhane Test t Test t Test t dep.
Q.Q—N en o\ A w O\OO* :ZﬂumZZN‘gm w :zﬁmZmO\r:‘gm w tZwO>E‘7\_m W :—JDMZZ‘Zm W o\ QN B B
Primavera Mapenscan—t 2 Mscan— 2 Hppenn—g 2 Huvppenna—k 2 e/
T—J(:J_UMZZN‘_(G > T—‘_u_um_/dé‘ﬁz\_wM :Zmn>:‘7\_m > T—;(:uUMZZN‘m
N/.\—m en O\ OO* O\OO* :ZﬂumZZN‘gm w —\FTUMZZ‘Zw W tZWO\y:‘Zw W :zﬂm2w0>:‘7\—m W TFZWO>:‘H W B O\NN B
Primavera Marpenne— & 2 Huvpenscan—e 2 Hepean—g > Maie
CCRen 0,00 0,00 Wyppennz—k 2 Mvirpenne—wms = Hopen—p 2 Myipenscan—5 2 Mppen—ms 2 - - 0,01 (")
Verano Marenscai—ws 2 e 2 Mscan—e 2 Mscan—wis/
Myvippenne = Hmpenscan - ms/ Hppenn ms = Hnscan ms
MSen 0,00% 0,00% Kypppnnz—£ 2 Haepena—ms 2 e 2 Hepenn—wmis 2 Mppenn—p 2 - - 0,03 (")

Verano

Marensca—vis 2 Hyipenscan—k 2 Mascan—k 2 Mnscan—wis’

TISEumZZN\m = Tr_,\_:u = TFZmO>:\~<_mh Tr_(:vaZZN\Z_w = _z—‘_u_umZZ\_Sm

* La diferencia de medias es significativa con p-valor = 0,05.
A > up: la topologia A obtiene mejores resultados que la B, pero las diferencias no son significativas.
1A > up: la topologia A obtiene mejores resultados que la B con diferencias significativas.
Las relaciones > y > no son transitivas.
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El mejor modelo obtenido por el método MPDENN2-MS sobre la base de datos de
Primavera puede verse en la Tabla 7.5. En la Tabla 7.6 se muestra el mejor modelo
obtenido por el método MPDENNZ2-E en la base de datos de Verano. En estas Tablas
se muestran tanto los modelos obtenidos como su comportamiento en entrenamiento
y generalizacién. Estos modelos constituyen una poderosa herramienta para las ad-
ministraciones andaluza y europea a la hora de discriminar las cubiertas vegetales,
los olivos y el suelo desnudo tanto en primavera y como en verano. Por tanto, si falla
la adquisicion de imagenes durante la primavera (debido a los dias nublados), se
podria programar la obtencién de imégenes en verano, cuando hay muchos mads dias
soleados. Ademads, esta doble posibilidad se podria utilizar para volver a supervisar
en verano una finca dudosa analizada en primavera. De esta forma, estos modelos
podrian ayudar a la administracién a la hora del reparto o mantenimiento de las
subvenciones.

Tabla 7.5: Mejor modelo obtenido por el algoritmo MPDENN2-MS para la base de datos Pri-
mavera.

_ ef1(x0) K o ef2(x0) . o 1
Pcv(x, 0) = szo(xre) = W:PSD(X,B) =

f1(x,0)=5,71—4,96MLP; —4,93MLP, —5,00MLP; —5,00MLP4
f2(x,0)=1,58—5,00MLP; +5,00MLP, —2,58MLP;3; —5,00MLP4
f3(x,0) =0

MLP; = $(—2,59+0,69B* —0,20G* + 5,00R*)

MLP; = $(0,30+ 3,00B* —4,98G* —1,51R*)

MLP3 = $(—3,33+3,01B*+1,50G* +4,98R*)

MLPy = (—1,72—2,37G* +4,79R*)
B*, G*,R* € [—1,1]
CCRg = 91,66 %; MSg =91,50%; Kg =0,8750 E = finca de Espejo

CCRg =83,33%; MSg =52,50%; Kg =0,7500 G = finca de Montilla

n° de neuronas = 4; n° de coeficientes = 25

Ci C, G Ci G Cs
Me—| 916 63 21 | | 525 185 290
78 915 7 17 975 3
80 1 919 0 0 1,000

Clase 1(C;) = Cubiertas vegetales (CV); Clase 2(C;) = Olivos (O); Clase 3(C3) = Suelo desnudo (SD)
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Tabla 7.6: Mejor modelo obtenido por el algoritmo MPDENNZ2-E para la base de datos Verano.

fq(x0) fa(x0)
_ e'l . _ e'2 . _ 1
pcvix, 0) = Ty, efi(x,e)/PO(Xze) Ty, efi(x,ﬂ)/pSD(x/e) Ty, i)

f1(x,0)=-1,39—4,97MLP; 4+ 3,82MLP, +0,21MLP3 +4,89MLP,
fa(x,0) =3,754+4,96 MLP; —5,00MLP, —5,00MLP3+4,924MLP,
f3(x,0) =0
MLP; = (2,56 +5,00B* — 2,07G* —4,99R* + 1,26NIR*)
MLP; = ¢(—4,22 —4,86B* +4,95G* +4,94R* — 0, 17NIR*)
MLP; = ¢(1,42+4,36B* —4,72G* +4,78R* + 3,15NIR*)
MLPy = ¢ (0,11 —2,72B* —1,15G* —4,99R* — 4,93NIR*)

B*, G*,R*, NIR* € [—1,1]

CCRg =82,20%; MSg =73,30%; Kg =0,7330 E = finca de Espejo
CCRg =97,80%; MSg = 95,20%; Kg = 0,9710 G = finca de Montilla

n°® de neuronas = 4;n° de coeficientes = 30

C] Cz C3 C1 CZ CS
Mg — 733 0 267 ‘Mg = 952 0 48
0 1,000 0 0 1,000 0
265 2 733 10 0 290

Clase 1(Cy) = Cubiertas vegetales (CV); Clase 2(C,) = Olivos (O); Clase 3(C3) = Suelo desnudo (SD)
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RESOLUCION DE UN PROBLEMA DE CRECIMIENTO
MICROBIANO EN MICROBIOLOGIA PREDICTIVA

Los modelos de crecimiento/no crecimiento han aparecido en el campo de la micro-
biologia predictiva como un método para determinar la capacidad de crecimiento
de los microorganismos. En este sentido, muchos estudios han sido publicados en
los tltimos afios debido a la necesidad de obtener més conocimientos sobre el com-
portamiento microbiano en condiciones limitantes que impidan el crecimiento. Por
tanto, los modelos mateméticos proporcionados por estos estudios pueden llevarnos
a estimaciones mds realistas de los riesgos de seguridad de los alimentos y pueden
proporcionarnos datos cuantitativos ttiles para el desarrollo de procesos que permi-
tan la produccién de articulos alimenticios de manera maés segura [62, 84].

Los principales problemas en el modelado de sistemas microbianos estan relacio-
nados con las transiciones abruptas, es decir, con el gran cambio que se produce en el
valor de las probabilidades de crecimiento (p) debido a la estrecha gama de factores
ambientales que se encuentran entre las condiciones de crecimiento. Por tanto, para
una correcta definicion del sistema, el crecimiento o no crecimiento solo es considera-
do si ocurre en todas las replicas del experimento (o al menos en un alto porcentaje).
En los trabajos desarrollados en la presente Tesis se han considerado cuatro posibles
respuestas del sistema microbiano, basadas en la probabilidad de crecimiento de los
microorganismos: p = 1, crecimiento (C); 0,5 < p < 1, crecimiento con alta proba-
bilidad (CAP); 0 < p < 0,5, crecimiento con baja probabilidad (CBP); y p = 0, no
crecimiento (NC). La existencia de las clases CAP y CBP estan claramente justificada,
ya que en ciertas zonas del dominio del modelo las respuestas microbianas son muy
variables y, por tanto, una clasificacién como C o NC no puede ser realizada.

8.1 PROBLEMAS ANALIZADOS Y DISENO EXPERIMENTAL

En este Capitulo se va a trabajar con dos problemas de crecimiento microbiano rela-
cionados con los patégenos Staphylococcus Aureus y Shiguella Flexneri.
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8.1.1  Staphylococcus Aureus

El patégeno S. Aureus se ha reconocido como un indicador de la deficiencia de hi-
giene en los alimentos y una causa importante de gastroenteritis en todo el mundo
[118]. Para conocer los limites de crecimiento de S. Aureus se ha utilizado un disefio
factorial fraccional [124]. Cuidadosamente, se ha elegido un subconjunto (fraccién)
de los experimentos de un disefio factorial completo con el fin de reducir el tiempo
de experimentacién y los recursos necesarios y mejorar el proceso de entrenamiento.
La seleccion se basé en la delimitacion de los niveles de los factores ambientales es-
tudiados para el dominio de crecimiento/no crecimiento de S. Aureus. Dado que no
se ha detectado un crecimiento por debajo de 7,5 °C, los datos se recopilaron a 8, 10,
13,16 y 19 °C, y aniveles de pH de 4,5 a 7,5 (en intervalos de 0,5) y en 19 niveles de
actividad de agua (aW) (desde 0,856 a 0, 999 en intervalos regulares).

El patégeno inicial (287 condiciones) se dividi6é en dos partes: un conjunto de en-
trenamiento con 146 condiciones, cubriendo los valores extremos de las variables pre-
dictoras o factores ambientales, y un conjunto de generalizacién, con 141 condiciones,
dentro de la regién de interpolacién del modelo. Para las diferentes condiciones de
los factores ambientales, se produjeron 117 casos de C, 45 casos de CAP, 12 casos de
CBP y 113 casos de NC. El objetivo de esta seleccion fue definir un patégeno centrado
en las regiones extremas del dominio de crecimiento/no crecimiento, que representen
las zonas fronterizas. En este estudio, el nimero de réplicas por condicién (n = 30)
se increment6 en comparacién con otros estudios, para obtener de forma mads precisa
el punto de transicion de crecimiento/no crecimiento.

8.1.2  Shiguella Flexneri

El patégeno S. Flexneri es un importante agente causante de enfermedades gastroin-
testinales [132]. Para evaluar los efectos de la temperatura se utiliz6 un disefio facto-
rial incompleto con valores de 12, 15, 19, 28, 37 °C, un pH inicial de 5,5, 6,0, 6,5, 7,0,
7,5, cloruro de sodio con valores de 0,5, 2,5 y 4,0 %, y nitrito de sodio con valores
de 0, 50, 100, 200 y 1000 ppm. Los datos se obtuvieron a partir de 123 combinaciones
de variables. El nimero de réplicas de cultivos probados para cada combinacién de
variables se muestra en la Tabla 2 del articulo [132]. Estos datos se utilizaron para
obtener los modelos y predecir el crecimiento anaerébico de S. Flexneri en funciéon
de la temperatura, las concentraciones de cloruro de sodio, nitrito de sodio y el pH
inicial. Por ejemplo, como se muestra en la Tabla 8.1, para determinar que patrones
que pertenecen al conjunto de entrenamiento o generalizacion de la base de datos
S. Flexneri, las variables cloruro de sodio y nitrito de sodio han sido seleccionadas
alternativamente manteniendo el mismo nivel de temperatura y pH.

La cinética de crecimiento de los datos para cada combinacién de variables se resu-
me en la Tabla 2 del articulo al que antes se ha hecho referencia. El crecimiento de S.
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Tabla 8.1: Disefio factorial para la base de datos S. Flexneri.

NaNO2 (ppm)
0 50 100 200 1000

0,5 o ¢ o ¢ o
NaCl (%) 2,5 & o ¢ o ¢
4,0 o ¢ o ¢ o

NaNO2 = Nitrito de sodio, NaCl = Cloruro de sodio.
o= patrones para entrenamiento, ¢ = patrones para generalizacién.

Flexneri no se observé bajo las condiciones correspondientes a 40 de las combinacio-
nes de variables estudiadas. Se estudiaron 15 combinaciones adicionales de variables
originadas en entornos ambientales, donde algunas de las replicas del cultivo crecie-
ron, mientras que otras no lo hicieron (detallado en la Tabla 3 del articulo citado). De
las diferentes condiciones, existen 39 casos de C, 8 casos de CAP, 7 casos de CBP y 69
casos de NC.

El disefio experimental seguido en este estudio es un proceso de validacién cruzada
(holdout) con 30 ejecuciones del MOEA, donde las bases de datos se han dividido
mediante un disefio factorial fraccional en un conjunto de datos de entrenamiento
y otro de generalizacién. Estas particiones se pueden ver en [124] para S. Aureus y
en [132] para S. Flexneri. Este disefio experimental es muy comtin en microbiologia
predictiva.

8.2 METODOLOGIA DE RESOLUCION DEL PROBLEMA

En este estudio se ha empleado el algoritmo MPDENNS3 para entrenar modelos de
red neuronal de base sigmoide que permitan determinar la capacidad de crecimiento
de un microorganismo en determinadas condiciones ambientales. Para ello se han
utilizado las bases de datos S. Aureus y S. Flexneri descritas anteriormente. El rendi-
miento del algoritmo MPDENN3 se ha comparado con los resultados obtenidos por
los algoritmos PDENN, MPANN y MPENSGAIIL Una ampliacion de este estudio se
encuentra en [30].

En la Tabla 8.2 se muestran las caracteristicas de cada una de las bases de datos
utilizadas: namero total de patrones en cada conjunto de datos, niimero de patrones
en entrenamiento y en generalizacion, nimero de variables de entrada, niamero de
clases, niimero total de patrones por clase y valor de p* (porcentaje de patrones de la
clase minoritaria).

La evolucién de los cuatro algoritmos evolutivos es guiada por la entropia (E) y la
minima sensibilidad (MS). Con el objetivo de acotar las dos métricas en el intervalo
[0,1], se ha aplicado sobre la medida E la siguiente transformacién estrictamente
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Tabla 8.2: Caracteristicas de las bases de datos S. Aureusy S. Flexneri.

Base Total Patrones Patrones Variables Numero de Patrones p*
de datos patrones entrenam. generali. de entrada  clases por clase
S. Aureus 287 146 141 3 4 117-45-12-113 0,0418
S. Flexneri 123 76 47 5 4 39-8-7-69  0,0569

decreciente A = 1/(1+ E). Con esto se definen las dos funciones a maximizar por los
diferentes MOEAs.

Los pardmetros empleados por todos los algoritmos son los mismos para las dos ba-
ses de datos. Para los tres algoritmos diferenciales (MPDENN3, PDENN y MPANN),
el tamafio méximo de la poblacién es de 25 individuos, la probabilidad de cruce se
estableci6 a pro_cruce = 0,8 y la de mutaciéon a pro_mut = 0, 1. Estos pardmetros se
han fijado siguiendo las directrices de H. Abbass [4]. Para el algoritmo MPENSGAII
se emplea un tamafio de poblacién de 150 individuos y una probabilidad de muta-
cién para cada operador de 1/5, siguiendo las directrices de K. Deb [41] (el Capitulo
4 contiene mds informacién sobre estos algoritmos y sus pardmetros).

Para el algoritmo de busqueda local iRprop™, se utilizan los pardmetros recomen-
dados por C. Igel [76]: 1~ = 0,5, 1" = 1,2, Ay = 0,0125, Ain = 0, Amax =50y
Epochs = 25. En el algoritmo MPDENNS3, se aplica 3 veces la buisqueda local durante
la ejecucion (cada 33,33 % de las generaciones) y el nimero de individuos represen-
tativos deseados es num = 5.

Para iniciar el procesamiento de datos, cada una de las variables de entrada se
escalaron en el intervalo [—1, 1], para evitar asi la saturacion de la sefal.

8.3 RESULTADOS

La Tabla 8.3 presenta el tiempo empleado por cada algoritmo en entrenamiento y los
resultados obtenidos sobre el conjunto de generalizaciéon. Los resultados mostrados
se corresponden con el valor medio obtenido tras realizar las 30 ejecuciones. En cada
ejecucion se seleccionan los modelos situados en los dos extremos del frente de Pareto
(la Seccion 4.5 muestra més informacion sobre las técnicas de seleccion de individuos).
Los modelos con mayor valor en A (extremo superior del frente) se han etiquetado
como NombreMeétodo-E, y aquellos con el mayor valor en MS (extremo inferior del
frente) como NombreMétodo-MS.

Analizando los resultados se observa que el algoritmo MPDENN3 (tanto con la
metodologia -E como -MS) consigue buenos resultados para la base de datos S. Aureus
y resultados similares al algoritmo con mejor desempefio en S. Flexneri (MPENSGALII),
pero con menor tiempo de ejecucién
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Tabla 8.3: Tiempo de ejecucion en entrenamiento y resultados obtenidos en generalizacién:
media y desviacién tipica (MediapT).

Algoritmo CCR MS RMSE K Tiempo(seg.)

Staphylococcus Aureus
MPDENN3-E 73,03153 0,00000 0,30001 0,560,035 48,72370
MPDENN3-MS 55,017,97 21,8114,02 0,390,003 0,370,00 48,723 70
PDENN-E 71,27,50 0,00000 0,32001 0,530,035 49,3454
PDENN-MS 53,526 57 20,5910,98 0,380,02 0,390,05 49,3454
MPANN-E 74,441 41 0,00000 0,290,001 0,5%0,02 309,1411 51
MPANN-MS 66,71337 9,361082 0,330,04 049011 309,1411 51
MPENSGAII-E 69,6529, 0,00000 0,350,01 049005 158,9236,13
MPENSGAII-MS 56,715 99 20,0010,50 0,3%20,01 0,390,06 158,9236,13

Shighella Flexneri

MPDENN3-E 87,021,156 0,00000 0,22001 0,760,02 249,1213,99
MPDENN3-MS 86,5980 222545 0,21001 0,760,02 249,12139
PDENN-E 83,75104 0,00000 0,22001 0,730,04 234,9017,93
PDENN-MS 84,0437 9,771482 0,220,02 0,7300s 234,9017.93
MPANN-E 87,020,385 0,00000 0,230,01 0,760,02 1956,9345,28
MPANN-MS 87,02085 0,00000 0,23001 0,76002 1956,9345.25
MPENSGAIL-E 88,63163 5,551263 0,21001 0,79,03 1681,41203 75
MPENSGAII-MS 88,63163 5,551263 0,210,01 0,790,03 1681,41503 78

Los mejores resultados estdin marcadas en negrita y los segundos mejores en subrayado.

De hecho, desde un punto de vista meramente descriptivo, el algoritmo MPDENN3
es el algoritmo mads rdpido y obtiene el mejor valor para la métrica MS en S. Aureus
(ademads obtiene los segundos mejores resultados en el resto de métricas). En S. Flexne-
ri, es el segundo mejor algoritmo, debido a que presenta el segundo mejor resultado
en 4 de las 5 medidas.

En la Figura 8.1 se muestran los resultados graficos obtenidos por el algoritmo
MPDENNS3 para las bases de datos S. Aureus y S. Flexneri en entrenamiento en el
espacio (MS, A) y en generalizacién en el espacio (MS, CCR). Para el espacio (MS, A),
se ha seleccionado el frente de Pareto de la ejecucion que presenta el mejor valor
en A dentro de las 30 realizadas. En las graficas de generalizacién se muestran los
valores de MS y CCR obtenidos por los individuos de la poblacién sobre el conjunto
de generalizacion. Cabe destacar que en generalizacién los individuos no forman
necesariamente frentes de Pareto y que los individuos que en entrenamiento estaban
localizados en el primer frente de Pareto, ahora pueden estar situados en una region
menos deseable del espacio (MS, CCR).
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Figura 8.1: Frente de Pareto en entrenamiento en el espacio (MS, A) y valores asociados en
el espacio (MS, CCR) en generalizacién para las bases de datos S. Aureus y S.
Flexneri.

Con el fin de determinar el mejor algoritmo para el entrenamiento de redes neu-
ronales MLP, se ha llevado a cabo un test de andlisis de la varianza de un factor
(ANalysis Of the VAriance of one factor, ANOVA 1) y el test no paramétrico de Kruskal-
Wallis. Estos tests son utilizados en funcién de la satisfaccion de las hipédtesis de
normalidad para los valores de CCR, RMSE y K y para el tiempo de ejecucién. El
factor F; analiza el efecto que tiene el nivel i-ésimo del factor sobre la media de cada
una de las métricas, donde F; representa los diferentes algoritmos empleados, con
niveles: i = 1, MPDENNG3-E (M3E); i = 2, MPDENN3-MS (M3MS); i = 3, PDENN-E
(PE); i = 4, PDENN-MS (PMS); i = 5, MPANN-E (ME); i = 6, MPANN-MS (MMS);
i = 7, MPENSGAII-E (MPE); i = 8, MPENSGAII-MS (MPMS). No es posible reali-
zar estas pruebas para MS, porque algunos algoritmos presentan valores de cero en
ambas bases de datos. Para el tiempo de ejecucion, los resultados obtenidos por los
algoritmos son los mismos para ambas metodologias de seleccién (tanto con la meto-
dologia -E como -MS), por lo que solo existen cuatro poblaciones. Los tests muestran
que el efecto, en media, del método usado para clasificacion es estadisticamente sig-
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nificativo para un nivel de significacién del 5 % en ambas bases de datos. La primera
parte de la Tabla 8.4 muestra los resultados obtenidos con estos tests.

Tabla 8.4: p-valor del andlisis ANOVA I o del test de Kruskal-Wallis y orden de medias del
test estadistico de comparaciones multiples de Tukey o del test de pares de Mann-

Whitney.
Staphylococcus Aureus Shigella Flexneri
Tests iniciales: ANOVA I o test de Kruskal-Wallis
CCR 0,000* 0,000°
MS 0,000° 0,000°
RMSE 0,000* 0,008*
K 0,000* 0,000°
Tiempo 0,000* 0,000*
Test post hoc: Tukey o Mann-Whitney
CCR UME 2= MM3E 2 MPE 2 HMPE = BMPE = BME; BMPE = B3ES
Z HMMs > BMPMS 2 HMsMs 2 Hpwms; UMPE > MpE; HM3E > MPE
UME > UMPE; HPE > HmMs
MS BMsMs 2 HpMSs; BM3Ms 2 HMPMS UpMs 2 UMPMS; MPMS 2 HM3MS;
HM3Ms > Bmms UMPMS 2 HM3MS
RMSE uMvE S HavsE < HpE S Hvvs < HUMPE S HMpMs S MPE S HavE S
< HMPE < MpMms S HyvzMs S UvpMs; S HMzMs S Hpms S HME S HvMs)
Upms < HMPMS Uvpms < Hpms
K UME 2 HM3E 2 MPE 2 MMmMS 2> UMPE 2 MME; MMPE 2 MM3ES
Z UMPE > HpMs 2 HMPMS = HM3MS; UMPE = BPE; BME = BMGES
UME > HpE; BME > HMMs HUME 2 HMPE; MM3E 2 MPE
Tiempo HMPDENN S MPDE < UpDE < HMPDENN <

< HUMPENSGA2 < HMPANN < HUMPENSGA2 < HMPANN
+ Andlisis ANOVA 1. o Test de Kruskal-Wallis.
1A > up: la topologia A obtiene mejores resultados que la B, pero las diferencias no son significativas.
na > up: la topologia A obtiene mejores resultados que la B con diferencias significativas.
Las relaciones > y > no son transitivas.

Debido a que existen diferencias significativas en media usando el andlisis ANOVA
I o el test Kruskal-Wallis, se realiza un test de comparaciones multiples post hoc de
la media de las diferentes métricas con los diferentes niveles de cada factor (segunda
parte de la Tabla 8.4). Primero, se emplea el test de Levene para evaluar si existen
diferencias significativas en las varianzas. Entonces, si las varianzas son iguales es-
tadisticamente, se aplica el test de Tukey. En el resto de casos se aplica el test no
paramétrico por pares de Mann-Whitney. En estos tests se ha considerado un p-valor
de 0,05.

Analizando los resultados para la medida CCR, se observa que los resultados ob-
tenidos por el algoritmo MPDENNG3-E son, en media, similares a los obtenidos por
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los mejores algoritmos (MPANN-E en S. Aureus y MPENSGAII-E en S. Flexneri), para
un nivel de significacion del 5%. Los resultados de la métrica MS muestran que el
algoritmo MPDENN3-MS obtiene el mejor desempefio en S. Aureus y un desempe-
fo similar en S. Flexneri al obtenido por el mejor algoritmo (PDENN-MS) (con un
nivel de significacién del 5 %). Para las medidas RMSE y K, los resultados muestran
que el método MPDENN3-E no presenta diferencias significativas con los mejores
algoritmos (MPANN-E en S. Aureus y MPENSGAII-E en S. Flexneri), con un nivel
de significacién del 5 %. En cuanto al tiempo de ejecucién, los algoritmos PDENN y
MPDENNS3 obtienen resultados similares y significativamente mejores que los obte-
nidos por los algoritmos MPANN y MPENSGAII en ambas bases de datos.

Los resultados estadisticos obtenidos muestran que algoritmo MPDENN3 es muy
competitivo para ser considerado en microbiologia predictiva, donde hay una alta
necesidad de obtener una buena precisién en la clasificacién. Los modelos obtenidos
con este algoritmo pueden predecir, a partir de ciertos factores medioambientales
de envasado y/o conservacion, el grado de crecimiento de un patégeno, consideran-
do 4 posibles clases de pertenencia: crecimiento, crecimiento con alta probabilidad,
crecimiento con baja probabilidad y no crecimiento. Esta divisién en 4 clases puede
ayudar a los investigadores de microbiologia predictiva a definir mejor los limites de
crecimiento de los microorganismos y también a modelar de forma maés flexible la
variabilidad microbiana asociada a las condiciones de envasado y conservacion.

8.4 ENFOQUE ORDINAL

Los problemas de crecimiento microbiano pueden ser tratados desde un punto de
vista ordinal, ya que en estos problemas se han considerado cuatro clases que poseen
un orden inherente entre ellas: NC < CBP < CAP < C. Este enfoque ha sido estudiado
en [33]. Los algoritmos de clasificacién ordinal emplean esta informacién de orden
entre las diferentes clases para mejorar la prediccién y para minimizar la magnitud
de los errores (no es lo mismo predecir que un patréon de la clase NC pertenece
a la clase CBP que a la clase C. Aunque en los dos casos se ha cometido error, la
prediccién del primer caso se encuentra mds cercana a la clase real que la predicciéon
del segundo caso y, por tanto, es un error menos grave). En el siguiente Capitulo se
detalla el concepto de clasificacién ordinal y las consideraciones a tener en cuenta a
la hora de trabajar en ella.
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En el mundo real existen muchos problemas de aprendizaje supervisado relaciona-
dos con la clasificacién ordinal, en los cuales los patrones son etiquetados mediante
una escala ordinal discreta y finita. Por ejemplo, existe un orden inherente en la escala
que emplea un profesor para evaluar a sus alumnos: “matricula de honor”, “sobresa-
liente”, “notable”, “aprobado” y “suspenso”. Los problemas de clasificacién ordinal
son frecuentes en multitud de &reas de investigacién, como la medicina [12, 53, 98],
interfaz cerebro-computador [130], valoracién de crédito [46, 82] o reconocimiento
facial [113]. Algunos ejemplos concretos de problemas ordinales pueden ser la grave-
dad de un paciente en medicina (“sano”, “leve”, “moderado” o “grave”), la eficiencia
energética de los electrodomésticos (“A++”, “A+”, “A”, “B”, “C”, “D”, “E”, “F” o
“G”) o la clasica escala de Likert empleada en multitud de encuestas (“totalmente
en desacuerdo”, “en desacuerdo”, “ni de acuerdo ni en desacuerdo”, “de acuerdo”
o “totalmente de acuerdo”). Estos problemas de clasificacién ordinal también son
conocidos en la literatura como problemas de regresién ordinal.

La clasificacién ordinal se encuentra a medio camino entre la clasificacién nominal
y la regresién, ya que presenta caracteristicas comunes a ambos paradigmas, pero
también presenta algunas diferencias. La clasificacién ordinal, al igual que la regre-
sioén, pretende predecir una variable de salida que presenta un cierto orden entre sus
valores, sin embargo, en regresion la variable es continua e infinita mientras que en
la clasificaciéon ordinal esta variable es discreta y finita. Con respecto a la clasificacion
nominal, ambos paradigmas buscan clasificar correctamente un conjunto de clases
finitas. La diferencia estriba en que la clasificacion ordinal existe un orden entre las
diferentes clases que debe ser considerado a la hora de realizar la prediccion.

El principal inconveniente que presentan los problemas de clasificacion ordinal
es la falta de precisién en el cdlculo de las distancias entre las diferentes clases del
problema. Los resultados obtenidos dependen del valor de las etiquetas de clase que
se consideren.

Como primera propuesta para tratar con los problemas ordinales, se podria pen-
sar en emplear los algoritmos de clasificacién nominal, aunque no harfan uso de la
informacién de orden contenida en las etiquetas de clase. Otro aspecto que los algo-
ritmos nominales no consideran es que el coste de los errores de mala clasificaciéon
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debe ser diferente dependiendo de la gravedad del error. Volviendo al ejemplo de la
evaluacién de un alumno por parte del profesor, estd claro que un alumno “sobre-
saliente” asignado a la clase “suspenso” es un error mayor y, por tanto, debe estar
mas penalizado, que si se hubiese asignado a la clase “notable”. Es decir, cuanto mds
alejada esté la clase predicha de la clase real, més grave es el error cometido. Una
solucién comun a este tltimo aspecto es el empleo de matrices de coste, donde los
errores mds graves son mds penalizados (esta solucion conlleva el problema de fijar
la ponderacién de los errores). Como se observa, los algoritmos nominales no van
a proporcionar, en general, soluciones 6ptimas, debido a que no tienen en cuenta la
informacién ordinal proporcionada por el problema.

0.1 ALGORITMOS PARA CLASIFICACION ORDINAL

Los problemas ordinales han sido tratados tradicionalmente en estadistica mediante
una funcién de enlace sobre un modelo lineal, de manera que dicha funcién estima
las probabilidades de pertenencia a cada clase respetando las restricciones de orden
[9]. Este tipo de modelos pertenecen al grupo conocido como métodos de umbral, en
el sentido de que aprenden una proyeccion lineal o no lineal que sitta todos los patro-
nes en una linea recta y un vector de umbrales que estiman el rango que corresponde
a cada categoria. En la tiltima década, han empezado a surgir métodos de aprendizaje
automatico, que, con una filosoffa similar, adaptan mecanismos de clasificacién no-
minal bien conocidos para abordar los problemas de clasificacién ordinal, como por
ejemplo, las maquinas de vectores soporte (SVMs) [24, 69], los procesos Gaussianos
[23] o el andlisis discriminante [122], mostrando, en general, un mejor rendimien-
to que los métodos nominales tradicionales. En la Subseccién 9.1.1 se muestra una
descripciéon més detallada de estos métodos ordinales.

Existen otras alternativas, a parte de los métodos de umbral, para trabajar con pro-
blemas ordinales, como la descomposicién del problema en subproblemas binarios o
la clasificacion binaria aumentada.

Tres aspectos deben ser tenidos en cuenta a la hora de trabajar con métodos basa-
dos en descomposiciéon binaria. El primero de ellos estd basado en como se realiza
la descomposicién binaria. En la Tabla 9.1 se muestran algunas de las descomposi-
ciones mds utilizadas para trabajar con problemas ordinales. El segundo aspecto a
considerar es el nimero de modelos que serdn entrenados por el algoritmo. Algu-
nos métodos entrenan un modelo para cada subproblema [60] mientras que otros
entrenan un tnico modelo para resolver todos los subproblemas [45]. El dltimo as-
pecto estd relacionado con la regla empleada para predecir nuevos patrones, una vez
obtenidos los valores de decisién de todos los subproblemas, es decir, como se cal-
cularé la decisién final a partir de los resultados obtenidos en los subproblemas. Un
caso peculiar de descomposicion se muestra en [100], donde en lugar de realizar una
descomposicién binaria, se utiliza una descomposicién ternaria. Las tres clases consi-
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Tabla 9.1: Descomposicioén binaria para un problema ordinal de 5 clases.

Particiones ordenadas  Uno contra el siguiente  Uno contra los siguiente  Uno contra los anteriores

— = - - +,+,+,+
+,— = +,— +,— +,+,+,—
+,+,— = = +,+,— +,+,—
+,+,+,— e +,+,+,— =

+, 44+ s +, 4+ 4+ s

El stmbolo + estd asociado con la clase positiva y el simbolo — con la clase negativa. Si no se incluye ningtn
simbolo, es que la clase no ha sido usada en el subproblema.

deradas se corresponden con las clases anteriores a la clase q, la clase q y las clases
posteriores a la clase q (en la primera y tltima clase solo se obtienen dos clases). Una
vez realizadas las descomposiciones, se entrena un clasificador con cada uno de los
subproblemas y, finalmente, se obtiene la prediccion final a partir de las decisiones
de estos clasificadores.

Los métodos de clasificacién binaria aumentada también transforman el problema
ordinal en un problema binario. En este caso, los patrones del problema ordinal son
reemplazados por Q — 1 transformaciones binarias extendidas de ellos mismos [87].
Para la transformaciéon q (1 < g < Q — 1), se incorpora al patrén original la codifi-
cacion binaria de q y se reemplaza la variable de clase del patrén original por una
variable binaria (—1 o 1), la cual representa el orden relativo entre la clase del patrén
original y la clase q. Una vez aplicada esta transformacién en todos los patrones, se
entrena un clasificador binario. Finalmente, la ordenacién de las clases se obtiene a
partir de las salidas de este clasificador binario. El algoritmo mds conocido que em-
plea este procedimiento es el REDSVM (REDuction applied to Support Vector Machines)

[871.
9.1.1 Métodos de Umbral

A menudo, en el contexto de la clasificacién ordinal, se asume que existe una variable
latente que origina las etiquetas de clase con las que nos encontramos (por ejemplo, si
las etiquetas de clase son “bebe”, “nifio”, “adulto” y “anciano”, la variable latente que
genero estas etiquetas podria ser la edad de la persona). Los métodos que aprovechan
dicha hipétesis son denominados métodos de umbral y se puede considerar que
son los algoritmo ordinales mds populares entre todos los existentes [65, 126]. Estos

métodos estiman:

¢ Una funcion f(x) que intenta predecir la naturaleza de estos valores reales sub-
yacentes.
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* Un conjunto de umbrales B = (f1,B2,...,B0-1) € RQ-! que representan
intervalos en el rango de f(x) y que deben satisfacer la restriccion 1 < 2 <
... < PqQ_1. Estos umbrales delimitan cada una de las clases.

Se pueden considerar dos familias de métodos de umbral:

* Modelos discriminativos: Son métodos que estiman directamente la probabili-
dad a posteriori P(ylx) o que aprenden una funcién para transformar x en las
etiquetas de clase. En esta familia, las propuestas més influyentes son los mode-
los de enlace con probabilidades acumuladas, las maquinas de vectores soporte
y al andlisis discriminante.

— Modelos de enlace con probabilidades acumuladas (Cumulative Link Mo-

dels, CLMs) [8]: Estos modelos provienen de un contexto puramente esta-
distico, siendo el mds conocido el modelo de posibilidades proporcionales
(Proportional Odds Model, POM) [92]. Los CLMs extienden la regresién logfs-
tica binaria para predecir categorias en una escala ordinal. De esta forma,
se basan en estimar las probabilidades acumuladas de pertenencia a varias
categorias P(y =< Cj/x) que se pueden relacionar de forma directa con las
probabilidades de pertenencia a una sola categoria:

P(U = eq|x) :P(y :€1|X)++P(y = eq|x)/

P(y = €q|x) = P(y = eq|X) —P(y = eqf1 |X),

donde 1 < q < Q y considerando por definicién que P(y < Cqlx) = 1. La
formulacion general de este tipo de modelos puede definirse como:

g ' (Ply=xCqlx) =Bq—w'x1<qg<Q,

donde 9*1 : [0,1] — (—o0,+00) es una funcién mondtona a menudo co-
nocida como la funcién de enlace inversa y 34 es el umbral para la clase
Cq. Este método de umbral considera por tanto un modelo lineal para la
funcién f(x) = w'x. De esta forma, se predice la etiqueta Cq si y solo si
f(x) € [Bq—1,Bql, donde la funcién fy B = (Bo,B1, -+, Bo—1,Bq) de-
ben determinarse a partir de los datos de entrenamiento, asumiendo que
Bo=—00y B = +oo. La funcién inversa de enlace mas comtinmente uti-
lizada es la funcién logit (inversa de la funcién logistica) aunque existen
otras posibilidades [8].

Madquinas de vectores soporte (Support Vector Machines, SVMs): Es bien
conocido que las SVMs son formuladas de forma natural para clasifica-
cién binaria y que su extensiéon a problemas multiclase nominales se basa
en descomposiciones de tipo “uno contra uno” o “uno contra todos”. La
extension de las SVMs a problemas de clasificacion ordinal es directa y
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natural, de manera que el problema de optimizacién de las SVMs puede
reformularse como la basqueda de Q — 1 hiperplanos paralelos, todos ellos
representados por un vector de proyeccién comtin w y los umbrales escala-
res 31 < ... < Bg-_1, separando de esta forma los datos en clases ordena-
das. En este sentido, Chu y Keerthi [24] proponen dos enfoques para opti-
mizar w y todos los umbrales, asegurando la restriccion 31 < ... < Bg_1.
El primer enfoque incluye restricciones de desigualdad explicitas en los
umbrales (Support Vector Ordinal Regression with Explicit Constraints, SVOR-
EX). La segunda aproximacién (SVOR with Implicit Constraints, SVOR-IM),
no incorpora las restricciones de desigualdad debido a que los patrones de
todas las clases contribuyen al cdlculo de los errores de cada umbral.

- Analisis discriminante para clasificacién ordinal [122]: Esta metodologia
introduce una restriccion que impone una separacion minima en las pro-
yecciones mds cercanas de dos puntos pertenecientes a clases adyacentes
en la escala ordinal. Esta restriccion es empleada para preservar la infor-
macion de orden en las categorias. Este método es conocido como Kernel
Discriminant Learning for Ordinal Regression, (KDLOR) [98, 122].

* Modelos generativos: Estos modelos aprenden un modelo de la probabilidad
conjunta P(x,y) de los patrones con caracteristicas de entrada x y la etiqueta
y, para luego, mediante un procedimiento Bayesiano, realizar la prediccién en
base a una estimacién de la probabilidad P(y[x). Dentro de esta familia, el mé-
todo mds importante es el de procesos Gaussianos para clasificacion ordinal
(Gaussian Processes for Ordinal Regression, GPOR) [23], el cual modela la variable
latente f(x) utilizando procesos Gaussianos y, posteriormente, estima todos los
pardmetros mediante un procedimiento Bayesiano. Se asume que los valores
de la funcién latente {f(x;i)} son dados por variables aleatorias indexadas por
el patrén de entrada en un proceso Gaussiano de media cero. Para aproximar
la covarianza entre las funciones correspondientes a dos patrones se utilizan
funciones tipo kernel.

9.2 ENFOQUE MULTIOBJETIVO EN CLASIFICACION ORDINAL

El primer acercamiento de la clasificacién ordinal a la clasificacién multiobjetivo con-
siste en la transformacion del problema ordinal multiobjetivo en un problema de
optimizacién global o en un problema con un tnico objetivo. Estas transformaciones
se pueden realizar con las mismas técnicas empleadas en clasificacién nominal (en la
Subseccién 4.1.2 se describen estas transformaciones).

En la literatura existen pocos trabajos que afronten la clasificacién ordinal desde
un punto de vista multiobjetivo. En [127] se resuelve un problema ordinal conside-
rando 6 objetivos simultdneamente: MZE, MAE y cuatro formulaciones diferentes de
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la exactitud del rango esperado. En [20] emplean el método SVM para maximizar,
independientemente, los margenes superior e inferior con la finalidad de evitar los
errores de clasificacién producidos al clasificar un patrén en alguna clase mayor o
menor, respectivamente.

En la presente Tesis se propone la modificacion de ciertos elementos de los MOEAs
nominales para permitir la resolucién de problemas ordinales. Estas modificaciones
radican principalmente en dos elementos: cambiar el modelo y emplear funciones
objetivo ordinales.

* Modificar el modelo de ANN para aprovechar la informacién ordinal contenida
en la base de datos y favorecer la obtencién de una prediccion que respete el
orden existente entre las diferentes clases. El modelo de ANN para clasificacién
ordinal empleado puede ser visto en detalle en la Subseccién 9.2.1.

¢ Utilizar funciones objetivo ordinales para guiar la evolucién del MOEA y poder
evaluar correctamente los modelos ordinales obtenidos. Una revisién sobre las
diferentes métricas ordinales existentes en la literatura es presentada en la Sec-
cién 9.3. Ademas, en dicha Seccidn, se realiza un estudio para determinar el
par de métricas ordinales que mejor podria guiar la evoluciéon de un MOEA. Re-
cordemos que para favorecer la diversidad en el frente de Pareto y garantizar
la obtencién de soluciones aceptables es necesario que las funciones objetivo
empleadas en el MOEA no estén correladas.

¢ Ademads de los dos aspectos anteriores, es necesario modificar algunos de los
elementos de los MOEAs (operadores de cruce y mutacién) con el fin de asegurar
que las restricciones de orden impuestas por el modelo de ANN ordinal se vean
cumplidas.

9.2.1  Modelo de Red Neuronal para Clasificacion Ordinal

Uno de los aspectos principales de la clasificacién ordinal es el desconocimiento de
la distancia precisa entre las diferentes clases. Este inconveniente se suele solven-
tar etiquetando los patrones del problema mediante un conjunto de categorias que
mantienen un orden entre ellas. El modelo de red neuronal ordinal empleado en la
presente Tesis esta basado en el modelo ordinal POM [92], puesto que tiene en cuenta
el orden de las etiquetas a la hora de realizar la clasificacién. La Figura 9.1 muestra
el modelo de red neuronal basado en el modelo POM [48]. Como se puede observar,
este modelo estd compuesto por dos elementos: una red neuronal y una capa lineal
adicional.

¢ El primer elemento es una red neuronal con cualquier tipo de nodo en capa
oculta y con un tinico nodo en la capa de salida.
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gl(x797 B) gQ(Xvey [3) ngl(x>e>B) gQ(X7evﬁ)

[ Transformacién ordinal ]

Figura 9.1: Modelo de red neuronal empleado en clasificacién ordinal.

¢ El segundo elemento es una capa lineal con tantos nodos como el niimero de
clases menos uno. La entrada de esta capa lineal es la salida de la red neural
anterior y un valor 3 para cada uno de los nodos. Estos valores de 3 permitirdn
diferenciar las clases entre si. Las salidas de esta capa son trasladadas a una
recta de manera ordenada, lo que facilita la clasificacién ordinal.

La regla de clasificacién de este modelo puede ser representada, de manera genéri-
ca, seglin la siguiente expresion:

Ci, sif(x,0)<pB}

Clx) = C,, si[32)<f(x,9)<[3%, 0.1)

Co, sif(x,0)>py"
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donde el conjunto de sesgos o umbrales p = ([3(1), cer, OQ*]) satisface la siguiente
restriccién ordinal: Bg) < (5(2) <o < [5871. x es el vector de variables predictoras
del patrén a clasificar, © es el vector de pardmetros del modelo y f(x,0) es una
funcién de ordenamiento. De hecho, el andlisis de la expresion (9.1) revela la idea
general presentada anteriormente: los patrones son proyectados a una recta usando
la funcién de ordenamiento y separados en clases ordenadas mediantes los sesgos o
umbrales.

Antes de describir el modelo, es necesario definir formalmente el problema de clasi-
ficacion ordinal. La finalidad del problema es obtener, tras el proceso de entrenamien-
to, un modelo que sea capaz de predecir las etiquetas de clase, C = {C 1,C2,...,Co },
para nuevos patrones. La diferencia entre un problema ordinal y uno nominal es la
relacién de orden C; < C; < ... < Cq impuesta en el problema (el simbolo < indica
el orden entre las distintas clases).

Siendo D = {(xi,yi), 1 =1, -+, N}el conjunto de patrones empleados para entrenar
el modelo, donde {y1,y2,...,yn} es el conjunto de etiquetas dadas en la base de
datos, las etiquetas predichas por un clasificador se definen como {y7j,y3,...,y%},
dondey; € Cyy; € €,y C={Cy,C3,...,Cq}, 1 <1< N.En general, las predicciones
de los clasificadores serdn una de las categorias, pero, para algunas métricas, estas
categorias se convertirdn en valores enteros mediante el uso de la funcién O(y}), la
cual establece la posicion de la escala ordinal de la etiqueta predicha, siendo O(Cq) =
qysiyi = Cq entonces O(y;) =q,1 < q <Q.

El modelo para cada clase se puede definir formalmente como:

fq(xzelﬁg):f(xze)_ﬁgz 1 < q < Q_]’

donde la funcién de proyecciéon f(x, ©) es estimada usando S funciones de base sig-
moide, f(x,0) = Z§:1 s ds(x, W), reemplazando ¢s(x, ws) por la ecuacion sigmoi-
dal:
1
Ps(x, wg) = , 1<s<S,
1+ exp (—Wso — 21521 wskxk>

donde K es el niimero de entradas.
En el modelo POM [92], esta proyeccion puede ser usada para obtener las probabi-
lidades acumuladas:

PY<q)=P(Y=1)+---+P(Y=q), 1<q<Q—1,
P(Y<Q) =1,
las posibilidades (odds) acumuladas:

P(Y < q)

odds(Y < q) = m/
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y las transformaciones logits acumuladas:

) P(Y < q) q q
< — . et — =
logit(Y < q) —ln<1 PIY < q)> f(x,0) —Bg =fq(x,0,B3),
siendo
P(Y<q) = 1 ]

1+exp(f(x,0) —Bg) T +exp(fq(x,0,B3))

donde 1 < q < Q—1, P(Y = q) es la probabilidad que tiene el patrén x de pertenecer

a la clase g-ésima, P(Y < q) es la probabilidad que tiene el patrén x de pertenecer

a las clases comprendidas entre la primera y la j-ésima y la transformacion logit se

modela usando la funcién de ordenamiento, f(x, ©), y el correspondiente umbral, 3 g.
Podemos volver a P(Y = q) desde P(Y < q) segtn:

Py =11x,0,B) = P(Y =q) = gq(x,0,B) = P(Y < q) —P(Y < q—1)

paraq =1,...,Q, donde yT(lq) = 1 si el patrén x pertenece a la clase q y 0 en otro
caso. La probabilidad final del modelo puede ser expresada como:

1 1
/0,B) = - ’
gq(x,0,B) 1+exp(fq(x,0,B3)) 1 +exp(fq_1(x,0, [38_1))

para 1 < q < Q — 1. Para la dltima clase, la probabilidad final se expresa como:

! __exp(folx 0,py "))
T+exp(fo 160,85 ")) T+exp(fo1(x0,B5 ')

gQ(X,e,B) =1-

De esta forma, obtenemos un modelo POM generalizado donde la funcién de trans-
formacién o proyeccion f(x, 0) ya no es lineal sino sigmoidal (o de cualquier otro tipo
de funcién de base).

9.3 METRICAS EN CLASIFICACION ORDINAL

Considerando un problema de clasificacion ordinal en el que las distintas clases estan
etiquetadas de la siguiente forma: “bajo”, “medio-bajo”, “medio”, “medio-alto”, “al-
to”; es claro ver que el error producido al predecir un patrén de la clase “bajo” como
de la clase “medio-alto” es mds grave que si se hubiera predicho como de la clase
“medio-bajo”. Este pequefio ejemplo muestra la necesidad de evaluar los problemas
ordinales con métricas especificas. Generalmente, las métricas ordinales estdn desa-
rrolladas basadas en la correlacion entre la clase real y la clase predicha o a partir de
la asociacion entre los valores reales y los predichos.

Las métricas ordinales basadas en la correlacion se centran en la distancia absoluta

entre la clase real y la clase predicha. Las mas comunes en Machine Learning son el
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error absoluto medio (Mean Absolute Error, MAE) [10, 43], la raiz del error cuadratico
medio (Root Mean Square Error, RMSE) [43] y la tasa de error (Mean Zero-One Error,
MZE) [43], donde MZE = 1 — CCR. Sin embargo, estas tres medidas no son ade-
cuadas para evaluar el desempefio de los clasificadores en bases de datos ordinales
desbalanceadas [10]. Para solventar este inconveniente, existen otras métricas como
el valor medio de los MAEs de cada clase (Average MAE, AMAE) o el méximo de los
MAEs (Maximum MAE, MMAE). Estas métricas se detallan en la Subseccion 9.3.1.

Las medidas de asociacién se basan en la relacién de orden entre la clase real y la
clase predicha, sin necesidad de medir la distancia entre ellas. Es decir, estas medi-
das no se ven influenciadas por la codificaciéon numérica de la clase. El coeficiente
de correlacién de Spearman (rs) [119] y el T, de Kendall [80] son las métricas de
asociaciéon mdas comunes en la literatura (estas medidas se tratan con mas detalle en
la Subseccion 9.3.2).

A continuacion se presentardn las métricas basadas en la correlaciéon y, acto segui-
do, las medidas de asociacion.

9.3.1 Medidas Ordinales Basadas en Correlacion

Todas estas medidas analizan la distancia existente entre la clase real y la clase pre-
dicha por el clasificador. Para el calculo de las distancias se utiliza una matriz de
confusion similar a la mostrada en la Tabla 5.1 de la Seccién 5.1, considerando un
problema ordinal con Q clases y N patrones.

e Error absoluto medio (Mean Absolute Error, MAE): Desviacién absoluta media
entre la clase predicha y la real [10]:

1 1 &
MAE = qu_] 4 —Kingi = 5 ; e(xi),

donde e(xi) = [O(yi) — O(y7)l es la distancia entre el valor real (y;) y el predicho
(Y7) y ngx es el nimero de patrones de la clase q predichos como de la clase k.
Esta métrica toma valores en el rango [0, Q — 1].

* MAE medio (Average MAE, AMAE): Esta métrica (propuesta por Baccianella
et al. [10]) se define como la media de los MAEs de cada una de las clases. El
AMAE es especialmente ttil para mitigar el efecto producido por el desbalan-
ceo de las clases del problema.

El MAE de la clase g-ésima se define como:

Tqe

Q
1 1
MAEq = ng Z g —kingr = g z eq(xi), 1<q<Q,
* k=1 ®i=1
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donde ng, es el niimero de patrones de la clase . De modo que:

Q
1
MAE = q; nqeMAE,.

Por tanto, el AMAE se puede definir como:
1 Q
AMAE = — 3} MAE,.

Esta medida toma valores en el rango [0, Q —1].

e MAE maximo (Maximum MAE, MMAE): El MMAE se define como el maximo
de los MAEs, es decir, el valor de MAE de la clase con la mayor distancia entre
los valores predichos y los reales. Esta métrica ha sido propuesta por el autor
de la presente Tesis en [38].

MMAE = max{MAEq;q=1,---,Q}.

Esta métrica toma valores en el rango [0, Q — 1] y es una extensiéon natural de la
métrica MS para problemas de clasificacién ordinal.

e Indice Kappa de Cohen ponderado (Weighted Kappa, WK): Modificacién del
indice Kappa que permite asignar diferentes pesos a los diferentes niveles de
agregacion entre las clases predichas y reales [57]:

donde

Q
Pe(w) = N2 Z WqkNgeTek,
k=

donde el peso wqk = |q — k| mide el grado de discrepancia entre la clase real
y la predicha. Esta métrica, al igual que el indice kappa original, toma valo-
res en el rango [—1, 1], donde 1 significa un acuerdo perfecto, —1 un completo
desacuerdo y 0 indica que no existe relacion.

Aunque en la presente Tesis s6lo se analicen estas métricas ordinales basadas en
correlacién, existen otras en la literatura como el coeficiente 1+ [103] 0 el indice de
clasificacién ordinal [19].
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9.3.2 Medidas de Asociacion Ordinales

Estas métricas miden la relacién de orden entre las clases predichas y las reales, pero
sin emplear la distancia entre las clases. Por tanto, estas métricas no necesitan utilizar
la matriz de confusion.

¢ 1g: El coeficiente de correlacién de Spearman es una medida no paramétrica de
la dependencia entre dos variables [119]. Para el caso de problemas ordinales,
estas variables son las etiquetas de clase reales y predichas.

ZN (otyl) 0(y))(O (y) O(y*))
S Oly)12 /XN (0y:) — Oy

donde (9( )y O(y*) representan, respectivamente, la media de O(yi) y O(y7),
i=1,---,N. Los valores de esta métrica estan en el rango [—1,1].

* 1p: El 1, de Kendall es un estadistico usado para medir el grado de asociacién
entre dos variables [80]. Al igual que con la métrica rs, las dos variables son las
etiquetas de clase reales y predichas.

N
211—1 Cl]CU

¢ (2 e) (ENred)

donde ci*j es +1si O(y}) > O(y]?*), 0si O(y}) = O(y;‘), y —1si O(y}) < O(y)?*)
parai,j = 1,---,N, y similar para cij. Esta métrica toma valores en el rango
[_1/]]~

Tp =

Existen otras medidas de asociacion ordinales a parte de las tratadas en la presente
Tesis. Una de las mas conocidas es la curva ROC ordinal [127], calculada a partir de
la proyeccién de todos los patrones sobre una recta.

9.3.3 Correlacion entre las Métricas Ordinales

Estudiar las relaciones existentes entre las diferentes métricas empleadas en la clasi-
ficacién ordinal resulta atil, puesto que las métricas menos relacionadas guiaran el
proceso evolutivo de un algoritmo multiobjetivo de una manera maés eficaz, dado que
si los objetivos (las métricas en nuestro caso) estan correlados no tiene sentido plan-
tear un algoritmo multiobjetivo. El estudio realizado consiste en el anélisis de una
matriz de correlaciones obtenida a partir de los resultados producidos por 4 algo-
ritmos de la literatura sobre 10 bases de datos ordinales (Automobile, Balance-scale,
Bondrate, ERA, ESL, Eucalyptus, LEV, SWD, Toy, Winequality-red). En el estudio ex-
perimental se ha empleado un 30-holdout estratificado, donde aproximadamente el
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75 % de los patrones son empleados para entrenar y el 25 % restante para generalizar.
Las métricas que serdn analizadas en este estudio son las presentadas en las Subsec-
ciones anteriores junto con la medidas nominales CCR y MS. Estas medidas nominales
han sido incluidas en el estudio debido a que son las funciones objetivo empleadas
por los MOEAs nominales presentados en la presente Tesis.

Los 4 algoritmos empleados son ampliamente usados en la literatura y han sido
seleccionados debido al buen desempefio que presentan generalmente. El primero de
ellos es el algoritmo SVM nominal (en la presente Tesis se ha empleado el software
LibSVM [21], considerando la métrica MAE como criterio para la selecciéon de los
hiperpardmetros durante el procedimiento de validacién cruzada), mientras que los
otros 3 algoritmos son especificos para clasificaciéon ordinal: REDSVM, SVOR-EX y
SVOR-IM (mads informacién sobre estos algoritmos ordinales en la Seccién 9.1).

El estudio se ha realizado separadamente para cada uno de los algoritmos, con la
finalidad de tomar en consideracién los efectos de cada clasificador en los resultados.
Estas matrices son generadas de la siguiente manera: primero, se obtienen 30 mode-
los con cada algoritmo (un modelo por cada holdout). A continuacién, la correlaciéon
entre cada par de métricas es calculada obteniendo un total de 10 matrices de correla-
cién de dimensién 8 x 8 (una matriz por cada base de datos). Entonces, si el valor de
la correlaciéon entre un par de métricas es mayor que 0,75, se suma un punto al par
de métricas correspondiente. Finalmente, el total de puntos obtenidos por cada par
es dividido por el namero total de comparaciones (10) para obtener el porcentaje de
veces que este par de métricas obtiene una correlacién superior a 0,75. Cuando una
de las dos métricas del par analizado (o ambas) presenta un valor constante en los
30 modelos, el par es ignorado, dado que la correlacién no puede ser calculada. Por
ejemplo, la correlacién entre las medidas CCR y MS con los resultados del método
LibSVM es 16,67, debido a que s6lo 1 comparacién es mayor que 0,75 y 4 compa-
raciones no han podido ser calculadas, por lo que solo se han realizado 10 —4 = 6
comparaciones (1/6 = 0,1667 = 16,67 %).

Este proceso es repetido para cada uno de los algoritmos y los resultados obtenidos
se muestran en la Tabla 9.2. Un resumen de estos cuatro estudios ha sido incluido en
la Tabla 9.3. Esta matriz ha sido generada teniendo en cuenta los resultados presenta-
dos por los cuatro métodos conjuntamente. Como se puede observar, las conclusiones
de los 5 estudios (4 individuales y 1 conjunto) son muy similares.

Segun los resultados mostrados en la Tabla 9.3, los pares de medidas que estan me-
nos correlados (con un valor por debajo del 20 %) son CCR-MMAE, MAE-MMAE,
MMAE-rs, MMAE-1,, y MMAE-WK. De los cinco pares, los tres tltimos son muy
similares, debido a que las métricas 15, T, y WK estdn altamente correladas (valores
superiores al 90 %). Por tanto, en nuestro estudio solo consideraremos, de estos tres
pares, el par formado por MMAE y T, La eleccién de 1, se debe a que proporcio-
na una vision intuitiva de los datos y a que es una de las métricas mds usadas en
clasificacién ordinal.
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Tabla 9.2: Matrices de correlacién obtenidas por los diferentes algoritmos. Cada elemento es igual al porcentaje de veces (de un total
de 10 comparaciones) donde la correlaciéon entre las métricas es mayor que 0, 75.

Algoritmo LibSVM Algoritmo REDSVM

CCR MS MAE AMAE MMAE g Tp WK CCR MS MAE AMAE MMAE r1g Tp WK
CCR 100,00 16,67 80,00 30,00 10,00 40,00 60,00 80,00 CCR 100,00 =« 77,78 33,33 * 33,33 44,44 77,78

MS — 100,00 16,67 33,33 33,33 16,67 16,67 16,67 MS — 100,00 = 16,67 33,33 * * *
MAE — — 100,00 30,00 10,00 80,00 80,00 80,00 MAE  — — 100,00 22,22 * 88,89 88,89 88,89
AMAE — — — 100,00 50,00 50,00 50,00 60,00 || AMAE — - — 100,00 55,56 33,33 33,33 44,44
MMAE — — — — 100,00 20,00 10,00 10,00 | MMAE — — — — 100,00 11,11 11,11 11,11
s — — — — — 100,00 100,00 90,00 s — — — — — 100,00 100,00 77,78
™ — — — — — — 100,00 100,00 ™ — — — — — — 100,00 77,78
WK  — — — — — — — 100,00 WK — — — — — — — 100,00

Algoritmo SVOR-EX Algoritmo SVOR-IM

CCR MS MAE AMAE MMAE g Tp WK CCR MS MAE AMAE MMAE r1g Tp WK
CCR 100,00 40,00 90,00 40,00 20,00 40,00 50,00 80,00 CCR 100,00 40,00 90,00 40,00 20,00 40,00 50,00 80,00
MS — 100,00 40,00 40,00 80,00 40,00 40,00 40,00 MS — 100,00 40,00 40,00 80,00 40,00 40,00 40,00
MAE — — 100,00 40,00 20,00 80,00 90,00 80,00 MAE  — — 100,00 40,00 20,00 80,00 90,00 100,00
AMAE — — — 100,00 60,00 30,00 50,00 60,00 || AMAE — — — 100,00 60,00 50,00 50,00 60,00
MMAE — — — — 100,00 20,00 20,00 20,00 ||[MMAE — — — — 100,00 20,00 20,00 20,00
s — — — — — 100,00 100,00 100,00 s — — — - — 100,00 100,00 90,00
™ — — — — — — 100,00 100,00 T — — — — — — 100,00 90,00
WK  — — — — — — — 100,00 WK — — — — — — — 100,00

* significa que una de las métricas comparadas (o ambas) tenia valores constantes para todas las comparaciones y,

Las correlaciones menores que el 20 % estdn marcadas en negrita.

por tanto, la correlacion no puede ser calculada.
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Tabla 9.3: Matriz resumen de los 4 estudios de correlaciones. Cada elemento es igual al por-
centaje de veces (de un total de 40 comparaciones) donde la correlacién entre las
métricas es mayor que 0, 75.

CCR MS MAE AMAE MMAE g Tp WK

CCR 100,00 22,73 84,62 3590 12,82 38,46 51,28 79,49
mMs — 100,00 22,73 31,82 54,55 22,73 22,73 22,73
MAE — — 100,00 33,33 12,82 82,05 87,18 87,18
AMAE — — — 100,00 56,41 41,03 46,15 56,41
MMAE — — — — 100,00 17,95 15,38 15,38
rs - — — — — 100,00 100,00 89,74

T  — — — — — — 100,00 92,31
WK  — — — — — — — 100,00

Las correlaciones menores que el 20 % estdn marcadas en negrita.

Logicamente, cualquiera de los tres pares de medidas seleccionados (CCR-MMAE,
MAE-MMAE y MMAE-T1;,) podrian guiar de manera satisfactoria la evolucién de
un MOEA, debido a la baja correlaciéon entre ellas, lo que implicitamente significa que
son objetivos no cooperativos. A continuacion, intentaremos discernir con cudl de
estos pares de métricas se obtienen mejores resultados para poder analizarlo en mas
profundidad.

Para realizar la comparacion de los tres pares de métricas, guiaremos el algoritmo
MPDENN presentado en la Subseccion 4.3.2 con cada uno de estos pares y analizare-
mos los resultados obtenidos sobre las 10 bases de datos ordinales utilizadas en el
estudio anterior. Nueve de ellas son bases de datos de referencia’ y otra (Toy) ha sido
generada siguiendo las indicaciones dadas en [102].

Puesto que el algoritmo MPDENN es estocdstico, se ha usado un disefio 10-holdout
estratificado con 3 repeticiones por cada holdout (obteniendo un total de 10 x 3 = 30
resultados distintos), donde aproximadamente el 75% de los patrones son emplea-
dos para entrenar y el 25 % restante para generalizar. De esta forma consideramos
aleatoriedad en los datos y en el algoritmo evolutivo.

Los principales pardmetros del algoritmo han sido obtenidos empleando un proce-
dimiento de validacién cruzada, considerando la métrica MAE como el criterio para
determinar la mejor combinacién. La biisqueda en malla grid desarrollada emplea los
valores {10, 25,50} para el tamafio de la poblacién, {100, 150,200} para el ndmero de
generaciones, y {4,5, 6} para el niimero de nodos sigmoides en la capa oculta.

La Tabla 9.4 muestra los valores de CCR obtenidos después de guiar el MOEA con
los tres pares de métricas. Los resultados se corresponden con las medias y las des-
viaciones tipicas obtenidas en generalizacién por los 30 modelos (cada modelo es

1 Bases de datos disponibles en http://weka.wikispaces.com/Datasets y http://mldata.org/.
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obtenido en una ejecucién distinta y se corresponde con uno de los extremos del
frente de Pareto. Mdas informacién en la Seccién 4.5). Ademads, la Tabla 9.4 incluye
el ranking medio obtenido por cada metodologia sobre todas las bases de datos. De
igual modo, las Tablas 9.5, 9.6 y 9.7 presentan los valores obtenidos para las métricas

MAE, MMAE y T, respectivamente.

Tabla 9.4: Resultados obtenidos para la métrica CCR en generalizacién: media y desviacion

tipica (MediapT) y ranking medio (Rccr)-

Par CCR-MMAE

Par MAE-MMAE

Par t7,-MMAE

Base de datos Mod. CCR Mod. MMAE Mod. MAE Mod. MMAE Mod. 1, Mod. MMAE
Automobile 43,91657 41,5446 42,1272 41,606,13 31,86939  31,54906
Balance-scale 90,473 49 90,572,65 90,572,62 90,623,60 90,643,15 90,623,13
Bondrate 49,111013 48,8%1011  52,8%10,20 51,561020 32,671673 33,781546
ERA 23,80721 23,13237 25,25,54 24,255 55 22,05342 23,0827
ESL 62,4073; 61,267,728 64,266,638 62,1603 30,681687 37,401530
Eucalyptus 44,512,74 43,44, 50 42,99418 42,374,717  40,62730 41,2373
LEV 58,31353 52,964,94 59,55,,89 54,9235 49,4856  49,57491
SWD 53,71304 50,2939 54,93,57 52,35370 48,29786 50,17336
Toy 68,801360 68,801360 73,781088 73,781088 59,112178 59, 112162
Winequality-red 56,173,3> 43,2438 46 55,3501 41,0210,07 24,826,389 27,376,380

Recer 2,45 3,70 1,80 2,80 5,35 4,90

Los mejores resultados estdn marcadas en negrita y los segundos mejores en subrayado.

Tabla 9.5: Resultados obtenidos para la métrica MAE en generalizacién: media y desviacion

tipica (MediapT) y ranking medio (RpmAE)-

Par CCR-MMAE

Par MAE-MMAE

Par t,-MMAE

Base de datos

Mod. CCR Mod. MMAE Mod. MAE Mod. MMAE

Mod. T},

Mod. MMAE

Automobile
Balance-scale
Bondrate
ERA

ESL
Eucalyptus
LEV

SWD

Toy

0,79550,1332
0,10810,0313
0,67780,1576
1,36130,0978
0,42430,0976
0,85290,0586
0,45250,0396
0,49610,0390
0,3449 1698

0,81790,1217
0,10640,0328
0,6911¢,1501
1,427201466
0,43520,0936
0,84760,0507
0,53210,0715
0,54730,0574
0,34490 1698

Winequality-red

0,48400,0349

0,68800,1287

0,77500,1384
0,10470,0296
0,59560,1249
1,25760,0849
0,38880,0776

0,79110,0721

0,43930,0341
0,47410,0344
0,27110,1186
0,48740,0233

0,78330,1283

0,10420,0293

0,61780,1174
1,35840,1118
0,41970,1282

0,79890,0673
0,50400,0452
0,5211¢,0497
0,27110,1186
0,7262¢ 1504

0,92240,1726
0,10450,0265
0,88220,7832
1,52760,2507
0,96800,3775
0,79890,1467
0,57370,0740
0,5821¢,1228
0,41960,2313
0,99400,1964

0,92820,1698
0,10470,0263
0,85330,2634
1,45840,1472
0,78500,2870
0,77740,111
0,57530,0733
0,5512¢,0521
0,41780,2261
0,92610,1677

RMAE

3,25

4,05

1,50

2,40

5,15

4,65

Los mejores resultados estdin marcadas en negrita y los segundos mejores en subrayado.
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Tabla 9.6: Resultados obtenidos para la métrica MMAE en generalizacién: media y desviaciéon
tipica (MediapT) y ranking medio (RMMAE)-

Base de datos

Par CCR-MMAE

Par MAE-MMAE

Par 1,-MMAE

Mod. CCR Mod. MMAE Mod. MAE Mod. MMAE

Mod. T},

Mod. MMAE

Automobile
Balance-scale
Bondrate

ERA

ESL

Eucalyptus

LEV

SWD

Toy
Winequality-red

1,79440 4953
0,24520,1463
2,26670,7739
2,22790,4034
1,58050,5762
1,32890,1281
1,17390,2591
0,99470,2100
0,70090,3358

1,74400,5143
0,23790,1494
2,27220,7637

2,11090,3283
1,45500 5092

1,26230,1385
0,96450 3168

0,79850,1606

0,70090,3358

2,07940,2073

1,63960,4024

1,50840 5173
0,19360,1115
1,92780,5735
2,20400,3435
1,49500,5366
1,21470 1495
1,18930,2506
1,06200,1493
0,64660,2953
2,02720,1567

1,48120 5201
0,19360,1115

1,9722¢ 5290

2,03020,2491
1,46170 5353

1,21020,1583
0,92050,2730

0,81270,2039
0,64660,2953
1,53850,3866

1,43870 3641

0,23100,1707
2,111 76966
2,48870,8828
1,465403896
1,22160,2791
0,93710,2309
0,86000,2084
0,83050,2869
1,396403793

1,43760,3670
0,22870,1723
2,03330,7076
2,17170,5972
1,33300,3681
1,142502526
0,89210,2261
0,75200,1496
0,82460,2813
1,28580,3262

RMMAE

5,35

3,85

3,70

2,20

3,90

2,00

Los mejores resultados estdn marcadas en negrita y los segundos mejores en subrayado.

Tabla 9.7: Resultados obtenidos para la métrica 1}, en generalizacién: media y desviacién tipi-
ca (MediapT) y ranking medio (Rx,).

Base de datos

Par CCR-MMAE

Par MAE-MMAE

Par t,-MMAE

Mod. CCR Mod. MMAE Mod. MAE Mod. MMAE

Mod. T},

Mod. MMAE

Automobile
Balance-scale
Bondrate

ERA

ESL

Eucalyptus

LEV

SWD

Toy
Winequality-red

0,45900,1288
0,89910,0302
0,24970,2671
0,44790,0369
0,83880,0293
0,48330,0396
0,63630,0394
0,50040,0415
0,79700,1112
0,45510,0387

0,45840,1238
0,90080,0316
0,2315¢,2576
0,44480,0394
0,83910,0292
0,48910,0390
0,62770,0341
0,49710,0471
0,79700,1112
0,43040,0474

0,48300,1389

0,90360,0271

0,36340,1931
0,47260,0394

0,84660 0252

0,5325¢ 0551
0,63980,0277

0,51710,0428

0,85260,0654
0,44340 0366

0,47610,1330
0,90400,0268
0,35090,1829
0,46020,0364
0,84550,0253
0,53130,0528
0,63580,0291
0,50790,0329
0,85260,0654
0,43050,0455

0,54880,0882
0,9031¢,0250
0,34290 2036

0,47050,0318

0,85940,0157
0,58720,0754
0,65300,0283
0,52410,0339
0,84870,0709
0,49100,0309

0,54460 0379
0,90300,0249
0,35380,1738
0,46270,0288
0,84490,0252
0,57560 0740
0,64750,0295
0,51680,0345
0,84920 0713
0,48870,0338

R,

5,05

5,65

2,25

3,45

1,90

2,70

Los mejores resultados estdn marcadas en negrita y los segundos mejores en subrayado.

Desde un punto de vista descriptivo, para la métrica CCR, el mejor ranking es
obtenido por el par MAE-MMAE (modelo MAE) y el segundo mejor por el par CCR-
MMAE (modelo CCR). Para la métrica MAE, los dos mejores rankings son alcanzados
por el par MAE-MMAE. Para la medida MMAE, el mejor ranking es obtenido por
el par 1,-MMAE (modelo MMAE) y el segundo mejor por el par MAE-MMAE
(modelo MAE). Por dltimo, para la métrica T, el mejor ranking es alcanzado por el
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par 7,-MMAE (modelo T4) y el segundo mejor por el par MAE-MMAE (modelo
MAE). Estos resultados muestran que el MOEA presenta un mejor desempefio en las
bases de datos ordinales cuando la evolucién es guiada por el par MAE-MMAE. En
general, el modelo MAE obtiene buenos resultados en las métricas de clasificacion
de carécter global (CCR, MAE y T11,) mientras que el modelo MMAE se centra mas en
el comportamiento de la clase peor clasificada (MMAE). En la siguiente Subseccién
se analiza la relacién existente entre estas dos métricas y su comportamiento como
funciones objetivo de un MOEA.

En un andlisis previo a este estudio se empled el par formado por las métricas
AMAE y MMAE [32] para resolver un problema de clasificacién ordinal en el 4rea
de la microbiologia predictiva [33]. Este par de métricas no va a ser estudiado en la
presente Tesis debido a que el par MAE-MMAE presenta menos correlacién entre
las métricas y, por consiguiente, obtiene mejores resultados.

9.3.4 Relacion entre el Par de Métricas MAE y MMAE

Segun los resultados vistos anteriormente, el par mds prometedor para guiar la evo-
lucién de un MOEA es el formado por las métricas MAE y MMAE. A continuacién se
muestra el procedimiento seguido para estudiar la relacién entre estas dos medidas.

Proposicién 9.3.1 Considerando un problema de clasificacion ordinal con Q clases, siendo
las métricas MAE y MMAE dos medidas asociadas a un clasificador ordinal y considerando,
sin perdida de generalidad, que la clase con el mdximo MAE se corresponde con la iiltima
(MMAE = MAEq), entonces:

pPoMMAE < MAE < MMAE, (9.2)

donde p(, es la frecuencia relativa de la clase Q-ésima estimada a priori:

« _ Qe
pQ_ N’

donde nq, es el niimero de patrones de la clase Q.

Demostracién Comenzando por el limite superior de la inecuacién, se puede com-
probar que en general:

0 <MAE; < MMAE < Q—T,

de manera que:

Y o1 maeMAEG 11 MAES +12MAE; + -+ 1guMAEQ _

MAE =
N N
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Q Nyge
< MeMMAE + 2 MMAE - -  nQuMMAE _ MMAE(Zq:] q
N N
Por otro lado, el limite inferior se obtiene de la siguiente forma:

) = MMAE.

N1eMAE;] + N2e MAES + -+ - + ngeMAEQ . ngeMAEqQ

MAE = >
N N
+MMAE
— TLQT = p5MMAE,
puesto que:

nieMAE] + N2 MAE, + - -+ nQ-1 jeMAEQ—1 2 0.
Corolario 9.3.2 Si la base de datos estd completamente balanceada, es decir, todas las clases

tienen el mismo niimero de patrones, entonces:

N N 1
n10:n20:"':nQo:6 ypqza

Por consiguiente:

MMAE
Q

< MAE < MMAE.

9.3.4.1 Representacion Grdfica del Par MMAE-MAE

El par de métricas MMAE-MAE nos permite representar el desempefio de un clasifi-
cador ordinal en un espacio de dos dimensiones. La métrica MMAE es representada
en el eje horizontal y la medida MAE en el eje vertical, de manera que un clasificador
(un punto en el espacio (MMAE, MAE)) domina a otro si se encuentra por debajo y
a la izquierda, es decir, si tiene valores mas pequefios de MMAE y MAE. Ademas,
todos los clasificadores estaran localizados en la regiéon blanca de la Figura 9.2. Esta
region se obtiene a partir de la inecuacién 9.2.

Existen algunos puntos de esta region factible que requieren una atencién espe-
cial. El peor clasificador se encuentra localizado en el extremo superior derecho (el
punto (Q —1,Q —1)). En el punto (0,0) se localiza el clasificador 6ptimo, es decir,
aquel que ha realizado una clasificacion perfecta. El altimo punto a destacar es el
punto (Q —1,p5(Q — 1)), que se corresponde con un clasificador que ha predicho
correctamente todas las clases salva una, en la que se ha cometido el mayor error de

s

clasificacién posible. Considerando un problema con 5 clases (“bajo”, “medio-bajo”,
“medio”, “medio-alto”, “alto”), un clasificador en el punto (Q — 1,p*Q(Q —1)) habra
clasificador todos los patrones de la clase “bajo” en la clase “alto”, o viceversa. Des-
tacar que es posible encontrar clasificadores con un nivel bajo de MAE, pero con un

valor elevado de MMAE, especialmente cuando el namero de clases aumenta. Por
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Peor clasificador
Q-1 MAE = MMAE

MAE

Py MMAE = p(Q — 1)

Y ———

. 0. Q-1
Mejor clasificador MMAE

Figura 9.2: Regién factible (zona blanca) en el espacio (MMAE, MAE).

tanto, minimizar estas dos funciones de error simultdineamente produce una situa-
cién de compromiso en la que los modelos obtenidos presentan buenos valores de
clasificacion global y valores aceptables de clasificacion para la clase peor clasifica-
da (la clase que tiene mayor error entre las clases reales y las predichas), lo que, en
general, es muy dificil de obtener en problemas de clasificaciéon ordinal.

Al analizar la regién factible, observamos que una reduccién del valor del MAE no
implica necesariamente una disminucién del valor del MMAE. De igual modo, una
reduccion del valor del MMAE no significa una disminucién del valor del MAE. Por
otro lado, destacar que para un valor fijo de MAE, un clasificador con dicho valor es
mejor cuanto mads cerca se encuentre de la diagonal del cuadrado (Q —1) x (Q —1).

La Figura 9.3 muestra graficamente los resultados obtenidos en una de las 30 eje-
cuciones para la base de datos SWD al emplear el par MAE-MMAE para guiar la
evolucién del MOEA. Se observa que el frente de Pareto obtenido en entrenamien-
to (Figura 9.3(b)) no se mantiene con los patrones de generalizacién (Figura 9.3(c)).
En general, la estructura del frente de Pareto en entrenamiento no se mantiene en
generalizacion.
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=+ Individuos no dominados (primer frente de Pareto) en entrenamiento
X Individuos dominados en entrenamiento

(3,0.096) (3,0.096)
——— ——

05 1 15 2 25 3 05 1 15 2 25 3
MMAE MMAE
(b) Frente de Pareto obtenido en entrenamiento (c) Valores asociados a los individuos de la pobla-
para la base de datos SWD. cién en generalizacion.

Figura 9.3: Frente de Pareto en entrenamiento y valores asociados en generalizacién obteni-
dos con la base de datos SWD.
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COMENTARIOS FINALES Y FUTURAS LINEAS DE
INVESTIGACION

En este Capitulo se expondran las principales conclusiones alcanzadas durante la
realizacion de la presente Tesis, asi como las futuras lineas de investigacion que seran
estudiadas a corto o medio plazo.

10.1 CONCLUSIONES

* Se ha realizado una breve descripcién del uso de las redes neuronales artificiales
en los problemas de clasificacién, detallando la estructura del modelo y los
distintos tipos de funciones de base empleados. Algunas de estas funciones de
base son muy novedosas en Machine Learning.

¢ Se han estudiado las diferentes técnicas empleadas para hacer frente a la reso-
lucién de problemas con mdltiples objetivos, haciendo especial hincapié en los
algoritmos basados en el concepto de dominancia de Pareto.

¢ Asi mismo, se ha realizado una revisién bibliografica de los principales algo-
ritmos evolutivos multiobjetivo existentes en la literatura que emplean el con-
cepto de dominancia de Pareto. De todos estos algoritmos, se han analizado en
detalle el algoritmo PDE (Pareto Differential Evolution), basado en la evolucién
diferencial, y el clasico algoritmo NSGAII (Non-dominated Sorting Genetic Algo-
rithm 2) desarrollados por H. Abbass y K. Deb, respectivamente. Ademds se
ha estudiado un algoritmo memético desarrollado a partir del NSGAII llamado
MPENSGAII (Memetic Pareto NSGAII).

* En la fase de disefio de algoritmos evolutivos multiobjetivo, se ha desarrollado
e implementado un algoritmo evolutivo tomando como base los trabajo realiza-
dos por H. Abbass, al que se ha llamado PDENN (PDE with Neural Networks).
El algoritmo PDENN optimiza de manera conjunta la topologia y los pesos de
red. Ademads, el coste computacional asociado a la obtencién del frente de Pa-
reto final es mucho menor que en los algoritmos de H. Abbass, ya que se ha
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utilizado una manera mas flexible de incorporar y sustituir los individuos de la
poblacién tras finalizar una generacién del proceso evolutivo del algoritmo.

Se han propuesto varias versiones mejoradas del algoritmo anterior, las cua-
les incorporan un procedimiento de busqueda local en diferentes puntos de
la evolucion. Estos algoritmos aplican el algoritmo de busqueda local iRprop™
a diferentes individuos de la poblacién, como a los pertenecientes al primer
frente de Pareto o a los mds representativos de este frente. Estos algoritmos me-
méticos obtienen resultados competitivos con respecto al algoritmo memético
propuesto por H. Abbass (MPANN) con un tiempo de computo inferior.

Una vez construido el frente 6ptimo de Pareto, es necesario seleccionar un mo-
delo perteneciente a dicho frente que presente un compromiso entre las métri-
cas que evaltan la calidad del clasificador. Esta no es una eleccién trivial, pues
depende de las necesidades del problema que se esté resolviendo. En la presen-
te Tesis se han presentado las técnicas de seleccién mas empleadas en la litera-
tura, asi como los métodos de ensembles méas conocidos. Ademas, se proponen
dos métodos de seleccién basados en clustering, los cuales buscan seleccionar
los individuos més representativos de la poblacion.

También se ha realizado una revisiéon de las métricas empleadas en el andli-
sis del rendimiento de un clasificador multiclase. Estas métricas son utilizadas
para guiar el entrenamiento de los modelos de red neuronal mediante el algo-
ritmo evolutivo. En concreto, se ha estudiado la relacion entre las medidas de
precisiéon (CCR) y minima sensibilidad (MS) desde un punto de vista multiob-
jetivo. El uso de estas dos métricas nos permite obtener clasificadores con un
alto nivel de precision global, asi como un aceptable nivel de clasificacién para
cada clase, aspecto muy importante en problemas reales, como en medicina o
en microbiologia predictiva.

Una de las caracteristicas fundamentales de la presente Tesis ha sido la utili-
zacién de los algoritmos y modelos presentados en la resolucion de complejos
problemas reales de diferentes dreas de conocimiento, como en medicina, don-
de se ha desarrollado un sistema de ayuda a la decisién que permite determinar
qué paciente tendrd mayor probabilidad de aceptar el 6érgano tras la operacion;
en teledeteccién remota, donde se ha determinado el uso del terreno en dife-
rentes fincas de olivos a través de imédgenes aéreas, con el objetivo de ayudar a
las administraciones andaluza y europea a identificar aquellas fincas que desa-
rrollan una agricultura de conservacién; o en microbiologia predictiva, donde
se han obtenido modelos que permiten predecir la capacidad de crecimiento de
un microorganismo en determinadas circunstancias ambientales.

Un segundo enfoque de la presente Tesis es abordar los problemas de entre-
namiento de modelos para clasificacién ordinal, dado que es una tematica que
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en los ultimos afios estd teniendo un importante auge en el drea de Machine
Learning. Asi, en un primer acercamiento a esta temética se ha realizado una
revisién bibliografica sobre este tema, prestando especial interés en los algo-
ritmos relacionados con los problemas multiobjetivo. Tras comprobar que no
existen muchos trabajos al respecto, se han estudiado qué modificaciones son
necesarias para permitir que los algoritmos multiobjetivo nominales resuelvan
problemas de clasificacién ordinal. Estas modificaciones se centran, principal-
mente, en dos elementos: el modelo utilizado y las funciones objetivo que guian
el proceso evolutivo.

En una primera aproximacion, se ha propuesto un modelo de red neuronal
basado en el modelo ordinal POM (Proportional Odds Model). Este modelo per-
tenece a la familia ordinal de modelos de umbral y es entrenado teniendo en la
cuenta la relacion de orden existente entre las diferentes clases del problema.

Una parte muy significativa de este segundo enfoque ha consistido en revisar y
analizar las diferentes métricas ordinales existentes en la literatura empleadas
para evaluar la bondad de un clasificador ordinal. Tras esta revisién se des-
cubrié que no existia en la literatura ninguna métrica ordinal que midiera el
rendimiento de la clase peor clasificada. Por este motivo, en la presente Tesis se
ha expuesto la métrica MMAE (Maximum Mean Absolute Error), utilizada para
evaluar el desemperfio de la clase con mayor desviacién absoluta media entre
los valores predichos y los reales.

Una vez realizada la revisién, ha sido necesario realizar un andlisis para deter-
minar el par de métricas ordinales que mejor guiard la evolucién de un algo-
ritmo multiobjetivo. El par que presenta los resultados mds competitivos es el
formado por las métricas MAE y MMAE. Cuando se emplean estas métricas
para guiar el entrenamiento de un algoritmo evolutivo multiobjetivo se obtie-
nen modelos ordinales que presentan un alto nivel de clasificacion global, asi
como un aceptable nivel de clasificacion para la clase peor clasificada. Esto ul-
timo es muy importante en problemas desbalanceados, ya que permite que la
clase minoritaria no sea olvidada durante el proceso evolutivo.

Por ultimo, para favorecer la comprensién de los resultados obtenidos por los
algoritmos multiobjetivo sobre los problemas de clasificacién ordinal, se ha es-
tudiado el espacio bidimensional (MAE,MMAE), definiendo la region factible
donde estdn localizados todos los modelos obtenidos con el algoritmo multi-
objetivo. La representacion grafica de los modelos en este espacio permite una
lectura rapida y sencilla del rendimiento de los clasificadores.
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10.2

FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

* Disefiar e implementar un algoritmo evolutivo multiobjetivo centrado en clasifi-
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cacion ordinal. Este algoritmo deberd emplear durante el entrenamiento de los
modelos la informacién de orden contenida en las etiquetas de clase. Del mis-
mo modo, tendrd que utilizar funciones ordinales para evaluar el rendimiento
de los modelos durante la fase de entrenamiento, por lo que es necesario seguir
investigando en el desarrollo de métricas contrapuestas que contemplen esta
informacién de orden.

Incorporar en el algoritmo mencionado un sistema de remuestreo dindmico
(remuestreo a lo largo de la evolucién) con el que mejorar el rendimiento de las
clases minoritarias del problema ordinal. Normalmente, las clases minoritarias
se corresponden con las clases de los extremos, sobre todo si la variable de
respuesta estd medida en una escala de Likert, y suelen ser ignoradas por los
modelos durante el proceso evolutivo, por lo que representan el peor valor en la
métrica MMAE, es decir, el valor de MMAE del modelo acaba correspondiendo
con el valor de MAE de la clase minoritaria. Este problema puede solucionarse
empleando una versién ordinal del conocido algoritmo de remuestreo SMOTE
(Synthetic Minority Oversampling Technique). La implementacién de esta version
ordinal debe tener en cuenta la relacién de orden entre las distintas clases a la
hora de crear los nuevos patrones de la clase minoritaria.

Resolucién de problemas de clasificacion ordinal mediante los algoritmos evolu-
tivo multiobjetivo propuestos en la presente Tesis. Estos algoritmos hacen uso
de un modelo ordinal que captura la relacion entre las diferentes clases del
problema, y de funciones objetivo ordinales, como el par de métricas MAE y
MMAE.

Implementacién de técnicas de comparacion de frentes de Pareto para decidir
si un frente es mejor que otro y poder comparar el desempefio alcanzado por
los diferentes algoritmos evolutivos multiobjetivo.

Estudio de diferentes métodos de ensembles y de su posible adaptacién a clasifi-
cacion ordinal, de manera que se garantice que la solucién proporcionada por
el ensemble respete la relacién de orden entre las diferentes clases.



CONCLUDING REMARKS AND FUTURE RESEARCH LINES

This Chapter presents the main conclusions achieved from this Thesis, as well as
future research lines that will be studied in the short or medium term.

11.1

CONCLUSIONS

A brief description of the use of artificial neural networks in classification pro-
blems has been done, detailing the structure of the models and the different
types of basis functions considered. Some of these basis functions are quite
novel for the Machine Learning community.

The different techniques used to deal with the resolution of multiobjective pro-
blems have been studied, with particular emphasis on algorithms based on the
concept of Pareto dominance.

A literature review of the main existing multiobjective evolutionary algorithms
which use the concept of Pareto dominance has been done. From these algo-
rithms, we have analyzed in detail the PDE (Pareto Differential Evolution) algo-
rithm, which is based on differential evolution, and the classic NSGAII (Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm 2) algorithm proposed by H. Abbass and
K. Deb, respectively. In addition, a memetic algorithm based on NSGAII called
MPENSGAII (Memetic Pareto NSGAII) has been studied.

An evolutionary algorithm has been proposed and implemented based on the
work done by H. Abbass, which has been called PDENN (PDE with Neural
Networks). The PDENN algorithm jointly optimizes the topology and network
weights. Furthermore, the computational cost associated with obtaining the Pa-
reto front is much lower than in the algorithms of H. Abbass, because the new
algorithm uses a more flexible manner of incorporating and replacing indivi-
duals in the population after finishing a generation of the evolutionary process.

Several memetic algorithms generated from the PDENN algorithm have been
proposed, which incorporate a local search procedure at different points of evo-
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lution. These algorithms use the local search algorithm iRprop™ applied to dif-
ferent individuals in the population, such as those belonging to the first Pareto
front or the most representative of this front. These memetic algorithms obtain
competitive results compared to the memetic algorithm proposed by H. Abbass
(MPANN) with a lower computation time.

Once the optimal Pareto front is obtained, the selection of a model belonging
to this front which satisfies a compromise between the metrics measuring the
“goodness of the classifier” was necessary. This is not a trivial challenge, be-
cause it usually depends on the requirements of the problem. In this Thesis,
the selection techniques used in the literature have been presented along with
the most popular ensembles methods. In addition, we propose two selection
methods based on clustering, which try to select the most representative indivi-
duals of the population.

The Thesis has also reviewed the metrics used in the analysis of the performan-
ce of a multiclass classifier which guide the training of neural network models
using the evolutionary algorithm. In particular, we studied the relationship bet-
ween the measures accuracy (CCR) and minimum sensitivity (MS) from a multi-
objective perspective. The use of these two metrics allows us to obtain classifiers
with a high level of overall accuracy and an acceptable level of accuracy for each
class, which is very important on real-world problems, such as in medicine or
predictive microbiology.

One of the fundamental characteristics of this Thesis has been the use of algo-
rithms and models presented in the resolution of complex real-world problems
from different areas of knowledge, such as medicine, where a decision support
system has been developed to determine which patient is more likely to accept
the organ after a liver transplantation; remote sensing, where land use in diffe-
rent olive farms was determined through aerial images, with the aim of helping
Andalusian and European administrations to identify those farms that develop
conservation agriculture; or predictive microbiology, where the models obtai-
ned are used to determine the ability of a microorganism to grow under certain
environmental circumstances.

A second important point of this Thesis is that related to training models for
ordinal classification, because it is a field of study which is having an important
development in the area of Machine Learning during recent years. Thus, in a
first approximation to this issue, a literature review on this subject has been
made, with particular interest in algorithms related to multiobjective problems.
After verifying that there are no many works in this direction, we have studied
what changes could be made in nominal multiobjective algorithms to allow the
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resolution of ordinal problems. These changes focus mainly on two elements:
the model used and the objective functions that guide the evolutionary process.

¢ In a first approach, a neural network model based on the ordinal model POM
(Proportional Odds Model) has been proposed. This model belongs to the fa-
mily of threshold models and it is trained taking into account the order relation
existing between the different classes of the problem.

* One significant part of this second approach has been reviewing and analyzing
the different ordinal metrics used in the literature to evaluate the goodness
of an ordinal classifier. After this review, it was discovered that there was no
ordinal metric that measures the performance of the worse classified class. For
this reason, this Thesis discussed the MMAE metric (Maximum Mean Absolute
Error), used to evaluate the performance of the class with the highest average
absolute deviation between predicted and real labels.

¢ Besides studying ordinal metrics, an analysis to determine the ordinal metric
pair could better guide the evolution of a multiobjective algorithm has been
carried out. The pair that presents the most competitive results is formed by the
metric MAE and MMAE. When these metrics are used to guide the training of
a multiobjective evolutionary algorithm, ordinal models obtained show a high
level of overall classification and a classification level acceptable for the worst
classified class. This is very important in unbalanced problems because it allows
the minority class not to be forgotten during the evolutionary process.

¢ Finally, to facilitate understanding of the results obtained by the multiobjective
algorithms on the ordinal problems, the two-dimensional space (MAE, MMAE)
has been studied, determining the feasible region where all the models obtained
with the multiobjective algorithm are located. The graphical representation of
the models in this space allows a quick and easy reading of the performance of
classifiers.

11.2 FUTURE RESEARCH LINES

¢ To design and implement a multiobjective evolutionary algorithm focused on
ordinal classification. The algorithm should consider the order information con-
tained in the class labels for training of the models. Furthermore, the algorithm
should use ordinal metrics to evaluate the performance of the models during
the training phase, so further research is needed in the development and study
of conflicting metrics which consider this information of order.

¢ The aforementioned algorithm could include a dynamic resampling method
(resampling patterns along the evolution) to improve the performance for the
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minority classes of the ordinal problem. Usually, minority classes correspond
to classes of the extremes, especially if the response variable is measured on a
Likert scale, and they are often ignored by the models during the evolutionary
process, so a high value is obtained for the MMAE metric, i.e. the MMAE
value of the model corresponds, in general, with the value of the MAE for
the minority class. This problem can be solved using an ordinal version of the
well-known resampling algorithm Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE). The implementation of this ordinal version should consider the order
relation between classes when creating new patterns of the minority class.

To solve ordinal problems using the multiobjective evolutionary algorithms pro-
posed in this Thesis. These algorithms use an ordinal model which captures the
relationship between the different classes of the problem, and also ordinal ob-
jective functions, such as the pair of metrics MAE and MMAE.

Implementation of techniques for comparing Pareto fronts in order to decide
whether a front is better than another and to compare the performance achieved
by different multiobjective evolutionary algorithms.

Study of different ensemble methods and their possible adaptation to ordinal
classification, in order to ensure that the predictions provided by the ensemble
consider the order relation between the different labels.
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Abstract

Liver transplantation is nowadays a widely-accepted treatment for patients who present a ter-
minal liver disease. Nevertheless, transplantation is greatly hampered by the un-availability
of suitable liver donors; several methods have been developed and applied to find a better
system to prioritize recipients on the waiting list, although most of them only consider donor
or recipient characteristics (but not both). This paper proposes a novel donor-recipient liver
allocation system constructed to predict graft survival after transplantation by means of a
dataset comprised of donor-recipient pairs from different centres (seven Spanish and one UK
hospitals). The best model obtained is used in conjunction with the Model for End-stage Liver
Disease score (MELD), one of the current assignation methodology most used globally. This
problem is assessed using the ordinal regression learning paradigm due to the natural ordering
in the classes of the problem, via a cascade binary decomposition methodology and the Sup-
port Vector Machine methodology. The methodology proposed has shown competitiveness in
all the metrics selected, when compared to other machine learning techniques and efficiently
complements the MELD score based on the principles of efficiency and equity. Finally, a sim-
ulation of the proposal is included, in order to visualize its performance in realistic situations.
This simulation has shown that there are some determining factors in the characterization of

the survival time after transplantation (concerning both donors and recipients) and that the
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Metrics to Guide a Multi-Objective Evolutionary Algorithm for Ordinal
Classification

M. Cruz-Ramirez*, C. Hervas-Martinez, J. Sanchez-Monedero, P.A. Gutiérrez

Department of Computer Science and Numerical Analysis. University of Cordoba, Spain

Abstract

Ordinal classification or ordinal regression are classification problems in which the labels have an ordered arrangement
between them. Due to this order, alternative performance evaluation metrics are need to be used in order to consider
the magnitude of errors. This paper presents an study of the use of a multi-objective optimization approach in the
context of ordinal classification. We contribute a study of ordinal classification performance metrics, and propose
a new performance metric, the Maximum Mean Absolute Error (MMAE). MMAE considers per-class distribution
of patterns and the magnitude of the errors, both issues being crucial for ordinal regression problems. In addition
we empirically show that some of the performance metrics are competitive objectives, which justifies the use of
multi-objective optimization strategies. In our case, a multi-objective evolutionary algorithm optimizes a artificial
neural network ordinal model with different pairs of metrics combinations, and we conclude that the pair of the Mean
Absolute Error (MAE) and the proposed MMAE is the most favorable. A study of the relationship between the
metrics of this proposal is performed, and the graphical representation in the 2 dimensional space where the search
of the evolutionary algorithm takes place is analyzed. The results obtained show a good classification performance,
opening new lines of research in the evaluation and model selection of ordinal classifiers.

Keywords: mean absolute error, multi-objective evolutionary algorithm, ordinal measures, ordinal classification,
ordinal regression, proportional odds model

1. Introduction Hodge and Treiman [1], to analyze social class identifi-
cation, scored responses as follows: “Respondents iden-
tifying with the lower, working, middle, upper middle,
and upper class were assigned the scores 1, 2, 3, 4, and
5, respectively”. Though sequential numbers may be
assigned to such categories, the numbers assigned serve
only to identify the ordering of the categories. In con-
trast to regression metric problems, these ranks are fi-

nite types and the metric distances between the ranks

Ordinal classification or ordinal regression is a su-
pervised learning problem of predicting categories that
have an ordered arrangement. Although classifica-
tion and regression metric problems have been thor-
oughly investigated in the literature, the ordinal regres-
sion problems have not received as much attention as
nominal (binary or multiclass) classification. For ex-

ample, people can be classified by considering whether
they are high, medium, or low on some attribute or in
a set of categories varying from strong agreement to
strong disagreement with respect to some attitude item.

*Corresponding author at: Department of Computer Science and
Numerical Analysis, University of Cérdoba, Rabanales Campus, Al-
bert Einstein Building 3rd Floor, 14071 Cérdoba, Spain. Tel.: +34
957 218 349; Fax: +34 957 218 630.

E-mail addresses: {mcruz,chervas,jsanchezm,pagutierrez}@uco.es

“*This paper is a significant extension of the work “A Preliminary
Study of Ordinal Metrics to Guide a Multi-Objective Evolutionary Al-
gorithm” appearing in the 11th International Conference on Intelligent
Systems Design and Applications (ISDA2011).
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are not defined, in general; in contrast to classification
problems, these ranks are also different from the labels
of multiple classes due to the existence of the ordering
information [2].

In the previous example, it is straightforward to think
that predicting class lower when the real class is upper
middle should be considered as a more severe error than
the one associated to a working prediction. Thereby, or-
dinal classification problems should be evaluated with
specific metrics. On a first consideration, various mea-
sures of ordinal association and product-moment cor-
relation and regression seem to rely on very different
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ARTICLE INFO ABSTRACT
Articlg history: Objective: The optimal allocation of organs in liver transplantation is a problem that can be resolved
Received 14 September 2011 using machine-learning techniques. Classical methods of allocation included the assignment of an organ

Received in revised form 4 February 2013

to the first patient on the waiting list without taking into account the characteristics of the donor and/or
Accepted 5 February 2013

recipient. In this study, characteristics of the donor, recipient and transplant organ were used to determine
graft survival. We utilised a dataset of liver transplants collected by eleven Spanish hospitals that provides
data on the survival of patients three months after their operations.

Lo ) . Methods and material: To address the problem of organ allocation, the memetic Pareto evolutionary non-

Multi-objective evolutionary algorithm . . . . X .. . .
Radial basis function neural networks dominated sorting genetic algorithm 2 (MPENSGA2 algorithm), a multi-objective evolutionary algorithm,
Liver transplantation was used to train radial basis function neural networks, where accuracy was the measure used to evaluate
Organ allocations model performance, along with the minimum sensitivity measurement. The neural network models
obtained from the Pareto fronts were used to develop a rule-based system. This system will help medical
experts allocate organs.
Results: The models obtained with the MPENSGA?2 algorithm generally yielded competitive results for
all performance metrics considered in this work, namely the correct classification rate (C), minimum
sensitivity (MS), area under the receiver operating characteristic curve (AUC), root mean squared error
(RMSE) and Cohen'’s kappa (Kappa). In general, the multi-objective evolutionary algorithm demonstrated
a better performance than the mono-objective algorithm, especially with regard to the MS extreme of
the Pareto front, which yielded the best values of MS (48.98) and AUC (0.5659).

The rule-based system efficiently complements the current allocation system (model for end-stage

liver disease, MELD) based on the principles of efficiency and equity. This complementary effect occurred
in 55% of the cases used in the simulation. The proposed rule-based system minimises the prediction
probability error produced by two sets of models (one of them formed by models guided by one of the
objectives (entropy) and the other composed of models guided by the other objective (MS)), such that
it maximises the probability of success in liver transplants, with success based on graft survival three
months post-transplant.
Conclusion: The proposed rule-based system is objective, because it does not involve medical experts (the
expert’s decision may be biased by several factors, such as his/her state of mind or familiarity with the
patient). This system is a useful tool that aids medical experts in the allocation of organs; however, the
final allocation decision must be made by an expert.

Keywords:
Making decisions rule-based

© 2013 Elsevier B.V. All rights reserved.

1. Introduction limited availability of suitable liver donors. The imbalance between
supply and demand unfortunately results in many waiting-list
Liver transplantation is an accepted treatment for patients with deaths. Several efforts have been made to expand the donor pool

end-stage chronic liver disease, but it is strongly limited due to the and to better prioritise recipients on waiting lists. Some examples
of these efforts are the use of extended criteria donors (donors with

extreme values of age, days in the intensive care unit (ICU), inotrope

" * Corresponding author. Tel.: +34 957 218 349; fax: +34 957 218 630. usage, body mass index (BMI) and cold ischemia time) and the
E-mail address: mcruz@uco.es (M. Cruz-Ramirez). adoption of the model for end-stage liver disease (MELD) score [1].
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Abstract Donor-recipient matching constitutes a com-
plex scenario difficult to model. The risk of subjectivity
and the likelihood of falling into error must not be under-
estimated. Computational tools for the decision-making
process in liver transplantation can be useful, despite the
inherent complexity involved. Therefore, a multi-objective
evolutionary algorithm and various techniques to select
individuals from the Pareto front are used in this paper to
obtain artificial neural network models to aid decision
making. Moreover, a combination of two pre-processing
methods has been applied to the dataset to offset the
existing imbalance. One of them is a resampling method
and the other is a outlier deletion method. The best model

This paper is a significant extension of the work “Memetic Pareto
differential evolutionary neural network for donor-recipient matching
in liver transplantation” appearing in the International Work-
Conference on Artificial Neural Networks 2011 IWANN’11).
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obtained with these procedures (with AUC = 0.66) give
medical experts a probability of graft survival at 3 months
after the operation. This probability can help medical
experts to achieve the best possible decision without for-
getting the principles of fairness, efficiency and equity.

Keywords Artificial neural networks -
Liver transplantation - Multi-objective evolutionary
algorithm - Organ allocations - Pre-processing

1 Introduction

Liver transplantation is an accepted treatment for patients
suffering end-stage chronic liver disease. Numerous donor
and recipient risk factors interact and influence the proba-
bility of survival 3 months after liver transplantation. It is
critical to balance waiting-list mortality and post-transplant
mortality. The objective is to devise a ranking system that
predicts 3-month recipient survival following liver trans-
plantation to complement the model for end-stage liver
disease score (MELD) (Wiesner et al. 2003) in order to
predict waiting-list mortality.

Most current organ allocation systems are based on the
principle that the sickest patients should be treated first.
The models thus developed to estimate the risk of death
consider the underlying disease and urgency of the reci-
pient, assuming that all donor livers imply the same risk of
failure. This, however, is not the case: it has been shown in
recent years that the risk of graft failure, and even patient
death, after transplantation, differs from one recipient to
another. While some patients may “tolerate” and overcome
the initially poor functioning of a compromised donor
organ, others may not have the same tolerance. Increasing
awareness of the diversity in donor organ quality has
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This paper reports on a decision support system for assigning a liver from a donor to arecipient on a waiting-
list that maximises the probability of belonging to the survival graft class after a year of transplant and/or
minimises the probability of belonging to the non-survival graft class in a two objective framework. This
is done with two models of neural networks for classification obtained from the Pareto front built by a
multi-objective evolutionary algorithm - called MPENSGA2. This type of neural network is a new model
of the generalised radial basis functions for obtaining optimal values in C (Correctly Classified Rate) and
MS (Minimum Sensitivity) in the classifier, and is compared to other competitive classifiers. The decision
support system has been proposed using, as simply as possible, those models which lead to making the cor-
rect decision about receptor choice based on efficient and impartial criteria.

© 2012 Elsevier B.V. All rights reserved.

1. Introduction

Today, hepatic transplantation is a well-accepted treatment for
patients with terminal liver disease, but transplantation is strongly
limited by the availability of suitable liver donors. The imbalance
between supply and demand unfortunately results in many
waiting-list deaths. Several efforts have been made to expand the
donor pool and to prioritise recipients on the waiting-list better.
The use of extended criteria donors (donors with extreme values
of age, days in the intensive care unit, existence of inotropes, BMI
and cold ischaemia time) as well as the adoption of the Model for
End-stage Liver Disease (MELD) score [1] for prioritisation are good
examples of these attempts worldwide.

In recent years, more relaxed criteria have been used for donors,
with an accompanying increased risk in recipient and/or graft
losses in comparison to livers from non-extended criteria donors
[2]. The MELD score model (based on the sickest-first principle)
is the cornerstone of the current allocation policy and has been
widely validated [3]. These methods have been developed to esti-
mate the risk of death, taking into consideration the underlying
disease and urgency of the receiving patient and assuming that
all donor livers carry the same risk of failure, whereas, in general,

* Corresponding author. Address: Department of Computer Science and Numer-
ical Analysis, University of Cérdoba, Rabanales Campus, Albert Einstein Building 3rd
Floor, 14071 Cérdoba, Spain. Tel.: +34 957 218 349; fax: +34 957 218 630.

E-mail address: mcruz@uco.es (M. Cruz-Ramirez).

0377-2217/$ - see front matter © 2012 Elsevier B.V. All rights reserved.
http://dx.doi.org/10.1016/j.ejor.2012.05.013

this assumption is not true. However, the combination of multiple
marginal factors can mean the loss of the graft [4], so these risks
should be carefully analysed. Thus, these methods are poor predic-
tors of mortality following transplants, because they have not
jointly considered the characteristics of the donor, recipient and
transplant. Based on this concept, Feng [5] has proposed a donor
risk index (DRI), aimed at establishing the quantitative risk associ-
ated with the sole use of combinations of donor characteristics.

Predicting the first 1-year post-transplant survival graft could
potentially play a critical role in understanding and improving
the matching procedure between the recipient, the donor and the
transplant. Our objective is to devise a liver allocation system,
based on donor, recipient and transplant matching, that predicts
recipient survival 1 year following liver transplantation. There are
numerous motivations for developing this system: (1) current
selection/allocation systems are based on the risk of waiting-list
patient deaths and do not recognise distinctions in donor organ
quality; (2) efforts to increase the number of organ donations are
likely to result in a relatively high proportion of extended criteria
donors; (3) matching donors and recipients may offer the prospect
of predicting outcome at the time when a specific donor liver is
allocated to a specific recipient; (4) differences in local acceptance
rates and policies may be diminished; and (5) overall outcome and
efficacy may improve.

This liver allocation system will be developed using Machine
Learning and Soft Computing methods, specifically Evolutionary
Artificial Neural Networks (ANNSs) [6,7]. ANNs have been an object
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ARTICLE INFO ABSTRACT

Keywords: One of the objectives of conservation agriculture to reduce soil erosion in olive orchards is to protect the
Cruciferous soil with cover crops between rows. Andalusian and European administrations have developed regula-
Grass weed

tions to subsidise the establishment of cover crops between rows in olive orchards. Current methods
to follow-up the cover crops systems by administrations consist of sampling and on ground visits of
around 1% of the total olive orchards surface at any time from March to late June. This paper outlines
a multi-objective neural network based method for the classification of olive trees (OT), bare soil (BS)
and different cover crops (CC), using remote sensing data taken in spring and summer.

The main findings of this paper are: (1) the proposed models performed well in all seasons (particularly
during the summer, where only 48 pixels of CC are confused with BS and 10 of BS with CC with the best
model obtained. This model obtained a 97.80% of global classification, 95.20% in the class with the worst
classification rate and 0.9710 in the KAPPA statistics), and (2) the best-performing models could poten-
tially decrease the number of complaints made to the Andalusian and European administrations. The
complaints in question concern the poor performance of current on-ground methods to address the pres-

Multi-classification
Multi-objective evolutionary
Multispectral

Neural networks

Olive orchard

Remote sensing data

ence or absence of cover crops in olive orchards.

© 2012 Elsevier Ltd. All rights reserved.

1. Introduction

Olive (Olea europaea L.) is an essential crop in the Mediterra-
nean basin, where it covers around 9.2 M ha of which 2.4 M ha
are in Spain and 1.5 M ha in Andalusia, southern Spain (MAPA,
2007). Traditionally, olive trees are separated between 10 and
12 m from each other and soil management is mainly based on
intensive tillage operations between rows. Such operations have
serious agro-environmental implications and consequences for
land erosion and degradation, desertification, sediment transport
and increase of atmospheric CO, (Hill, Mégier, Mehl, & degradation,
1995; Schlesinger, 2000). To avoid these negative effects, the Euro-
pean Union (EU) and Andalusian administrations only subsidise
the implementation of certain conservation agro-environmental
techniques, which mainly consist of altering the natural soil as lit-
tle as possible and protecting it with cover crops. The EU and Anda-
lusian administrations have developed regulations to subsidise the
establishment of cover crops between rows in olive orchards (EU
Council Regulation 1257, 1999; EU Council Regulation 1259,
1999; Spanish Royal Decree 4, 2001). The Cover Crop Program in
perennial crops is being developed as a part of these agro-environ-

* Corresponding author. Tel.: +34 957 218 349; fax: +34 957 218 630.
E-mail address: mcruz@uco.es (M. Cruz-Ramirez).
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mental measures. The use of cover crops is one of the most effec-
tive alternative strategies to manage soil while preventing
erosion. Cover crops (2-6 m wide) are sown (grass and broad-
leaved species [Alcantara, Sanchez, Pujadas, & Saavedra, 2009];
[Castro et al., 2008]; [Hernandez, Lacasta, & Pastor, 2005]) in au-
tumn each year (mid-November in Mediterranean conditions). At
the beginning of spring (the end of March in Mediterranean condi-
tions), the cover crops are mowed, grazed or desiccated by the
application of post-emergence, non-residual herbicides just before
cover crops begin to compete with olive trees for water and nutri-
ents. Furthermore, dead cover crops consisting of the remains of
the corresponding olive spring pruning are also considered in some
olive orchards. A complete description of soil management prac-
tices can be found in Castro et al. (2008).

Currently, to control these agrarian policy actions, the EU and
local administrations require precise records of the presence or
absence of cover crops. Current methods to examine the cover crop
system and to map cover crop soil coverage by the Andalusian
administration consist of sampling and ground visits of around
1% of the total olive orchards’ surface at any time between March
and late June (Annex I, CE no. 1782/2003). This procedure is
time-consuming, very expensive, and infeasible in field areas with
difficult access, and sometimes delivers inconsistent results due to
its coverage of relatively small areas or only very few target fields.
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1. Introduction

In this paper, g-Gaussian Radial Basis Functions are presented as an alternative to Gaussian Radial Basis
Function. This model is based on g-Gaussian distribution, which parametrizes the Gaussian distribution
by adding a new parameter q. The g-Gaussian Radial Basis Function allows different Radial Basis Func-
tions to be represented by updating the new parameter q. For example, when the g-Gaussian function
takes a value of ¢ — 1, it represents the standard Gaussian Radial Basis Function. The model parameters
are optimized through a Memetic Algorithm that evolves both its structure and connections. To evaluate
the effectiveness of the model, it is tested with a real problem of predictive microbiology. The problem
consists of determining the growth boundaries of Staphylococcus aureus, a food borne pathogen respon-
sible for several outbreaks. The data from the study of [1] belongs to growth/no growth conditions of S.
aureus whose temperature, pH and water activity (a, ) has been divided into three categorical classes:
growth (G), growth transition (GT) and no growth (NG). Due to the imbalanced nature of the problem, it
has been necessary to apply an over-sampling algorithm. The over-sampling procedure selected was the
Synthetic Minority Over-Sampling Technique (SMOTE) algorithm. This algorithm has been applied to the
patterns in the minority class in order for the performance of the classifier in this class to be acceptable
(the minority class in this problem is of vital interest).

© 2010 Elsevier B.V. All rights reserved.

the exponential expressions with g-exponential expressions [5],
and maximizing Tsallis entropy [6] under certain constraints [7].

The use of Artificial Neural Networks (ANNs) as an alternative
to other techniques in predictive microbiology has been signifi-
cant due to their flexibility and high degree of accuracy in fitting
to experimental data, all of which has been the object of sev-
eral research studies [2,3]. Our study focuses on Radial Basis
Function Neural Networks (RBFNNs), which have been success-
fully employed in a variety of pattern recognition problems such
as the determination of the microbial growth/no growth inter-
face [4]. Several common types of functions are used as transfer
functions, for example, the standard Gaussian (SRBF), the Mul-
tiquadratic (MRBF), the Inverse Multiquadratic (IMRBF), and the
Cauchy (CRBF).

This paper evaluates a novel RBF based on g-Gaussian distribu-
tion which parametrizes standard normal distribution by replacing

* Corresponding author at: Department of Computer Science and Numerical Anal-
ysis, University of Cérdoba, 14014 Cérdoba, Spain. Tel.: +34 957 21 83 49;
fax: +34 957 21 83 60.
E-mail address: i22fenaf@uco.es (F. Fernandez-Navarro).

1568-4946/$ - see front matter © 2010 Elsevier B.V. All rights reserved.
doi:10.1016/j.asoc.2010.11.027

g-Gaussian distributions are applicable to a variety of complex sig-
nals and systems, and have been applied in a broad range of fields
[8] especially including thermodynamics, biology, economics, and
quantum mechanics.

Vignat and Plastino [9] show that if the input data exhibit ellip-
tical symmetry and the input data are normalized, the ensuing
normalized input will always be a g-Gaussian probability law. The
class of elliptically distributed random vectors plays an impor-
tant role in statistics, and recently garnered a lot of attention in
financial mathematics for being especially useful in risk manage-
ment [8,10] because the normalization processing of data induces
a change in its distribution, from a Gaussian to a g-Gaussian
one.

This novel basis function incorporates a real q parameter
(besides the centers and widths of the RBF) which can relax or con-
tract the shape of the kernel. This basis function matches both the
shape of the kernel and the distribution of the distances better,
since the modification of the q parameter allows the representa-
tion of different basis functions, among others, Cauchy RBF (CRBF),
the standard Gaussian RBF (SRBF), and the Inverse Multiquadratic
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Abstract: Accuracy alone can be deceptive when evaluating the performance of
a classifier, especially if the problem involves a high number of classes. This paper
proposes an approach used for dealing with multi-class problems, which tries to
avoid this issue. The approach is based on the Extreme Learning Machine (ELM)
classifier, which is trained by using a Differential Evolution (DE) algorithm. Two
error measures (Accuracy, C, and Sensitivity, S) are combined and applied as a
fitness function for the algorithm. The proposed approach is able to obtain multi-
class classifiers with a high classification rate level in the global dataset with an
acceptable level of accuracy for each class. This methodology is evaluated over
seven benchmark classification problems and one real problem, obtaining promising
results.

Key words: Accuracy, differential evolution, extreme learning machine, multiclass
classification, multiobjective, neural networks, sensitivity
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1. Introduction

In recent years, the imbalanced learning problem has drawn a significant amount
of interest. The fundamental issue with the imbalanced learning problem is the
ability of imbalanced data to significantly compromise the performance of most
standard learning algorithms [1]. If the training methods are not proper, the fea-
tures representing the classes that have a small number of examples in the training
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Abstract The main objective of this research is to auto-
matically design Artificial Neural Network models with
sigmoid basis units for multiclassification tasks in predic-
tive microbiology. The classifiers obtained achieve a dou-
ble objective: a high classification level in the dataset and
high classification levels for each class. The Memetic
Pareto Differential Evolution Neural Network chosen to
learn the structure and weights of the Neural Networks is a
Differential Evolutionary approach based on the Pareto
Differential Evolution multiobjective evolutionary algo-
rithm. The Pareto Differential Evolution algorithm is
augmented with a local search using the improved Resilient
Backpropagation with backtracking—iRpropt algorithm.
To analyze the robustness of this methodology, it has been
applied to two complex classification problems in predic-
tive microbiology (Staphylococcus aureus and Shigella
flexneri). The results obtained show that the generalization
ability and the classification rate in each class can be more
efficiently improved within this multiobjective algorithm.

Keywords Differential evolution - Memetic algorithms -
Multiclassification - Multiobjective - Neural networks -
Predictive microbiology

This paper is a very significant extension of a contribution appearing
in the 23rd International Conference on Industrial and Engineering &
Other Applications of Applied Intelligent Systems (IEA-AIE2010).

M. Cruz-Ramirez (<)) - J. Sanchez-Monedero -

F. Fernandez-Navarro - J. C. Fernandez - C. Hervas-Martinez
Department of Computer Science and Numerical Analysis,
University of Cérdoba, Rabanales Campus, Albert Einstein
building 3 floor, 14071 Cérdoba, Spain

e-mail: mcruz@uco.es

1 Introduction

Growth/No-Growth models have appeared in the predictive
microbiology field as an approach to determine the growth
ability of microorganisms. In this respect, many studies
have been published in recent years for both spoilage and
pathogenic microorganisms. This fact is mainly due to the
need to gain more knowledge about microbial behaviour in
limiting conditions that prevent growth, by using mathe-
matical models. Consequently, these mathematical models
may lead to more realistic estimations of food safety risks
and can provide useful quantitative data for the develop-
ment of processes which lead to the production of safer
food products [14].

The main problems in modeling microbial interface are
related to its abrupt transition, i.e., the great change in the
value of growth probability (p) within the very narrow
range of environmental factors encountered between
growth and no-growth conditions. Thus, to more properly
define the interface, growth and no-growth should only be
considered if all replicas (reproductions of the same con-
ditions in environmental parameters), or at least a very high
percentage of them, grow or do not grow, respectively. In
this paper four observed microbial responses are obtained
based on the growth probability of a microorganism,
(p = 1 (growth), G; 0.5 < p < 1 (high growth probability),
GHP; 0 <p < 0.5 (low growth probability), GLP, and
p = 0 (no-growth), NG).

A classifier design method is usually an algorithm that
develops a classifier to approximate an unknown input—
output mapping function from finitely available data, i.e.,
training samples. Once this classifier has been designed, it
can be used to predict class labels (G, GHP, GLP or NG)
that correspond to unseen samples. Hence, the objective in
developing a good classifier is to ensure high prediction

@ Springer
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