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Capitulo 1

INTRODUCCION

1.1. Motivacion

El problema de la Clasificaciéon de Patrones ,CP) dentro del &mbito del
Reconocimiento de Patrones, es una de las formas mas comunes a la cual re-
ducir problemas abordados por numerosas ramas de la ciencia. La comunidad
cientifica posee en la CP una herramienta versatil utilizada en el campo de
la wvision con ordenador para la clasificaciéon de entornos urbanos, agricolas y
marinos desde imagenes de satélite, reconocimiento de huellas dactilares, re-
conocimiento e interpreatacion de objetos en escenas, identificaciéon en partes
en lineas de ensamblado, deteccion de defectos, deteccion de tumores, andlisis
de cromosomas, conteo de células en la sangre, reconocimiento de caracteres:
lectura de etiquetas, procesado de cheques bancarios, lectura de textos, reco-
nocimiento de matriculas, etc. Otras aplicaciones no menos importantes donde
la clasificaciéon de patrones es de gran utilidad son: la evaluaciéon de ganado
bovino, pronéstico de perspectividad de yacimientos minerales, diagnéstico di-
ferencial de enfermedades, lectura diagnostica de electrosenales, identificacion
de objetos mediante sonidos (aviones, vehiculos) e identificacion de objetos

mediante rastros (balistica), entre otras aplicaciones.

La CP tiene como objetivo fundamental establecer una técnica o un mo-
delo que permita, a partir de datos provenientes de una muestra concreta (con-
junto de entrenamiento), predecir el valor de una o todas las variables medidas

sobre los datos que no intervienen en el proceso de entrenamiento (conjunto



1.2. Objetivo

de generalizacion). Los modelos o técnicas de clasificacion obtenidos predicen
la clase de los patrones a los que se aplican. A su vez los modelos creados per-
miten (no todos en igual medida) la interpretacién de las interacciones entre
las variables medidas(relacion causa-efecto); resultando una fuente importante
de conocimiento para los expertos en la ciencia de la cual provienen los datos

sujetos a clasificacion.

El problema de la Clasificacion de Patrones ha sido abordado desde dife-
rentes perspectivas, algunas ya clasicas. Dentro de las técnicas mas conocidas
se encuentran los modelos que definen una funciéon de error optimizada me-
diante algoritmos basados en gradiente, quienes al igual que las Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM) optimizan una funcién objetivo. Otros algoritmos
ya comunes son los algoritmos basados en incertidumbre quienes construyen
modelos basados en incertidumbre probabilistica o difusa modelando la perte-
nencia de un patrén a una determinada clase como un valor de probabilidad o

de incertidumbre.

1.2. Objetivo

La presente tesis tiene como objetivo fundamental la obtencién de mul-
ticlasificadores basados en Funciones de Base Radial Generalizada.
Nuestra propuesta se centra en la utilizacion de Algoritmos Evolutivos para
entrenar Modelos de Redes Neuronales Artificiales y Modelos Neuro-Logisticos
basados en Funciones de Base Radial Generalizada. Dichos modelos seran esti-
mados tanto estructural (namero de funciones de base, nimero de coeficientes

del modelo) como paramétricamente (valor de los coeficientes del modelo).

Para el logro de este objetivo fundamental se definieron los siguientes

objetivos especificos:

s Realizar un estudio de las técnicas de entrenamiento de modelos de
RNASs.

= Disenar e implementar de un Algoritmo Hibrido para el entrenamiento

de Redes Neuronales de Base Radial Generalizada.
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» Disenar e implementar de un Algoritmo Evolutivo para el entrenamiento

de modelos Neuro-Logisticos de Base Radial Generalizada.

» Validar los algoritmos elaborados con bases de datos internacionales y

problemas reales de clasificacion.

1.3. Resumen

Dentro de los modelos méas utilizados para la Clasificaciéon de Patrones
se encuentran las Redes Neuronales Artificiales quienes de forma resumida se
conceptualizan como: una aplicaciéon sobre el espacio de variables de entrada
que produce como resultado un valor o etiqueta perteneciente al espacio de

salida caracterizado por la codificacién de la clase a predecir.

De la utilizacion de los AEs para la optimizaciéon de RNAs surgen las
denominadas Redes Neuronales Artificiales Evolutivas [2]. Esta area de inves-
tigacion ha atraido mucha atencion en la altima década, proporcionando una
herramienta muy adecuada para la optimizaciéon tanto de la topologia como de
los coeficientes de los modelos de RNAs [3]. Si tenemos en cuenta la dificultad
que implica el establecimiento de una arquitectura adecuada junto con los co-
rrespondientes coeficientes de la RNA| la aplicacion de AEs para el diseno de la
estructura y la optimizacion de los coeficientes de una RNA esta ampliamente

justificada.

Para la transformacion del espacio de entrada las RNAs presentan las
llamadas funciones de base quienes representan la transformacion de los datos
de entrada. La presente investigacion propone la utilizacién de las Funciones
de Base Radial Generalizadas (GRBF en modelos de RNA para ser entrena-
das mediante Algoritmos Hibridos combinando el poder de exploracién de los
Algoritmos Evolutivos junto a la capacidad explotadora de los Algoritmos de
Busqueda Local con el fin de lograr la convergencia del algoritmo a una solucién
factible.

La utilizacién de las Funciones de Base Radial Generalizadas se justifica

debido a su capacidad de ajuste a los datos que se encuentran en el limite de

3



1.3. Resumen

dos 0 més GRBFs. Este comportamiento se debe a la presencia de un para-
metro que contrae o relaja la curvatura de la GRBF. Con el fin de aumentar
la rapidez y la precision del entrenamiento de las Redes Neuronales de Base
Radial Generalizada GRBEFNN la presente tesis propone la reformulaciéon de
la GRBF permitiendo tanto al Algoritmo de Busqueda Local (ABL) como al
Algoritmo Evolutivo presentes en el Algoritmo Hibrido propuesto en la tesis,
una convergencia mas rapida. Este Algoritmo Hibrido para el Entrenamiento
de Redes Neuronales de Base Radial Generalizada constituye un resultado de
la investigacion. La eficacia del algoritmo ha sido probada sobre bases de da-
tos internacionalmente conocidas, pertenecientes a la UCI Machine Learning
Repository [4]. Tras la obtencion de este resultado se procedi6 a hibridar las
GRBENNSs con la Regresion Logistica.

Dentro de los modelos que combinan las RNASs con otros modelos bien
conocidos se encuentran los Modelos Neuro-Logisticos quienes crean modelos
logisticos sobre las variables generadas por las funciones de base de las RN As.
Este enfoque permite crear modelos que representan la interacciéon de las va-
riables de entrada més alld de la simple combinacion lineal descrita por el
modelo de Regresion Logistica, RL. La introduccién de transformaciones mas
complejas en la RL dificulta el entrenamiento mediante el método de méxima
verosimilitud. Por ello, el modelado de la estructura y de los coeficientes de las
transformaciones no lineales inducidas por las funciones de base constituye un

area donde la utilizaciéon de Algoritmos Evolutivos, se justifica.

La presente tesis propone un Algoritmo Fvolutivo para la creacion de
Modelos Neuro-Logisticos el cual realiza una Regresion Logistica sobre las sa-
lidas de las Funciones de Base Radial Generalizadas modeladas por un AEL
El Algoritmo Evolutivo maneja conceptos como la perfecta multicolinealidad
presente en las covariables que surgen gracias a las GRBFs con baja cobertura;
dicha propiedad provoca que la precision de la RLs caiga abruptamente. Por

ello el AE trata las GRBF durante el transcurso de la evolucién.

La precisiéon de los modelos Neuro-Logisticos elaborados por el AL son
validados en el cuerpo de la tesis sobre datos de clasificacion de incapacidad

laboral v de clasificacion de microarrays, preprocesados los tiltimos con técnicas
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de seleccién de caracteristicas.

1.4.

Estructura de la Tesis

La memoria esta organizada segtn el esquema siguiente:

En el capitulo 2, se introducen los conceptos basicos acerca de las Redes
Neuronales Artificiales RN As necesarios para el desarrollo de los capitu-
los posteriores. Haciendo énfasis en las Redes "FeedForward" se procede
a describir las distintas funciones de base de los nodos de la capa oculta
de la red. Se analiza de forma especial la estructura de las Funciones de
Base Radial (RBF) las cuales resultaran de importancia en posteriores
capitulos. Seguidamente se describe cémo son empleados los modelos de
RNAS en problemas de clasificaciéon centrandonos en las métricas de ren-
dimiento tanto para clasificaciéon binaria como multiclase. Tras mostrar
la utilidad de las RNAs en problemas de clasificaciéon se describen los

métodos de entrenamiento para ajustar dichos modelos.

En el capitulo 3, se describe el funcionamiento de los Algoritmos Evoluti-
vos para el entrenamiento de RNAs. Para ello se describe la metodologia
general creada por Kalyanmoy Deb para estructurar el funcionamiento
de los Algoritmos Evolutivos. En concordancia con la propuesta de Deb
se describe el funcionamiento del algoritmo NNEP para entrenar Redes
Neuronales con nodos RBF estandar. Dicho algoritmo sirve de base para

los algoritmos propuestos en los Capitulos 7 y 8.

En el capitulo 4/, se describen las principales arquitecturas de hibridacion
de Algoritmos Evolutivos, ilustrando las alternativas méas utilizadas para
lograr su combinaciéon. Ademas se describen trabajos anteriores desarro-
llados por el grupo de investigacion AYRNA en el area de las Redes
Neuronales Evolutivas, especificamente en el desarrollo de Algoritmos
Hibridos.
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= En el capitulo 5, se realiza una descripcion de los modelos Neuro-Logisticos:
su arquitectura y principales conceptos. Para ello se comenta el funcio-
namiento de los modelos de RL: su arquitectura, algoritmo clasico de
entrenamiento ([RLS) y conceptos como la regularizacion de los coefi-

cientes del modelo de RL y la perfecta multicolinealidad.

= En el capitulo 7, se propone un nuevo algoritmo para el entrenamiento de
Redes Neuronales de Base Radial Generalizada y se valida mediante la
experimentaciéon sobre datos pertenecientes a la UCI Machine Learning

Repository.

= En el capitulo 8, se propone un nuevo algoritmo para el entrenamiento

de modelos Neuro-Logisticos de Base Radial Generalizada.

= En el capitulo 9] se describen las aplicaciones de los algoritmos propuestos
en los capitulos 7 y 8 sobre clasificaciéon de Microarrays y un problema

real de clasificaciéon de discapacidad laboral.

= En el capitulo 10, se muestran las conclusiones de la presente investiga-
cion indicando como se cumplieron cada uno de los objetivos especificos
trazados en la tesis. Ademas se sientan las bases de los trabajos futuros

en el desarrollo de algoritmos de entrenamiento de RNAS5.

De forma general la estructura de la tesis se resume en 6 capitulos don-
de se describe el marco tefico de la investigacion donde se hace hincapié en
el algoritmo NNEP, el cual servird de base para las propuestas descritas en
el capitulo 7 y 8. Por ultimo se dan los resultados de la investigacion y las

conclusiones en los capitulos 9 y 10 respectivamente.




Capitulo 2

REDES NEURONALES

2.1. Terminologia de Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal consiste en un conjunto de unidades de procesamiento,
conocidas como nodos, funciones de base o unidades de base, las cuales estan
conectadas entre si. La conectividad de una red neuronal viene dada en térmi-
nos de una arquitectura o topologia, la cual es un grafo con conexiones entre
los nodos o unidades. Aquellos nodos que no tienen conexiones de entrada de
un nodo anterior se denominan nodos de entrada y los nodos de los que no sale
ninguna conexién a un nodo posterior se denominan nodos de salida. El resto
de nodos se denominan nodos ocultos. Los nodos de computacién de una red
son los nodos de salida y los nodos ocultos. Todos los nodos que se encuentran

a la misma distancia en el grafo de los nodos de entrada forman una capa.

Las redes neuronales pueden dividirse en diferentes tipos en funcién de su
conectividad, siendo las mas comunes: las redes con conexiones hacia adelante
(feedforward) y las redes recurrentes (backward) (véase la Figura 2.1). En el
primer caso los nodos solo tienen conexién hacia nodos pertenecientes a capas
posteriores no siendo asi en el caso de los nodos pertenecientes a las redes
recurrentes donde los nodos poseen conexiones hasta nodos pertenecientes a
capas anteriores, posteriores e incluso a nodos que se encuentran en la misma,

capa. Los elementos que caracterizan un nodo de una RNA son:
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= Conexiones 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.

= Funciéon de activacion: calcula el valor de base o entrada total al nodo,
generalmente como simple suma ponderada de todas las variables de
entrada recibidas, es decir, de las variables de entrada multiplicadas por
el peso o valor de las conexiones. Llamaremos f(x,w) al valor obtenido,

siendo @ el vector de variables de entrada y w el vector de conexiones.

= Funcién de salida o de transferencia: calcula la salida del nodo en funcién
de la activacion de la misma. Se representa como h(-) y se usan diferentes
tipos de funciones, desde simples funciones de umbral hasta funciones no

lineales. El valor final de salida ¢; de un nodo oculto serfa el siguiente:

¢j(w7wj) = h(f(wﬂwj)) (2'1)

donde j representa el indice del nodo.

En los modelos de Redes Neuronales las funciones de activacion son, en
general, diferentes segtin se trate de nodos de la capa de salida o de nodos per-
tenecientes a la capa oculta. Usualmente, las funciones de salida de los nodos
de la capa oculta son de diferentes tipos (ver epigrafe 2.2.3.3). Existen nume-
rosas referencias a diferentes modelos de redes neuronales entre las que caben
destacar las de (Bishop, 1995 |5] y Haykin, 1994 [6]).

El presente trabajo aborda las redes neuronales con conexiones hacia
adelante (feedforward) con uno o varios nodos de salida de acuerdo al tipo de
clasificacion (binaria o multiclase) que aborda. Los modelos de RNA tienen

una tnica capa intermedia o capa oculta (Figura 2.1 (a)).
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Capa Oculta Capa de Salida

a) Capa Oculta Capade Salida b) 7

Figura 2.1: Topologia de redes neuronales artificiales a) Red "FeedForward" b)
Red Recurrente ("FeedBackward").

2.2. Modelos de Redes Neuronales Artificiales

El uso de distintos tipos de nodos en la capa oculta permite "particio-
nar" el espacio de caracteristicas mediante diferentes funciones discriminantes.
Los nodos sigmoides, productos u otros de tipo proyeccién construyen un con-
junto de hipersuperficies para delimitar las fronteras entre las clases. Al ser
presentado un nuevo patréon o elemento del conjunto de entrenamiento a la
red mediante las funciones de base, este se proyecta en el espacio en nuevas
regiones de forma tal que se active el nodo o nodos de salida que mas relaciéon
guarda con las funciones de base asociadas al patrén. Por otra parte en los
nodos de tipo radial [7] si el patron que se le presenta a la red neuronal se

encuentra muy lejos de los nodos, no se activara ninguna salida.

En esta Tesis trataremos problemas de clasificacion, pudiendo ser el ni-
mero de nodos de salida superior a uno, en funcién del nimero de clases aso-
ciadas al problema. La arquitectura de estas RNAs se refleja en la Figura 2.2,
donde mn es el niimero de variables de entrada del problema, M es el ntimero
de nodos de la capa oculta y L es el numero de salidas del problema. A cada
nodo se le incorpora un sesgo o valor numérico que se incorpora al modelo. Si
representamos con @ = {6y,...,6;} al conjunto de coeficientes asociados a la

RNA| el modelo funcional asociado de cada uno de los nodos de salida es el




2.2. Modelos de Redes Neuronales Artificiales

siguiente:

M
fi(m,00) = B+ Y Bydi(w,w;)  1=1,...,L (2.2)

j=1
siendo 1 <1< L, 6, = {B;, W} el conjunto de coeficientes para el nodo [ de
salida, B; = { B0, i1, ---, Bin } €l valor de las conexiones entre capa oculta y capa
de salida para dicho nodo, W = {w;,wa,...,wys} el conjunto de coeficientes
asociados a los nodos de la capa oculta, w; = {wjo, wj1, ..., wj, } el valor de las
conexiones del nodo j de la capa oculta y ¢;(x, w;) la salida del nodo j de la

capa oculta.

Capa de Entrada Capa Oculta Capa de Salida

Figura 2.2: Taxonomia de una Red Neuronal.

2.2.1. Redes Neuronales de Nodos de Tipo Sigmoide (US)

Las redes de USs o Perceptrones Multicapa (MLPs) son aquellas que
estan formadas por nodos tipo sigmoide en su capa oculta, los cuales siguen
un modelo aditivo de proyeccién con la funciéon sigmoide como funcion de

transferencia.
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En general, una funcién sigmoide es una funciéon real de variable real
diferenciable, con una primera derivada no — negativa o no — positiva y con
solo un punto de inflexion. Ademaés posee dos asintotas horizontales cuando
t — 4oo. El modelo més comun de nodo sigmoide utiliza la funcion f(x) =

H% quedando expresada como se muestra a continuacion:

1 1
1+ e~ (Wwjotwjiz1twjeza+...+WjnTn) o 14+ e~ (wjo+>20 1 wjiz;)

¢j(x, wj) = (2.3)
Las redes US poseen una importante propiedad: la familia de funciones reales
que representan pueden aproximar cualquier funcién continua con suficiente
precision, con tal de que el niimero de nodos de la capa oculta no esté acotado.
Esta propiedad proporciona una soélida base de caracter teérico que ha sido
esencial para el desarrollo, el estudio y las aplicaciones de estas redes |8, 9, 10].
Las MLP constituyen sin duda un modelo muy estudiado de RNA tanto del
punto de vista tedrico [11,12], de su aplicacion concreta en multiples problemas

[13] 14, 15] como de los distintos algoritmos para su entrenamiento [16].

2.2.2. Redes Neuronales de Nodos de Tipo Producto (UP)

Las redes de [UP, introducidas por Durbin y Rumelhart en 1989 [17], son
aquellas que estan formadas por nodos de tipo producto en su capa oculta, los

cuales siguen el modelo multiplicativo de proyecciéon con la siguiente funciéon

de salida:

Cws . wii
o, wj) =2, vy oy = sz 7 (2.4)

i=1
siendo en este caso w; = {wj1, w2, ..., wjn}, ya que en este tipo de RNAs no
definimos un sesgo en capa de entrada. Entre las ventajas de las redes UP se

encuentran las siguientes [18]:

= Como consecuencia del Teorema de Stone-Weierstrass, se ha demostrado
que las redes de UP son aproximadores universales [18], (obsérvese que
las funciones polinémicas de varias variables son un subconjunto de los

modelos basados en UPs).
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La posibilidad de usar exponentes negativos permite expresar cocientes

y ratios entre las variables.

Durbin y Rumelhart [17] demostraron que la capacidad de informacion
de un unico nodo de tipo producto (medida como la capacidad para el
aprendizaje de patrones booleanos aleatorios) es aproximadamente igual
a 3N, comparado con el valor de 2N que corresponde a un nodo de tipo

aditivo, siendo N el nimero de entradas del nodo.

Los exponentes del modelo son niimeros 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 relaciéon en-
tre las variables responde a una estructura de tipo potencial donde las

potencias no estan restringidas a los nimeros naturales o enteros |19].

Permiten implementar funciones polinémicas de orden superior. Han de-
mostrado buenos resultados en el modelado de datos en los que existen
interacciones de diferentes 6rdenes entre las variables independientes del
problema [20, 21}, 22, 23, 24, 25, 26]. De esta forma, cuando existen inter-
acciones entre las variables que intervienen en un determinado fen6émeno,
las Redes Neuronales basadas en UPs permiten obtener modelos mas sim-
plificados que los MLPs, en cuanto a necesitar un nimero de funciones

de base inferior.

Junto a esto, es posible obtener cotas superiores de la dimensiéon VC
(dimension de Vapnik-Chervonenkis [27]) para redes basadas en UPs si-
milares a las conocidas para las redes MLP [28], 1o que supone que poseen

una capacidad de generalizacion similar.

A diferencia de lo que ocurre con las redes de US, las funciones derivadas
parciales del modelo obtenido a partir de una red de UP 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.
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Como contrapartida, las redes de UP presentan un inconveniente importante, la
superficie 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 biisqueda queden atrapados en alguno de los 6ptimos locales
[29]. La estructura potencial del modelo provoca que pequenos cambios en los
exponentes tengan como consecuencia un cambio significativo en los valores
de la funcién de activaciéon y en la funcién de error [28]. Asi, los algoritmos
de entrenamiento de redes basados en el gradiente quedan con frecuencia vy,
de forma, especial, en este tipo de redes, atrapados en 6ptimos locales. Por
ejemplo, estd estudiado el hecho de que el clasico algoritmo de retropropagacion
no funciona bien en este tipo de redes [30]. Esta dificultad relacionada con
el entrenamiento, es una de las razones por las que, a pesar de las ventajas
anteriormente senaladas, la teoria de Redes Neuronales basadas en UPs ha
tenido poco desarrollo y han sido menos utilizadas como herramientas para

problemas de clasificacion y de regresion que otros tipos de redes [31].

2.2.3. Redes Neuronales de Nodos de Tipo (RBF)

Los nodos ocultos de las Redes Neuronales con nodos RBF's presentan
funciones de transferencia de tipo kernel [32, 33]. Cada uno de los nodos RBF
realiza una aproximacion local independiente del espacio de buisqueda, nor-
malmente mediante una campana de Gauss. La capa de salida de tipo lineal
unifica el efecto independiente de cada nodo, sumando cada valor obtenido. La
intencién es que cada nodo esté situado en un entorno del espacio de busqueda
formado por las variables de entrada y ademés con un radio determinado del
entorno. El proceso de aprendizaje de la red neuronal de RBFs consistird en
ir moviendo dichos nodos a lo largo del espacio de busqueda, modificando los
centros y los radios para ajustar los nodos a los datos de entrenamiento. La
funcion de transferencia sera equivalente a una funcion de distancia (seccion
2.2.3.1 ), generalmente la euclidea (tomando como centro de la RBE' el vector
w;) v la funciéon de activacion puede tener muchas formas (seccion 2.2.3.2),

algunas de las cuales se pueden ver en el Cuadro 2.1.
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Un aspecto interesante de las redes neuronales con nodos RBE' es su

capacidad de construir aproximaciones globales [34, 35] a funciones mediante

la combinacién de nodos centrados en los vectores de pesos de cada nodo.

A continuacién en la Figura 2.3 se representan en un sistema cartesiano

algunas de las funciones de base radial mas comunes.
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Figura 2.3: Representacion de las diferentes funciones de base radial.

2.2.3.1.

Funciones de Transferencia

Las funciones de transferencia utilizadas por los nodos RBF son medidas

de similaridad entre un patron y el vector de coeficientes de cada nodo definido
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sobre las variables independientes. La medida méas utilizada por los nodos RBF
es la distancia euclidea; no obstante pueden ser utilizadas diversas medidas de

similaridad como las que se muestran a continuacion:

Euclidea

D(z,y) = | > (i = y;)? (2.5)
i=1
» Meétrica de Diferencia de Valores — Value Difference Metric (VDM) [36]

» Meétrica Interpolada de Diferencia de Valores — Interpolated Value Dif-
ference Metric (IVDM) [37]

s Métrica Enmarcada de Diferencia de Valores — Windowed Value Diffe-
rence Metric (WVDM) [37]

» Métrica Heterogénea de Diferencia de Valores — Heterogeneous Value
Difference Metric (HVDM) [37]

» Métrica Heterogénea FEuclidea-Solapada — Heterogeneous Euclidean-Overlap
Metric (HEOM) |37]

» Minkowsky [38§]
» Minkowski Generalizada (GM) [39]
» Otras distancias como la distancia Manhattan, Camberra, Chebychev,

Cuadratica, Mahalanobis, etc.

2.2.3.2. Funciones de Activacion

Las funciones de activaciéon de las RBFs poseen diversas formas. Algunas
de las mas conocidas se muestran a continuacion donde r = @ - p (es la distancia

euclidea de x a u, ver seccion 2.2.3.1 ):

Nombre Expresion Parametros
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Gaussiana e 202 Con parametro de normaliza-
cion o > 0

Gaussiana Generaliza- e (3)" Con parametro 6 > 0

da

Multicuadraticas (r? + 02)% Con parametro de normaliza-
cion o > 0

Multicuadraticas Ge- (r2 4 o2)? Con parametro de normaliza-

neralizadas cibn o >0y 1< <0

Multicuadraticas (r? + 02)_% Con parametro de normaliza-

Inversas cion o > 0

Multicuadraticas (r2 +o?)=F Con parametro de normaliza-

Inversas Generalizadas ciono >0y 1< p8<0

Cubicas 3

Spline Radial(TPS) 72 % log(r)

Spline Radial Genera- 7(2*) x logr ieN

lizado(TPS)

Logaritmica log (72 + 0?) Con pardametro de normaliza-
cion o > 0

g-Gaussiana (1—(1—q);—§)flq Con parametro de normaliza-
cion o > 0

Tabla 2.1: Tabla de funciones de activacion de nodos RBF.

Las redes RBF ala vista de los diferentes tipos de funciones de activacion
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 solo algunos nodos
ocultos se activen. Esta caracteristica facilita el entrenamiento, disminuyendo
el nimero de 6ptimos locales y regiones planas de la superficie de error, al
desaparecer gran parte de las interacciones entre los pesos. Por ultimo, el pro-
ceso de entrenamiento de las redes RBE' suele constar de dos etapas, siendo las
funciones de base o nodos (funcion de transferencia + funcion de activacion)
aproximadas en primer lugar mediante técnicas de aprendizaje no supervisa-
do, y en segundo lugar los pesos entre la capa oculta y la capa de salida son

aproximados a través de métodos supervisados [40].

16



Capitulo 2. REDES NEURONALES

2.2.3.3. Redes Neuronales de Nodos de Tipo GRBF

Los nodos GRBE' surgen de generalizar el exponente de la Gaussiana de
los nodos SRBF introduciendo una mayor flexibilidad a los modelos de red y
permitiendo una mayor capacidad de ajuste a los datos. Si bien, la funcién de
activacion de los nodos SRBEs es una Gaussiana como se formula a continua-
cion:

f(z) = e (2.6)
donde r es el radio del nodo SRBEF y z es el resultado de aplicar la funcién de
transferencia del nodo SRBF ante un patron.

La generalizaciéon de los nodos SRBF puede estar sujeta a varios enfoques
centrados fundamentalmente en el radio y en el exponente de la Gaussiana
como proponen los nodos GRBE sustituyendo el exponente cuadratico por un

nuevo pardmetro 7 como se presenta a continuacion:
—(Z\T
fla)=e ) (2.7)

La presencia del parametro 7 permite la contraccion/relajacion de la

Gaussiana Generalizada como se representa en la Figura 2.4.

1

0.9

0.8+

0.7

0.6

0.51

0.4+

0.3

0.2

0.1

Figura 2.4: Curvaturas de la Gaussiana para distintos valores de 7 con r = 1.

Una ventaja de los nodos (GRBF es la posibilidad de simular comporta-

mientos constantes en un intervalo mediante la asignacion de altos valores al
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pardmetro 7. En la Figura 2.4 se representa la curvatura de una GG con r =1

y 7 = 8 (equivalente en el eje positivo de las abscisas) a la funcion:

1, siz<l1

ﬂ@:{o,axz1 (2:8)

Por otra parte, la presencia de un nuevo parametro respecto a los nodos
SRBF dificulta el entrenamiento de los nodos GRBF' pues variaciones en el valor
de 7 tanto para un mismo valor del radio como para radios distintos no produce
cambios en igual magnitud sobre la curvatura de la GGl Esta caracteristica que
introduce el parametro 7 dificulta el entrenamiento de los modelos de RNA
tanto mediante algoritmos basados en gradiente como mediante algoritmos

estocasticos, pues retrasa su convergencia.

Analizando el comportamiento de la curvatura de la GG auxilidndonos
de la Figura 2.4 se observa que para un mismo radio iguales cambios en la
magnitud del parametro 7 produce cambios no “equivalentes” sobre la GG. Para,
ello es suficiente con comparar la diferencia entre las los pares de GGaussianas
donde 7 = 0.5 y 7 = 1 respecto a las curvas donde 7 = 3.0 y 7 = 3.5. Es
evidente que el primer par de curvas son muy diferentes entre si mientras que

el segundo par practicamente se solapan de forma grafica.

Similar comportamiento presenta la curvatura de la GG para distintos
valores de radios. Con el aumento de la magnitud del radio, la curvatura se
relaja como se observa en la Figura 2.5 donde las curvas representadas de
color azul y verde respectivamente se diferencian en el valor del radio siendo la
segunda curva menos contraida que la segunda. De esta forma para mantener
la contraccion/relajacion de la GG (ver curvas roja y azul de la Figura 2.5)
es necesario asignar altos valores al exponente. Un andlisis funcional de la GG
nos indica que el radio produce una relajacion de la misma en la direccion del
eje de las abscisas. De este modo se puede concluir aseverando que la curvatura
de la GG depende tanto de radio como del valor de 7, luego para calibrar la

curvatura es necesario ajustar ambos parametros.
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r=3,t=2 0=024
r=3,t=12, a=0.97
r=0.5,t=2 a=0.97

0.5

0 i i i i i
0 0.5 1 15 2 25 3 35 4

Figura 2.5: Representacion de diferentes GRBFs con diferentes valores de ex-
ponente y radio.

Un resumen de las caracteristicas de las GGs y por ende de las GRBEs

nos muestra que:

1. Permite la contraccion/relajacion de la Gaussiana.

2. Permite a los nodos GRBF asignar altos valores (cercanos a uno) de

salida a patrones que se encuentran distantes del centro del nodo.

3. La curvatura de la |GG depende tanto de radio como del valor de 7 luego

para calibrar la curvatura es necesario ajustar ambos pardmetros.

2.3. Redes Neuronales para Clasificaciéon

En un problema de clasificaciéon supervisada el objetivo es predecir la
clase de pertenencia de los patrones del conjunto de generalizacién, a partir
de los valores numéricos obtenidos para las variables y clases observadas del
conjunto de entrenamiento. Las variables x;,7 = 1, 2, ..., n estdn asociadas a un
patron que debe ser clasificado en una de las L clases basdndonos en dichas

medidas.

Las RNA son modelos que han sido utilizados ampliamente para abordar
un problema de clasificacion; para ello, en principio, se establece un nimero de
nodos en la capa de salida igual al namero de clases del problema a tratar. Se
asume que L es finito y que las variables x; son observaciones aleatorias. Defi-

nimos el conjunto de entrenamiento en la forma D = {(z,,yp);p =1,2,..., N},
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2.3. Redes Neuronales para Clasificacion

donde x, = (21p,...,Znp) €s el vector con las variables de entrada que toma

valores en (2 C R™ e y, representa la clase del patrén p.

Adoptaremos la técnica comun de codificacién de las clases mediante un
vector “1-de-L.” para representar la clase del patrén. Estos vectores tienen la
forma y = (y(M, 5@, ..., y1), siendo yU) igual a 1 si el patréon pertenece a la
clase j, e igual a 0 en caso contrario. Basidndonos en la informacién aportada
por el conjunto de entrenamiento, el objetivo es encontrar una estimacion de
los coeficientes de la RNA (é) que dado que clasifican bien a los patrones del
conjunto de entrenamiento, clasifiquen bien los patrones del conjunto de gene-
ralizacion. Esto equivale a obtener una funcion de decision C: Q — {1,2, ..., L}
para clasificar a los individuos. En otras palabras, la funcién hace una particiéon
{D1,D1,...,Dr} de Q, donde D; es el conjunto de patrones que pertenece a
la clase cuyo valor o etiqueta es j. Una clasificaciéon incorrecta se produce si C

asigna a un patrén la clase D; cuando en realidad pertenece a la clase D; con
D; # Dj.
El enfoque adoptado a la hora de interpretar las salidas de los nodos

de la capa de salida es un enfoque probabilistico que considera la funcién de

activacion softmax en cada uno de dichos nodos, la cual viene dada por:

~ efj (xpvél)

(. 6:) = :
gj(x;m J) ZZL:I efi(xp,01)

paral=1,...,L (2.9)

Siendo L el nimero de clases del problema, f;(xp, él) la funcién de sali-
da del nodo j para el patron x, y g;(xp, 9}) la probabilidad de que el patron
x, pertenezca a la clase D;. La transformacion softmax produce estimaciones
probabilisticas positivas en todas las salidas, siendo la suma de estas probabi-
lidades "a posteriori" igual a 1, lo que hace que puedan ser interpretadas como
la probabilidad "a posteriori" de pertenencia de un patrén a la clase corres-
pondiente. Teniendo en cuenta esta consideracion, se puede comprobar que la
clase predicha por la RNA| C(xp, 673) es la correspondiente al nodo de la capa
de salida cuyo valor de salida es mayor. Expresado formalmente, esto quiere

decir que:
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C(xp,05) = [, donde | = argmaz; gj(xp,éj) (2.10)

= argmax; fj(xp,0;), paral <i <L (2.11)

Al tratarse de probabilidades de pertenencia a una clase esta claro que no
es necesario calcularlas todas, ya que, por ejemplo, la probabilidad de la dltima
salida gr,(xp, 01) se puede obtener en funcién del resto como 1 —ZiL:_ll g(xp, éj)
De esta forma, podemos simplificar el modelo considerando la salida del altimo
nodo de la capa de salida constante e igual a 0, es decir, fr(zp, (‘)AL) = 0. Este
nodo no seréd entrenado, para asi reducir el nimero de coeficientes a estimar y

la carga computacional del aprendizaje.

2.3.1. Meétricas de rendimiento

La evaluacion del rendimiento es algo decisivo para obtener una medida
del rendimiento de un clasificador, en cuanto a los conjuntos de entrenamiento y
generalizaciéon. En ocasiones el proceso de diseno u obtencién de un clasificador
conlleva una serie de etapas que implican un proceso iterativo, donde cada
iteracién, puede alterar considerablemente el clasificador que se esta disenando.
Se requiere, por tanto, una reevaluacion del clasificador en cada iteracién para
determinar cudl ha sido el impacto producido en su rendimiento, premiando,

generalmente, aquellos cambios que lo han hecho mejorar.

En la literatura existen diversas medidas para determinar el rendimiento
de un clasificador |41, 42, 43|, pero antes de pasar a describir algunas de las méas
utilizadas, es conveniente definir lo que se denomina matriz de contingencia o

matriz de confusién de un clasificador.

Dado un problema de clasificaciéon multiclase con L clases, siendo L > 2,

y N patrones de entrenamiento o generalizacion, la matriz de contingencia

21



2.3. Redes Neuronales para Clasificacion

M(g), de dimension LxL, de un clasificador g, esta dada por:
Clase Predicha

niy N1 ... NiL ?3

no1 No2 ... N2y, ~

M(g) = N o
"

&~

nry N2 ... NLL o

donde las filas indican la clase real de pertenencia y las columnas la pronosti-

cada por el clasificador.
Formalmente, la matriz de confusion, M(g), se puede definir como:

L

M (g) = { nijs Z nij = N
ij=1

donde n;; representa el nimero de patrones asignados a la clase i, cuando
realmente pertenecen a la clase j. La diagonal corresponde a los patrones co-
rrectamente clasificados para las L clases del problema, y los L(L—1) elementos
fuera de la diagonal principal corresponden a los errores de clasificacion. En
consecuencia, los totales por fila indican el naimero de patrones pertenecientes

a cada una de las clases, y la suma de estos totales es el tamano de la muestra.
Si analizamos la matriz de confusion:
na ... ... nir

nij

nr1 ... ... NLL

tenemos que:
L
N = E Nijg iZl,...,L
J=1

L
Noj = Znij 7=1,....L
=1

siendo n;, el total de patrones asociados a la clase ¢ (suma por filas), y no; el
ntimero de patrones predichos por el clasificador que se han clasificado como

pertenecientes a la clase j (suma por columnas).
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L
A partir de las expresiones anteriores, se puede deducir que g Nio = N

=1
L

y que Znoj = N. Por tanto, las frecuencias relativas correspondientes al
j=1
nimero de patrones de la clase ¢ sobre el total de patrones viene dada por:
Tio
o=
y la frecuencia relativa correspondiente al nimero de patrones que el clasifica-
dor ha clasificado como clase j, con respecto al total de patrones viene dada

por:
noj

N

ij =

En el caso de clasificacion binaria (una clase positiva o éxito y una clase
negativa o fracaso), es decir, con un valor de L = 2, la matriz de confusion esté

dada por:
TP [FN )

M(g) = ( FP TN

donde:

= [P significa “verdaderos positivos”, o nimero de elementos que son de la

clase positiva y que el clasificador ha clasificado como positivos.

» N significa “falsos negativos”, o niimero de elementos que son de la clase

positiva y que el clasificador ha clasificado como negativos.

= [P significa “falsos positivos”, o nimero de elementos de la clase negativa

que son clasificados como positivos.
» I'N significa “verdaderos negativos”, o nimero de elementos de la clase

negativa que son clasificados como negativos.

2.3.1.1. Meétricas para problemas binarios

A continuacién exponemos las métricas para problemas de clasificacion

binaria que més se utilizan a la hora de obtener el rendimiento de un clasifica-
dor:
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Precision, C: Efectividad global de un clasificador o porcentaje de patrones
totales correctamente clasificados. Es una medida que suele proporcio-

narse en tanto porciento.

B TP +TN _TP+TN
TP +|FN+FP+TN N

Precisiéon positiva, P: Porcentaje de patrones correctamente clasificados de
la clase positiva con respecto a todos los elementos que el clasificador
predijo como positivos. Dicho de otra forma seria el porcentaje de ejem-
plos que el clasificador ha predicho como positivos y que realmente son

positivos.
TP

P=_———
I'P+FP
Sensibilidad, TPR: También se nombra por Recall o True Positive Rate

(TPR). Es el porcentaje de patrones correctamente clasificados de la
clase positiva con respecto al ntimero total de elementos existentes de
esa clase, o también se puede decir que es la efectividad del clasificador

para identificar los elementos de la clase positiva.

I'P

I'PR= ———
L P+ EN

Especificidad, Sp: Porcentaje de patrones correctamente clasificados de la
clase negativa con respecto al niimero total de elementos existentes de
esa clase, o también se puede decir que es la efectividad del clasificador

para identificar los elementos de la clase negativa.

I'N

Sp—
P= TP +TN

Porcentaje de falsos positivos, FPR: También se nombra por False Posi-
tive Rate (FPR), v se define como el porcentaje de patrones incorrecta-

mente clasificados de la clase negativa con respecto al ntiimero total de

elementos existentes de esa clase.

P
I'PR= —— - 1_[§
FP+1TN P

24



Capitulo 2. REDES NEURONALES

Fscore: Es una medida que se basa en P y en TPR, y se puede interpretar
como una media ponderada de ambas. Es la relacién entre los elementos

positivos y aquellos dados por el clasificador.

2 P xTPR

FSCOT'@ = 1—:2Xm

1
7t TPR
Media geométrica, GM La media geométrica intenta maximizar la preci-

sion en las dos clases que componen un determinado problema de la

forma mas balanceada posible. Aunque esta medida se puede extender

para problemas multiclases su utilizaciéon no es usual.
GM = /1T PR|-Sp

Area bajo la curva operativa caracteristica, AUC: La curva operativa
caracteristica ROC [44] es una de las técnicas mas usadas habitualmente
para la comparaciéon del rendimiento mostrado por dos o més clasifica-
dores binarios. Dichas curvas son una alternativa al uso de la precision y
sus problemas derivados [45, 46], y es una buena técnica para comprobar
si un clasificador es mejor que otro en términos de la clase minoritaria
en problemas no balanceados donde hay una clase mayoritaria y una mi-
noritaria. Las curvas ROC| son gréaficas en dos dimensiones, en las que se
representan los errores de clasificacion de la clase negativa o FPR en el
eje horizontal, y la precision de la clase positiva o TPR en el eje vertical.
Las curvas ROC muestran toda la informaciéon relacionada con el rendi-
miento de un clasificador, y permiten una rapida visualizacién del tipo de
relacion entre los rendimientos de varios clasificadores. El anélisis de la
curva ROC| o simplemente analisis ROC, proporciona informacién para
seleccionar los modelos posiblemente 6ptimos, y es también independien-
te de la distribuciéon de las clases en la poblacién. El anéalisis ROC se
relaciona de forma directa con el andlisis de coste-beneficio en la toma

de decisiones.

Dentro de una grafica ROC, un clasificador domina a otro mientras mas
arriba y mas a la izquierda se encuentre (ver figura 2.6). El mejor méto-

do posible de prediccién se situaria en un punto en la esquina superior

25



2.3. Redes Neuronales para Clasificacion

izquierda, o coordenada (0, 1) del plano ROC| representando un 100 % de
sensibilidad (ningtn falso negativo) y un 100 % de especificidad (ningin
falso positivo). Este punto (0,1) se denomina clasificacion perfecta. Por
el contrario, una clasificaciéon totalmente aleatoria daria un punto a lo
largo de la linea diagonal (linea de no-discriminacion), desde el extremo

inferior izquierdo hasta el extremo superior derecho.

TPR

T T T T
0.2 04 06 08 1.0

FPR FPR
(a) Curva ROC (b) Clasificador aleatorio
1.0 1.0
0.8 0.8
0.6 - 06 4
x
B 2
0.4 4 0.4 4
0.2 4 0.2
0.0 . . , . 0.0
0.0 0.2 0.4 06 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR FPR

(c) Buen clasificador (alto TPR y bajo FPR) (d) Mal clasificador, (bajo TPR y alto FPR)

Figura 2.6: Ejemplos de curvas ROC.

La extension de las curvas ROC para dos clases a problemas multiclase
es interesante, ya que conferiria los beneficios del anélisis ROC a mas
problemas en reconocimiento de patrones. Se han realizado multitud de

aproximaciones, aunque actualmente no hay ningtun analisis sobre este
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tema que esté completamente consolidado [47]. En [48], se considera un
problema de optimizacién multi-objetivo donde el objetivo es minimizar
simultdneamente los Q(Q — 1) errores de clasificacion dados por los va-
lores no pertenecientes a la diagonal principal de la matriz de confusion,
donde el error se define por %, para ¢ = 1,2,...,L v j # i. De esta
forma, el coste computacional%ﬁece en funcion del nimero de clases. En
[49], se propone un algoritmo que a partir de la matriz de confusion de
un clasificador identifica las clases independientes y grupos de clases que
interacttian entre si, permitiendo la descomposicién de la matriz en una
curva ROC con un niimero bajo de grupos dimensionales. Esto reduce la
complejidad computacional considerablemente. La hiper-superficie ROC
descompuesta se puede tratar como en el caso ideal (dos clases), per-
mitiendo realizar aproximaciones coste-beneficio y la aproximacién de
Neyman-Pearson [5()], asi como el volumen bajo la curva, AUCL Otra
manera de trabajar con problemas multi-clase es mediante el uso del vo-
lumen sobre la superficie ROC (Volume under Surface, VUS) [51] con
curvas en 3-D [52, 53]. Por ejemplo, en [54], el concepto de curvas ROC
se extiende a cuestiones de diagnoéstico médico con tres posibles alterna-
tivas; se dibuja una superficie ROC en tres dimensiones para una tarea
de decision tridimensional, anadiendo el VUS sobre la superficie ROC.
De esta manera, el VUS resume la precision global del modelo, similar al
AUC de una curva ROC hecho sobre una tarea de clasificaciéon con dos
alternativas. La obtencién de informacién en los puntos de la superficie
se puede calcular de la misma forma que para curvas ROC bidimensio-
nales; asi se pueden comparar tres tipos de curvas ROC bidimensionales,

en funcién de la informacién de cada superficie.

En resumen el AUC es la capacidad del clasificador para evitar una cla-
sificacion falsa, teniendo en cuenta tanto a la clase positiva como a la
negativa. Esta medida es una aproximacién del area bajo una curva ROC
(Receiver Operating Characteristic), y se puede ver como una transfor-
macion lineal del indice de Youden [55|. Se puede calcular de manera

mas precisa mediante el “Algoritmo 2“ mostrado en [44]. Concretamen-
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te el AUC es una porciéon del area de un cuadrado de lado la unidad,

estando su valor entre 0 y 1.

2.3.1.2. Meétricas para problemas multiclase

Para este tipo de problemas, al aumentar la dimensiéon de la matriz de
confusién, es necesario definir nuevas medidas asociadas al comportamiento

concreto del clasificador para una determinada clase.

A partir de la matriz de confusién multiclase mostrada en la secciéon 2.3.1,
la sensibilidad de una clase ¢ en problemas multiclase, se define como el ntimero
de patrones correctamente predichos en esa clase con respecto al numero total
de patrones de dicha clase (probabilidad de predecir correctamente un ejemplo
de la clase i), y la denotaremos por:

S; = nij, 1=1,..., L.

La especificidad, Sp, de una clase ¢ en problemas multiclase, se define
como el numero de patrones correctamente predichos en esa clase con respecto
al namero total de patrones predichos por el clasificador para esa clase. Hay
que hacer notar que para problemas binarios la especificidad se refiere a la clase

negativa, segin esta definida en la seccién 2.3.1.1:

Teniendo en cuenta dicha matriz y las definiciones anteriores, las métricas

més utilizadas para problemas multiclase son las siguientes:
Precision, C: Al igual que en el caso de problemas binarios es el porcentaje

de patrones correctamente clasificados. Es una medida que suele darse

en tanto por ciento:
1 L
j:
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Equivalentemente, C puede expresarse como media ponderada de las sen-

sibilidades:
L Nio

Cl= —
e~ N
1=1

S, i=1,..L, (2.12)

donde los pesos corresponden a las probabilidades "a priori" de cada

clase.

Error cuadratico medio, MSE: El error cuadratico medio es una medida
que proporciona un promedio del error cometido por un clasificador entre
los valores predichos y los reales u observados. Los valores que puede to-
mar esta medida estéan entre 0 e co. Normalmente se utiliza en problemas

de regresion, aunque hay autores que también la usan para clasificaciéon
56, 57].

1\ o= /v 2
MSE = (N) Z; (Y - Y)
siendo Y; la etiqueta estimada para el patron 7, e Y; la etiqueta real del

patroén 1.

En cuanto a los valores que puede tomar la variable Y; y la variable Yj,
tanto en esta métrica como en las siguientes que se exponen dentro de
esta seccion, dependen de la interpretacion que se haga de la(s) salida(s)
que proporciona el clasificador que estemos evaluando, y de los valores
tomados como verdaderos. Algunos ejemplos posibles de interpretacion,
aplicados en este caso a RNAs, podrian ser los siguientes: en primer lugar
una red neuronal con varias salidas interpretadas de manera probabilisti-
ca, donde el valor de cada salida indica la probabilidad de pertenencia a
una clase determinada; en segundo lugar una red neuronal con una sola
salida, comprendida entre 0 y 1, donde la pertenencia a una determinada
clase se encuentra en un cierto rango de esa salida; y en tercer lugar una
red de varias salidas, donde cada una de ellas indica 0 o 1, dependiendo
de si un patrén pertenece o no a una clase determinada. Por tanto, habra
que adaptar los valores Y; y los valores Y}, de forma que se pueda aplicar

la correspondiente métrica.
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Raiz del error cuadratico medio, RMSE: La raiz cuadrada del error cua-
dratico medio, también proporciona un promedio del error cometido por

un clasificador. Sus valores también estan entre 0 e oo.

1\ <& /o 2
RMSE = (N) 3 <Y . Y)

1=1

Entropia cruzada, E: La entropia cruzada, es una funcién de error basada
en las probabilidades de pertenencia de cada uno de los patrones de un
conjunto de datos a cada una de las clases que componen un determinado

problema. Los valores que puede tomar esta medida estan entre 0 e oo.

N L
E=— (%) SOy log gy () (2.13)

n=1 [=1

(@)

donde yp,’ es igual a 1 si el patréon n pertenece a la clase [, y 0 en caso
contrario, y donde g;(xy,) es la probabilidad de que el patrén n pertenezca

a la clase [.

Generalized Squared Correlation, GC?: La correlacién cuadratica gene-
ralizada se puede considerar como una generalizaciéon para problemas

multiclase del coeficiente de correlacion de Matthews [58] para dos cla-

ses. ;
1 (nz ;i — €5 ')2
GCQ — Z J J
N (L — 1) i1 €ij
nionoj , .., ..
donde e;; = N es el numero esperado de patrones en la posicién ij

de la matriz de confusion, teniendo como hipdtesis que las asignaciones

y las predicciones son independientes.

Macro-Average, MAVG: La macro-media se define como la media de las
sensibilidades de cada clase, sin considerar la desviacién tipica. Da la

misma importancia o peso a cada una de las clases de un problema.

L
1
MAVG = - ;S
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2.3.2. Tests estadisticos para la comparacién de algoritmos

El test de Friedman [59] es un test no paramétrico equivalente a las
“Repited-Measures” ANOVA. Este test elabora un "ranking" de algoritmos
para cada base de datos de forma separada, al mejor algoritmo se le asigna
el "ranking" 1, al segundo mejor algoritmo se le asigna el "ranking" 2 y asi
sucesivamente. En caso de empate se le asigna la media de los "rankings"
(Ejemplo si dos algoritmos estdn empatados en el segundo lugar entonces se
les asigna a ambos un valor de "ranking" igual a 2.5 producto de calcular el

promedio de 2 y 3).

Sea rf el "ranking" del j-ésimo algoritmo dentro un conjunto de £ algo-
ritmos, al ser aplicado sobre la i-ésima base de datos dentro de un conjunto de
N bases de datos. El test de Friedman [59] compara el promedio de los rankings
de los algoritmos, R; = % ) rg y establece la hipoétesis nula indicando que
todos los algoritmos son equivalentes y por ende sus "rankings" R; deben ser
iguales. El test de Friedman utiliza un estadistico que sigue una distribucién
X% con k-1 grados de libertad; para cuando N > 10 and k > 5 el estadistico se

calcula como:

n 2
G = e B - 214

El estadistico de Friedman posee la caracteristica no deseada de ser con-
servativa por lo que Iman y Davenport (1980) proponen un mejor estadistico

en términos de X%i
N —1)x2
Ja )XE 5 (2.15)
N(k—1) = x%

el cual se distribuye siguiendo una F-distribucion con k-1 y (k-1)(N-1) grados
de libertad.

En caso de que la hipétesis nula se rechace, no se puede afirmar que
existan diferencias significativas entre los algoritmos por lo que se procede
efectuar la prueba de Nemenyi "post-hoc" [60]. Esta prueba compara cada par

de algoritmos entre si, definiendo que dos algoritmos son significativamente
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diferentes si el promedio de sus rankings ante cada base de datos difieren en

almenos en:

k(k+1)

OD =4\ —5x

(2.16)

donde los valores criticos q, se determinan a partir del estaditico de rango
tipificado dividido por v/2.

Cuando todos los clasificadores se comparan con un clasificador de con-
trol, podemos en lugar de la prueba Nemenyi [60] utilizar uno de los proce-
dimientos generales para el control del error “family-wise” en las pruebas de
hipotesis multiple, tales como la correcciéon de Bonferroni o procedimientos si-
milares. Aunque estos métodos son generalmente conservadores y pueden tener
poco poder, ellos son en este caso, mas poderosos que el test de Nemenyi [60].
El uso de la correccion de Bonferroni realiza de k x (k — 1)/2, mientras que
cuando las comparaciones en comparaciéon con un control (test de Nemenyi
[60]) se realizan solo k — 1 comparaciones. El test estadistico para comparar el

1 — simo y el j — simo clasificador utiliza el valor de z.

k(k+ 1)

z= (R — Rj) 6N

(2.17)
El valor de z se compara con la probabilidad correspondiente a la tabla

de distribucién normal, con un valor de « apropiado.

Para contrastar el procedimiento Bonferroni-Dunn paso a paso (“single-
step”) se establecen procedimientos que analizan el p-valor resultante de com-
parar cada algoritmo respecto a un algoritmo de control. En 1979 Holm [1]
propone un algoritmo que analiza los p-valores ordenados (p; < po < -+ <
pr—1) comparando cada p; con «/(k — i). En primer lugar, se comprueba que
p1 < af(k — 1) en caso positivo la hipotesis nula se rechaza y se concluye
en que existen diferencias significativas entre el algoritmo cuyo p-valor es p;
y asi sucesivamente. En caso de que un p-valor p,, no cumpla la desigualdad

pm < a/(k —m) se acepta la hipotesis nula y se detiene el algoritmo conclu-
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yendo que los algoritmos py,, Pm+1, - - - , Pk—1 N0 poseen diferencias significativas

con el algoritmo de control.

Otra prueba estadistica utilizada en el cuerpo de la tesis es el “test de
Kruskal-Wallis” (de William Kruskal y W. Allen Wallis) es un método no pa-
ramétrico para probar si un grupo de datos proviene de la misma poblacion.
Intuitivamente, es idéntico al ANOVA con los datos reemplazados por catego-

rias. Es una extension del "Mann-Whitney U test" para 3 o méas grupos.

Ya que es una prueba no paramétrica, la prueba de Kruskal-Wallis no
asume normalidad en los datos, en oposicién al tradicional ANOVA. Si asume,
bajo la hipo6tesis nula, que los datos vienen de la misma distribuciéon. Una

forma comin en que se viola este supuesto es con datos heterocedésticos.

1. Se calcula el estadistico K: donde:

n; es el naimero de observaciones en el grupo 1.

= r;; es el rango (entre todas las observaciones) de la observacion j en

el grupo 1.

= N es el nimero total de observaciones entre todos los grupos.

- Z;li1 Tij

" T = 2 es el promedio del grupo i.

(3

» 7 es el promedio de todos los grupos.

Note que el denominador de la expresiéon para K es exactamente
(N—1)N(N+1)
12 :

Luego: K = WQH) S n(T—T)?

2. Se puede rgalizar una correccion para los valores repetidos dividiendo K
por 1 — 31\73}—_1‘%\,_% donde G es el nimero de grupos de diferentes rangos
repetidos, y t; es el niumero de observaciones repetidas dentro del gru-
Po ¢ que tiene observaciones repetidas para un determinado valor. Esta
correcciéon hace cambiar a K muy poco al menos que existan un gran

nimero de observaciones repetidas.

3. Finalmente, el p-valor es aproximado por Pr(x? > K) Si algtin n; es

pequenio (< 5) la distribucion de K puede ser distinta de la chi-cuadrado.
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Otra prueba utilizada fue el “Wilcoxon signed-ranks test” [61], es un test
no parameétrico alternativo al “t-test” para pares de muestras. Este test crea un
"ranking" de diferencias (segin sea la métrica) entre 2 clasificadores sobre cada
conjunto de datos, ignorando los signos, y compara los rankings para calcular

las diferencias positivas y negativas.

Sea d; la diferencia entre “performance scores” de dos clasificadores sobre
la i-ésima base de datos dentro de un conjunto de N. Posteriormente se ordenan
las diferencias respecto a su valor absoluto y se les asigna un valor de "ranking"
de acuerdo a su valor absoluto, en caso de empates se asigna el promedio de los
"rankings" de los clasificadores que estdn empatados. Sea R™ la suma de los
rankings para las bases de datos en las cuales el segundo algoritmo sobrepasa
al primero. Sea R~ la suma de los rankings de forma opuesta. Los rankings
con d; = 0 son divididos en 2 subgrupos, si la cantidad es impar, se ignora uno

de ellos.

1
+ , .
R = Z rank(d;) + 3 Z rank(d;) (2.18)
d;>0 d;=0
_ 1
R™ = rank(d;) + 5 > rank(d;) (2.19)
d;<0 d;=0

Sea T = min(R", R™), entonces el estadistico :

L T—-1iIN(N+1) (2.20)

VANV + 1N +1)

se distribuye normalmente. Con o = 0.05 la hipoétesis nula se rechaza cuando
z < —1.86.

 T—iN(N+1)
T 21—4N(N4+ DN + 1) (221)
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2.4. Entrenamiento de Redes Neuronales

2.4.1. Métodos de Entrenamiento

A continuacién, se expone brevemente una visiéon global de los métodos
clasicos de optimizaciéon utilizados para el entrenamiento de RNAs, y de los
métodos que incorporan algin tipo de heuristica o técnica para mejorar el

aprendizaje [62].

2.4.1.1. Métodos clasicos

La mayoria de los métodos clasicos utilizados para el entrenamiento de
RNASs tienen el problema de que pueden llegar a estancarse en una soluciéon
que no sea lo suficientemente idénea para el problema que se esté intentando

resolver. Los métodos més comunes son:

Meétodos constructivos: Los métodos constructivos comienzan con una red
minima y van anadiendo nodos y conexiones hasta que ésta es capaz de
resolver el problema planteado con una determinada precisiéon. Lo que se
hace es adaptar el tamano de la red al problema en cuestion, teniendo la
ventaja de que no se necesita hacer una estimacion “a priori” del tamano
de la misma, pero se necesita un experto con suficiente experiencia y un
proceso de prueba y error [63, 64]. Este tipo de métodos son suscepti-
bles de caer en minimos locales [3], ademés de que solo pueden llevar a
cabo la busqueda en subconjuntos reducidos del espacio de las posibles

topologias.

Meétodos destructivos o de poda: Los métodos destructivos o de poda |65,
66| parten de una red suficientemente grande (inicialmente puede sobre-
entrenar y ser demasiado compleja), y sucesivamente se van eliminando
nodos y conexiones hasta llegar a una topologia en la que la eliminacién
de un nodo no mejore los resultados. La ventaja de estos métodos es

que las redes que se obtienen son pequenas y por lo tanto mas faciles
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de implementar y entrenar. De nuevo, es primordial la experiencia del

disenador, y se necesita un proceso de prueba y error.

Métodos basados en gradiente: El algoritmo de retropropagacion (Back-
Propagation, BP) [67] y sus multiples variantes [68, 69, 67| (ver siguiente
seccion) es uno de los més carismaticos y utilizados dentro de los méto-
dos basados en gradiente. Este tipo de metodologias tiene como principal
inconveniente el poder caer en 6ptimos locales y quedar estancado el pro-
ceso de aprendizaje, por lo que es necesario establecer de antemano una
serie de parametros, como por ejemplo la tasa de aprendizaje, la inicia-
lizacion de los pesos (influye en la rapidez del aprendizaje y en el que se
alcance o no el minimo global de la funcion de error), el nimero de capas

ocultas y el namero de nodos en cada capa, entre otros.
Los algoritmos clésicos suelen presentar una serie de problemas [3, 2]:

1. Imposibilidad de calcular el gradiente cuando la funcién de activacién no

es derivable.

2. Incapacidad de encontrar un minimo global si la funcién de error es

multimodal y/o no diferenciable.

3. Ausencia de convergencia de los algoritmos clasicos de entrenamiento
cuando el namero de digitos utilizados para representar la funcién de

activacion o los pesos de la red (precision) no es suficientemente grande.

4. Tendencia, por parte de los algoritmos de entrenamiento, a obtener ex-

cesivas soluciones no 6ptimas en cada ejecucion.

5. En general, los métodos constructivos y destructivos limitan las arquitec-
turas disponibles. En algunos de éstos métodos, una vez se ha explorado
una arquitectura y se ha decidido que es insuficiente, se adopta una nueva
arquitectura, de manera que las antiguas arquitecturas se convierten en
inalcanzables. Ademas, los algoritmos constructivos y destructivos basan
su estudio en subconjuntos topolégicos, en lugar de basarse en la clase

completa de las arquitecturas de red. En consecuencia, estos algoritmos
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tienden a optimizar una clase de arquitectura en lugar de ajustar una

arquitectura apropiada para un problema determinado.

6. Las deficiencias de los métodos constructivos y destructivos se derivan de
métodos inadecuados para la asignacion de los componentes estructurales
de una red. Se asumen que las restricciones topoldgicas limitan la comple-
jidad de las interacciones estructurales y paramétricas, e incrementan la
probabilidad de encontrar una red suficiente buena para resolver el pro-
blema, pero lo ideal seria que esas restricciones proviniesen de la tarea o

problema en si, y no que estuvieran implicitas en el algoritmo.

7. Otros métodos usan una sola modificacién estructural predefinida, como
anadir un nodo completamente conectado en capa oculta, para generar
topologias sucesivas. Tales métodos como la escalada en colina estruc-
turada (Structural Hill Climbing), son susceptibles de quedar atrapados
en 6ptimos locales estructurales, y hacen recaer la carga de la tarea de
induccién principalmente en la identificacién de los valores adecuados de

los pardmetros, en vez de distribuir la carga uniformemente.

2.4.1.2. Algoritmos Basados en Gradiente

Estos algoritmos utilizan una arquitectura fija y se calcula el valor de
los coeficientes, de forma que se minimice una funcién de coste apropiada.
Estos algoritmos son mucho més populares que los anteriormente citados, ya
que, ademés de no producir modelos tan complejos, obtienen redes capaces de
afrontar tareas que van mas alla del reconocimiento de patrones. Su nombre
viene del hecho de que en cada paso se realiza una modificaciéon de los pesos
sinapticos en la misma direccién del gradiente de la funcién de error. Sin em-
bargo, al estar basados en derivadas, las funciones de transferencia deben ser
cuidadosamente escogidas, siendo necesario que sean continuas y derivables.

Por lo tanto, abandonan el uso del nodo de tipo escalén.

El Algoritmo de Retropropagaciéon (BP)
El conocido algoritmo de retropropagacion (BackPropagation, BP) es un ejem-

plo de este tipo de métodos. Se basa en la inicializacién de los pesos con valores
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aleatorios y en el calculo iterativo de la estimacion de los pesos, realizado en
dos pasadas que recorren la red en direcciones opuestas [70] . El principal in-
conveniente de este algoritmo es que la minimizacién de la funciéon de coste es
un problema no lineal y, por lo tanto, es comun que quede atrapado en minimos

locales.

Los pardmetros mas importantes del algoritmo basico hacen referencia,
entre otras cuestiones, al criterio de finalizacion del algoritmo [71] , a la cons-
tante o de velocidad de aprendizaje o al tipo de minimizacion (minimizacién
“batch” del error producido por todos los patrones en cada iteracién o minimi-

zacion “online” de cada uno de los patrones por separado).

El algoritmo bésico adolece de la dificultad comun a todo método basa-
do en gradiente: la convergencia de la funciéon de coste es lenta. Para evitar
este problema, se propone el uso de un término de momento que suaviza el
comportamiento oscilatorio del algoritmo |72|. Desde sus inicios el Algoritmo
de Retropropagacion ha sido objeto de estudio para aumentar su poder de
generalizacion |73| asi como su aplicacién a los distintos modelos de RNAs
74, 175, 176, 177).

El Algoritmo iRProp+

El algoritmo iRprop+ (Improved Resilient Back-propagation) [78] es una
mejora del original Rprop [79]. El algoritmo Rprop (Resilient Back-propagation)
[79]. Como método de BL, es una de las mejores técnicas conocidas en tér-
minos de velocidad de convergencia, precision y robustez con respecto a sus
pardmetros. 1/ Prop+ 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, solo se usan para determinar el sentido en que se
deben corregir los pardmetros a ajustar, pero no las magnitudes de los ajustes.
El modelo de actualizacion de cada parametro z; de una funcion f(x) viene
dado por :UEHI) = :cgt) + Axl(-tﬂ), donde sz(.tH) se estima con una funcién
de cambio de signo de la derivada del error entre las iteraciones (¢) y (¢t — 1),
y en funcion del tamano de paso para los parametros (4\;), tal como se reali-
za tradicionalmente con las técnicas basadas en gradiente. Asi, si el signo de

la derivada no cambia en las dos tltimas iteraciones, el tamano de paso se
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aumenta. Si la derivada es cero no se modifica y si cambia de signo se disminu-
ye. 1R Prop-+ aplica una estrategia de backtracking para decidir la direcciéon de
correccion del valor de los parametros, concretamente la idea es que la actuali-
zacion de los parametros dependa de la evolucién del error. De esta manera, el
esquema de entrenamiento combina informaciéon local con informacién global
(por ejemplo el valor del error en cada iteracion) a la hora de decidir si debe
modificar los parametros. 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 |78, que iR Prop+ consigue mayor rendimiento que su

version original.

El esquema general del algoritmo /2 Prop+ se resume a continuacion:

Algoritmo iRprop+

para todo x; € x hacer

AE(=D 4 9E®
si o o < 0 entonces

Az@ = maw(Agt_l) * 17, Amin)

si Bt > Ett! entonces
2D 2 40 A (04D

fin si

SE®) —0

ox;
(t—1) (t)
si no si aEax & ng > (0 entonces

AD — min(AD 4 gt Apo)
Aw( ) — —szgn(aE( )) * A( )
x5t+1) — 2 4 Ag Z(t+1)

si no
Aw( ) — szgn(aE( )) * AZ(-t)
IZ(H—l) (t) + Az (t—H)
fin si
fin para

Donde «x es el vector de pardmetros a ajustar, F es la funcién a optimizar,

AE ) es la magnitud de la variacién a realizar sobre x; en la iteraciéon ¢, v Anin
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vy Apaz son las cotas minima y maxima de Agt) . Los valores de los parametros
segtin [78] son: n™ = 1.2, n~ = 0.5, n* = 1.2 , Al = 0.0125, Apip = 0,
Apaz = 50.

Generalmente el algoritmo /2 /Prop+ se aplica en el entrenamiento de
RNAs mediante la optimizacion del M5SE. Teniendo en cuenta que el objeto
de estudio de esta tesis son los AH para la clasificaciéon de patrones la funcién
de error utilizada es la funcién de entropia cruzada, de forma que el vector

gradiente viene dado por:

OF OF
E(B",w) = (8_,8‘1’?>

donde 37, w son los vectores de parametros asociados a una red neuronal.

Sea © cualquiera de los parametros de 89 y w, entonces

1 09q (Tn, O)
a@ NZZ% qa@

n=1 q=1 9q wn’
Q-1 Q-1
— 5 ela 1+ Z ele | — ela Z ela
00 (1+ 5% en) 00 < " 90

Q-1
994 (Tn, ©) dfq 2 _—f f dfq
e ~Yigg 9 "2 gg
Donde N representa al niimero de patrones y () es el numero de nodos de la
capa de salida. Finalmente, para los pesos de la capa de salida de la RNA se

tiene que:

%:5 _J0 k#q  Of, 0 qF#k
oy — M 1 k=q 0B (w,x) q=Fk

y para la capa de salida que

Ofq

owt

OJo (w,x)

=pBl——F= dul donde s=1,2,--- ,m;t=1,2,---,k
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Siendo 55 el bias del nodo k, 8¥ el peso del arco que une al nodo s de la
capa oculta con el nodo k de la capa de salida y w’ el peso del arco que une al

nodo de entrada ¢ con el nodo s perteneciente a la capa oculta.

Un aspecto importante a tener en cuenta en la utilizacién del R Prop+
en la optimizacién de la funcién de error en modelos de RNA | es el valor inicial
del parametro AEO) (igual a 0.0125), pues en superficies de error con alta mul-
timodalidad (como es el caso de la entropia cruzada) el valor de Ago) puede
llevar a la solucién a un espacio coéncavo menos prometedor Figura 2.7. Un
analisis del algoritmo /2 Prop+ de forma aislada a partir de un punto aleatorio
de la superficie de error nos indica que es posible que la solucién transite a otra
region como ocurre en la Figura 2.7 donde el incremento inicial es mas grande
de lo necesario. En este caso seria equiprobable que esta nueva regién sea mas
o menos prometedora. Sin embargo cuando el punto inicial es calculado por
un algoritmo estocastico, es muy probable que si dicho punto transita a otra

superficie, esta sea menos prometedora.

. incremento inicial = 0.0125 .
IR AR R SR S S >

Punto inicial Punto tras el incremento

.
.
3
D

Punto éptimo

Figura 2.7: Representacion del problema presente el el algoritmo iRprop+ en
su iteracion inicial.
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Este problema en superficies multimodales como las funciones de error
sobre modelos de RNA puede ser abordado mediante la modificacién del algo-

ritmo como se detalla a continuacién:

Algoritmo iRprop-+
Retroceder — FALSO

para todo x; €  hacer

si a%(; Dok 8E( ) < 0 o Retroceder = VERDADERO entonces

Retroceder — FALSO
AW = maw(AEt_l) *1", Amin)

7

si Bt > Ett! entonces
2D Z 40 A (0D

fin si
AE®
oxr; 0

si no si

(t—1) (®)
8EC%, * 8(% > (0 entonces

si Bt > E'! entonces
Retroceder = VERDADERO
si no
A(t) — min(A(t_l) * 07, Amaz)
Aw( ) = szgn(aE( )) * A(t)
x@(t—kl) :ngt) . §t+1)
fin si
si no
Aw,g ) = szgn(aE( )) A,Et)
2D 50 4 Ag Et—i—l)
fin si
fin para

Levenberg-Marquardt

El algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) [80], proporciona una solu-
ci6on numérica al problema de minimizar una funcién, por lo general no lineal,
en un espacio de pardmetros de la funciéon. Estos problemas surgen especial-

mente en la optimizaciéon por el método de los minimos cuadrados de ajuste
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de funciones no lineales en problemas de regresion. El LM propone una actua-

lizacién iterativa que puede ser resumida como:

Tpy1 =2 — (AN + Hf)V f (2.22)

donde o y A son ntimeros positivos e I es la matriz identidad, Hy es el
Hessiano de f y Vf es el gradiente de la funcién f. El objetivo es seleccionar
un valor de A de forma que Al + Hy sea definida positiva. La ecuacion anterior
se aproxima al método del descenso més rapido si A — oo , y al método de
Newton cuando A — 0.

El método LM es méas robusto que el de Gauss-Newton (GNA), lo que
significa que en muchos casos se encuentra una solucién, incluso si comienza
muy lejos del minimo final. Por otra parte, para funciones continuas con pocas
curvaturas y razonables parametros de partida, el LM suele ser un poco mas
lento que el GNA. LM también puede ser visto como una versiéon del Gauss-

Newton utilizando regiones de confianza.

2.4.1.3. Métodos Heuristicos

La utilizacién de métodos de naturaleza heuristica [81, 82, 83| para el
entrenamiento de RN As surge en la década de los 90 como solucién a los proble-
mas de entrenamiento presentados por los algoritmos clasicos. A continuacion
se citan algunos de los métodos heuristicos utilizados con mas frecuencia para

el aprendizaje de RNAs:

» Variantes heuristicas de la retropropagacion del error [84], BP con velo-
cidad adaptativa y/o optimizacion de los parametros de aprendizaje [85],
la regla delta-delta o la regla delta-bar-delta [86], el algoritmo Quickprop
[87], el algoritmo 2 Prop+ |88] y muchos otros més.

s Algoritmos de gradiente conjugado como el FRCG de Fletcher-Reeves
[89], el PRCG de Polak-Ribiére [90] o el de Powell-Beale [91].

» Algoritmos de tipo Quasi- Newtonianos como el DFP de Davidon-Fletcher-
Powell [92] y el BFGS de Broyden-Fletcher-Golfarb-Shannon [93].
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= Algoritmos que modifican el método Quasi-Newton como el LM de

Levenberg-Marquard [94].

= Métodos heuristicos no basados en gradiente como el enfriamiento simu-
lado (Simulated Annealing, SA), la busqueda tabu ( Tabu Search, TS), la
busqueda dispersa (Scatter Search, SS), los enjambres de particulas (Par-
ticle Swarm, PS) y los algoritmos evolutivos ( Evolutionary Algorithms,
AEs), siendo éstos tultimos los que mas impacto han tenido en el diseno
de RNAS. Este tipo de heurfsticas se han utilizado muy frecuentemente

para el aprendizaje en RNA5 |62, 95].

Optimizaciéon de colonias o enjambres de particulas (Particle
Swarm Optimization) (PSO).

Se trata de un algoritmo de optimizaciéon global basado en poblaciones.
Los individuos de la poblacién, denominados particulas, se agrupan en colonias
o enjambres. Cada particula representa una posible soluciéon del problema de
optimizacién. Cada particula se mueve a través de un espacio N-dimensional
donde N es el nimero de parametros a estimar en el modelo a optimizar. Duran-
te su "movimiento" los pardmetros del modelo se van ajustando en el espacio
de buisqueda, en funciéon de su posicién y de la de las particulas vecinas. El
efecto es que las particulas “vuelan” hacia el minimo, realizando la bisqueda
alrededor de una amplia area en un entorno 6ptimo. La proximidad de cada
particula al 6ptimo se mide segin los valores de una funcién de aptitud previa-
mente fijada y que dependerd de la naturaleza del problema. En el problema
que nos ocupa, el entrenamiento de una red neuronal, cada particula represen-
ta el vector de pesos de la red y la funcién de aptitud puede ser modelada de
diferentes formas ( ejemplo: a partir del error cuadratico medio de la red sobre
el conjunto de entrenamiento). Mas detalles sobre este método de optimizacion
pueden encontrarse en “New Ideas in Optimization” [96] y en “ Computational
Intelligence PC Tools” [97].

Algunas variantes del método anterior han sido disenadas para el entre-

namiento de redes con nodos de tipo radial [98, 99].

Algoritmo genético (AG)
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Un algoritmo genético es una simulacién computacional de los procesos
de seleccion, reproducciéon, mutacion y cruce de los individuos de una poblaciéon
en un ambiente natural a lo largo de sucesivas generaciones. En un algoritmo
genético, los individuos de la poblaciéon compiten para sobrevivir. Los indivi-
duos estan formados en este caso por el vector de pesos de la red, la funciéon
de aptitud de cada individuo se establece de varias formas fundamentalmente
a partir de una funcién de error de la red neuronal ante el conjunto de entre-
namiento. La aplicacion de los algoritmos genéticos al diseno y entrenamiento
de redes neuronales con nodos de tipo radial [100, 101, 102] ha validado la

utilizacion de los mismos.

2.4.1.4. Algoritmos Evolutivos (AEs)

Sin embargo, los algoritmos heuristicos que mas impacto han tenido,
relacionados con diversas arquitecturas y problemas de Redes Neuronales, han
sido los basados en modelos evolutivos. El concepto de Algoritmo Evolutivo
(AE) describe un conjunto de sistemas para resolver problemas mediante el
ordenador, que usan un modelo computacional similar a los procesos evolutivos
de la naturaleza, es decir, un modelo basado en el principio darwiniano de
reproducciéon y supervivencia de los individuos que mejor se adaptan al entorno
en que viven. Algunas aproximaciones para el entrenamiento de Nodos de Tipo
Radial [103] [104, 105, 106, 107, 108, 109] demuestran la competitividad de
este entrenamiento frente a otros algoritmos clasicos [110}, 111, 112 113} 114].
De igual manera que los algoritmos evolutivos simulan la competencia de los
individuos en la naturaleza, otros comportamientos como la cooperacion [115]
entre los mismos son simulados para el entrenamiento de Redes Neuronales de

Base Radial y RNAs en general.

2.5. Entrenamiento de Redes Neuronales de Base Ra-
dial

El entrenamiento de las Redes Neuronales de Base Radial es abordado

en dos lineas fundamentales:
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= Entrenamiento por capas: donde se entrena en primer lugar la capa de
nodos (SRBF) haciendo uso generalmente de técnicas de clustering; y en
segundo lugar se entrenan los nodos de la capa de salida bajo el supuesto

de que los parametros de los nodos en la capa oculta ya estan ajustados.

= Entrenamiento simultdneo: donde todos los parametros de los nodos de

la red son estimados de forma simultanea.

El teorema de “No Free Lunch” propuesto por Wolpert y Macready per-
mite asegurar que no puede existir un algoritmo capaz de resolver todos los
problemas, en media, mejor que cualquier otro algoritmo [116]. Este teore-
ma motiva a que se sigan buscando nuevos algoritmos de optimizaciéon. La
utilizacion de métodos de naturaleza heuristica para entrenamiento de Redes
Neuronales surge en la década de los 90 [117|. Algunos de los métodos heu-
risticos que se han utilizado para entrenar Redes Neuronales han sido, entre
otros, el método de enfriamiento simulado [118], la busqueda tabu [119] o, mas
recientemente, la optimizacion de enjambre de particulas [120] . También se
han propuesto diversas variantes heuristicas del algoritmo BP. Por ejemplo,
la regla delta-delta o la regla delta-bar-delta [86]. Otras alternativas se basan
en mejorar la velocidad de convergencia [121], en el uso del gradiente conju-
gado [122], el algoritmo RProp [79, 123] antes mencionado, algoritmos de tipo
Newtoniano [124] (entre los que encontramos el QuickProp [125] ) o Quasi-
Newtoniano (algoritmo Davidon-Fletcher-Powell [92] ) v métodos basados en

el algoritmo de Levenberg-Marquardt [80)].

2.5.1. Entrenamiento de los Nodos de Tipo Radial SRBF

El entrenamiento de las redes SRBL| se encarga de estimar los centros y
demés parametros de las mismas. Los centros de las funciones de base de la
red definen la ubicacion de las mismas en el espacio de entrada. Cada una de
ellas deberia estar situada en una zona del espacio de entrada en las que haya
ejemplos de entrada/salida que la activen, de forma que contribuya a la salida

de la red. Una funcién que no se active por ningin ejemplo de entrenamiento
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solamente contribuird a aumentar la complejidad de la red intutilmente, ade-
mas de producir un sistema de ecuaciones mal condicionadas para el posterior

céalculo de los pesos de la red.

La estimaciéon de los parametros de las SRBE ha llevado a la utilizacion
de distintos algoritmos, de entre ellos sobresalen el algoritmo Batch K-Medias
[126], OnLine Kmedias [127], Scalable K-Medias [128], C-Mean [129] , Fuzzy
C-Mean [130, [114] y el Mean-Traking Clustering Algorithm [131]. Estos algo-
ritmos permiten determinar conglomerados representados por centroides cuyas

coordenadas son utilizadas para la inicializaciéon de los pardmetros de las SRBF.

2.5.2. Entrenamiento de la Capa de Salida

El entrenamiento de la capa de salida se realiza bajo el supuesto de
que los parametros pertenecientes a los nodos de la capa oculta se encuentren
fijos. Para la estimaciéon de los coeficientes de la capa de salida se utilizan
diferentes métodos, generalmente algoritmos basados en gradiente sobre una
funciéon de error. Entre los métodos mas comunes se encuentran la descom-
posicion de Cholesky [132], la descomposicion de valores singulares (Singular
Values Descomposition, SVD) [133], el método de minimos cuadrados ortogo-
nales (Ortogonal Least Suare, OLS) [134] y otros ya clasicos como el Gradiente

Descendente sobre la funcién de error.

2.5.2.1. Gradiente Descendente

El algoritmo de Gradiente Descendente propone la optimizaciéon de una
funcién mediante la actualizacién sucesiva de un punto inicial el cual se en-
cuentra situado en el espacio de variables de entrada. Dicha actualizacion se
realiza mediante la substraccién de un pequeno diferencial que es proporcional
al gradiente de la funcién en dicho punto. La actualizacion del punto se puede

resumir de la siguiente forma:

Tpy1 = x) —a X f'(z1) (2.23)
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donde « es un factor de escalamiento. Una aplicacién directa de este u otro
método de optimizacién es la minimizaciéon de una funcién de error definida
sobre el espacio de variables compuesto por los pesos a optimizar en una Red

Neuronal con activacion hacia delante.

48



Capitulo 3

ALGORITMO EVOLUTIVO
PARA EL ENTRENAMIENTO
Y DISENO DE REDES
NEURONALES RBF

Desde el surgimiento de los problemas de optimizacién, la comunidad
cientifica se ha dado a la tarea de disenar algoritmos que permitan optimizar
los modelos matematicos. Primeramente surgieron un conjunto de algoritmos
muy robustos conocidos como algoritmos clasicos. Si bien estos algoritmos clési-
cos de optimizacion son efectivos en entornos continuos, lineales o cuadraticos,
unimodales y convexos, los algoritmos modernos como los Algoritmos Evoluti-
vos (AEs) se muestran mas eficaces en entornos discontinuos, no diferenciables,
no convexos, multimodales y con problemas de ruido o faltos de informacién a
priori [135]. Los algoritmos de optimizacion clasica utilizan reglas determinis-
tas para pasar de un punto del espacio de bisqueda al siguiente y comienzan
desde un tinico punto. Sin embargo, los AEs realizan una busqueda paralela

desde distintos puntos y las transiciones tienen ciertas componentes aleatorias.

En el presente capitulo se describen las principales caracteristicas de
la computaciéon evolutiva. Se describe una metodologia propuesta por Deb
[136] donde se identifican las fases que caracterizan a cada algoritmo evolutivo.
Posteriormente se describe la arquitectura propuesta por Martinez-Estudillo

[137] para la evolucion de modelos de RNA definiendo el algoritmo NNEP que
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servird de base a los algoritmos propuestos en los capitulos 7 y 8.

3.1. Computaciéon Evolutiva

La Computaciéon Evolutiva es una de las multiples ramas de la Inteli-
gencia Artificial cuya filosofia se basa en desarrollar algoritmos de busqueda
estocéstica mediante técnicas inspiradas en la teoria de la evoluciéon. La evolu-
ciéon es un proceso de optimizaciéon, donde el objetivo es mejorar la habilidad
de los individuos para sobrevivir adaptandose al medio. Los organismos tienen
determinadas caracteristicas que influyen en su capacidad de adaptacion y re-
produccion. Estas caracteristicas (genes), se encuentran representadas en los
cromosomas. Tras la reproducciéon sexual se produce una mezcla de material
genético generando un hijo con la informacién genética de los padres. Es de
esperar que los hijos vayan heredando las mejores caracteristicas de sus pa-
dres. No obstante, el proceso de la seleccion natural asegura que los individuos
mas aptos vayan perpetuandose a lo largo de la evolucion, siendo los mejores

individuos de la poblacién cada vez méas aptos.

Ocasionalmente, se producen mutaciones en los cromosomas que causan
cambios en las caracteristicas de los individuos y que, algunas veces, suelen

mejorar las capacidades de los individuos.

La evolucién natural puede verse como un proceso de bisqueda aleatorio
dentro del espacio de busqueda de los posibles cromosomas con el objetivo de
encontrar un cromosoma que mejore cierta caracteristica. Desde este punto
de vista, un algoritmo evolutivo se entiende como un proceso de biusqueda

aleatoria de la mejor solucién a un problema dado.

La idea que subyace bajo estos algoritmos es siempre la misma: dada
una poblacién de individuos en un entorno bajo condiciones de presion selec-
tiva (sobreviven los més aptos) ir mejorando la aptitud de los individuos de
la poblaciéon. Dada una funcién capaz de medir la capacidad o calidad de los
individuos es facil generar aleatoriamente un conjunto de posibles soluciones,
y aplicar sobre éstas la funcién denominada de aptitud, como una medida abs-

tracta para ver la capacidad de adaptacion al medio de cada individuo. Segtun
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esta medida podemos ordenar los individuos de mejor a peor. Los mejores indi-
viduos, como regla general, se elegiran como candidatos, también denominados
padres, para formar la siguiente generacion aplicando técnicas de recombina-
cibn o cruce y/o mutacion. El cruce o recombinacion es un operador que se
aplica a mas de un padre y cuyo cometido es obtener uno o mas individuos
-hijos- mediante el intercambio de informacién. Por otra parte, la mutacion
siempre se aplica sobre un padre y se obtiene un hijo, modificando de alguna
manera al padre. Aplicando dichos operadores a partir del conjunto de indivi-
duos padres obtenemos otro conjunto de individuos hijos que compiten entre
si y/o con los padres para formar una nueva poblacion de individuos en la
siguiente generacion. Este proceso se repite hasta llegar a obtener un individuo
con una determinada aptitud suficientemente aceptable, o bien, cuando se ha

llegado a un limite computacional fijado de antemano.

La computaciéon evolutiva, ofrece ventajas practicas para el investigador
que se enfrenta a dificiles problemas de optimizacion. Estas ventajas son multi-
ples, incluyendo la simplicidad del planteamiento, su respuesta contundente a
las cambiantes circunstancias, su flexibilidad, y muchas otras facetas. Un algo-
ritmo evolutivo se puede aplicar a problemas donde las soluciones heuristicas

no estéan disponibles o en general los resultados son poco satisfactorios.

Como resultado, los algoritmos evolutivos han recibido recientemente un
mayor interés, en particular con respecto a la forma en que se pueden aplicar
para resolver problemas practicos. Por lo general, agrupados bajo el término
computacion evolutiva o algoritmos evolutivos, se encuentran los algoritmos
genéticos [138], las estrategias de evolucion [139) 140], la programacion evolu-
tiva [141], y la programacion genética [142]. Todos ellos comparten una base
conceptual comun de simular la evolucién de las estructuras de los individuos a
través de procesos de seleccion, mutacion, y la reproduccién. En comparacion
con otras técnicas de optimizacion global, los algoritmos evolutivos (AE) son

faciles de implementar y muy a menudo ofrecen soluciones adecuadas.
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3.2. Caracteristicas de los Algoritmos Evolutivos

El funcionamiento bésico de un algoritmo evolutivo se describe como
un algoritmo estocastico que mantiene una poblacion de individuos P(t) =
x1(t),...,zy(t) para cada iteracion o generacion t. Cada individuo representa
una solucion potencial al problema a resolver y se implementa mediante alguna
estructura de datos. Cada soluciéon z(t) es evaluada para dar alguna medida de
su ajuste o adaptacion. A continuacion, se forma una nueva poblacion (gene-
racion t + 1) mediante la seleccion de los individuos méas adaptados, algunos
de los cuales son modificados mediante la aplicacién de operadores genéticos
de recombinacién y mutacién para formar nuevas soluciones. La estructura de

un programa evolutivo segun [143] es la siguiente:

Algoritmo Evolutivo

1. t=0.
2. Inicializa P(t).
3. Evalua P(t)
4. Mientras no se cumpla alguna condiciéon de parada
t=t+1
Selecciona P(t) a partir de P(t-1)
Modifica P(t)
Evalua P(t)
Fin del Mientras.

Para llevar a cabo la “Modificacién de P(t)” se aplican fundamentalmente
dos tipos de operadores: en primer lugar los operadores unarios, en el sentido
de que acttian sobre un tnico individuo, produciéndole un pequeno cambio
para introducir innovaciéon dentro de la poblacion y que suele denominarse
mutacién; y otros operadores binarios, habitualmente denominados de cruce,
que crean nuevos individuos a partir de la combinaciéon de partes de otros
individuos. La aptitud o fitness de un individuo refleja su valor con respecto a
una funcién objetivo particular a optimizar. El operador de seleccién impone
una busqueda dirigida dentro del proceso de evolucién, eligiendo a los mejores

individuos para que sobrevivan y se reproduzcan.
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Un elemento de vital importancia es la codificacion de los individuos.
La codificacién es el establecimiento de una aplicaciéon entre el “mundo real” y
el “mundo del algoritmo evolutivo”. Se trata de buscar una representacion de
cada solucion real para que el AE trabaje en el espacio de dicha representacion
y se puedan aplicar los operadores de btisqueda o modificacién. Desde el punto
de vista biolégico, podemos hablar de fenotipo (individuo real) y genotipo (co-
dificaciéon cromosomica de dicho individuo). Este paso es fundamental dentro
del disenio del AE pues afecta de manera directa a la eficiencia y complejidad

del algoritmo.

En los problemas de optimizacién, la representaciéon de los coeficientes
de la funcion (pesos sinapticos en el caso de las RNA), fue inicialmente afron-
tada mediante codificaciéon binaria, restringiendo la precisién del algoritmo a

la longitud de los cromosomas considerados.

La utilizacién de la codificacién real comienza a aparecer en aplicaciones
particulares y, posteriormente, en algunos problemas de optimizacion. Hasta
1991 no se hacen los primeros estudios tedricos, ya que la codificacién real
causaba cierta controversia en los investigadores familiarizados con la teoria
clasica de los AG. Se demostr6 entonces que la codificaciéon real tiene mejor
comportamiento que la binaria, al menos para este tipo de problemas [144, 145]
ya que no se necesita convertir la secuencia de bits en nimeros reales, los
operadores se pueden aplicar més rapidamente al decrecer el ntimero de genes
y la precision es mucho mayor. En [146] se realiza una completa revision de
los distintos operadores empleados en AG con codificacién real, ademas de una

descripcién de los modelos para su estudio teérico.

3.2.1. Metodologia de Deb

Deb propone una nueva forma de describir y estructurar los algoritmos
de optimizacion basados en poblaciones de individuos [136]. Segiin Deb, la ma-
yoria de los algoritmos de optimizacién basados en poblaciones de individuos
generalmente responden a una misma estructura. La mayoria de los algoritmos

evolutivos son algoritmos de optimizacién basados en poblaciones de indivi-
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duos, por tanto, se les puede aplicar esta metodologia. Igualmente en [136]
se le aplica esta metodologia a otros métodos de optimizacion clasicos como
el método del simplex propuesto por Nelder and Mead [147], y el método de
busqueda aleatoria adaptativa [148].

La principal ventaja de esta metodologia, es que podemos comparar dis-
tintos algoritmos de este tipo de una manera sencilla ya que ésta nos propone
una descomposicion funcional comiin, en forma de planes o etapas independien-
tes entre si. De esta manera, nos puede servir para optimizar los algoritmos, a
partir de otros, analizando y comparando cada uno de los planes y extrayendo

de cada algoritmo lo mejor de cada plan.

Segin Deb, el algoritmo comienza con la generaciéon de una poblacién
inicial de individuos, posibles soluciones al problema, y en cada generacién la
poblacién es modificada usando un algoritmo de actualizacién. Por tanto, si
suponemos que nos encontramos en la generaciéon t el conjunto de individuos
B® (con N = |B®| ) al final de la generacion obtendremos una nueva poblacion
Bt siguiendo el algoritmo de actualizacién que consta de los siguientes

pasos:

1: Plan de Seleccion (PS)
Dicho paso consiste en seleccionar los p individuos del conjunto B® para
formar el conjunto P®) . Normalmente se suelen elegir los individuos mas aptos
pero, como se ha visto anteriormente, en ocasiones se incluyen individuos menos
aptos para evitar quedar atrapado en minimos locales y poder explorar otras
zonas dentro del espacio de busqueda. En la Figura 3.1, podemos observar

cOémo se seleccionan los individuos marcados de color azul.

Paso 2: Plan de Generacion (PG)
En este paso se generan ¢ individuos a partir del conjunto P® formando el
conjunto C'¥) . Este paso es el mas importante y donde suele haber mayor
diferencia de uno a otro algoritmo. Dentro de este paso se utilizan los opera-
dores de modificacién generando nuevos individuos. En la Figura 3.1, podemos
observar como se generan los individuos marcados de color rojo a partir de los

seleccionados en el paso anterior con el color azul.
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Paso 3: Plan de Reemplazamiento (PR)
En este paso se seleccionan rindividuos del conjunto B®*) formando el conjunto
R® con el objeto de ser sustituidos. Generalmente, se trata de los individuos
menos aptos de la poblaciéon. En la Figura 3.1, podemos observar como se

seleccionan los individuos marcados de color verde.

Paso 4: Plan de Sustitucién (PSU)

Por ultimo, en este paso se genera la poblacion BUHY formada por los indi-
viduos de B una vez sustituidos los individuos de R® por los individuos
seleccionados de los conjuntos P y C® utilizando el plan de sustituciéon. En
la Figura 3.1, se sustituyen los individuos marcados en el plan de reemplaza-
miento de color verde, por los seleccionados en este paso de color rosado. Hay
que observar que el numero de elementos seleccionados en el plan de reempla-
zamiento coincide con los elementos seleccionados en el plan de sustitucion. De
esta forma mantenemos constante el nimero de individuos de la poblacion, es
decir, |B®| = |[B+1)| = N, donde N representa el cardinal del conjunto.

1- Plan de Seleccién 2 - Plan de Generaci6n

B(t)

C(t)

3 - Plan de Reemplazamiento 3 - Plan de Sustitucién

B(t)

R(t)

\ :‘E’sezle‘_cﬁoiéﬁar B(t+1)

N7 ",

Figura 3.1: Esquema general de la metodologia propuesta por Deb.
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3.3. Algoritmo Evolutivo para el Entrenamiento y
Diseno de Redes Neuronales de Base Radial

La presente seccién aborda un algoritmo de PE|para el entrenamiento de
RNA| (Neural Net Evolutionary Programming NNEP) propuesto por Martinez-
Estudillo [137], basado en diversos trabajos anteriores. El objetivo principal de
este algoritmo es el de disenar la estructura y simultdneamente optimizar los
pesos de distintos modelos de RN A5s. La btisqueda comienza con una poblaciéon
inicial de redes generadas aleatoriamente, a la que se le aplica un algoritmo
poblacional en cada iteracion, el cual comparte muchas caracteristicas con otros
algoritmos previos como el propuesto por Angeline [3, 149]. A continuacion

resumimos sus caracteristicas fundamentales.

3.3.1. Estructura del Algoritmo Evolutivo

El algoritmo evolutivo se define a continuacion siguiendo la metodologia
de Deb [136] (ver Figura 3.2):

Paso 1: Plan de Seleccion
Seleccionamos el r por ciento (r = 90 %) de individuos con mejor aptitud de
la poblacion B, = B — {mejor individuo de B} de cardinal N}, = Np—1y
formamos una poblacién P de tamano rx N7, /100. Posteriormente copiamos los

individuos de B que no fueron incluidos en P sobre los peores individuos de P.

Paso 2: Plan de Generacion)
Aplicamos mutacién estructural a cada elemento de la poblacién P y mutacion
paramétrica solo a los (100 —r) x N}, mejores individuos de P (los individuos a
los que se les aplica la mutaciéon paramétrica se corresponden en realidad con
el (100 —7) por ciento de mejores individuos de la poblacién B* ). La poblacion
obtenida después del plan de generacion la denominaremos C . Es facil ver que

el cardinal de C es igual a N, = Np — 1.
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Paso 3: Plan de Reemplazamiento
El conjunto R® egta compuesto por la totalidad de los individuos de B, que

seran reemplazados.

Paso 4: Plan de Sustitucion
Los elementos de B, son reemplazados por los elementos de C. Por tanto, la
nueva poblacion es B = { mejor individuo de B } U C . De esta forma, el
tamano de la poblacién se mantiene constante durante la evolucién. Se puede
observar, por ultimo, que se trata de un algoritmo elitista ya que el mejor in-

dividuo de B se mantiene para la siguiente generacion.

1 - Plan de Seleccion 2 - Plan de Generacién

B(t) P(t) P(t) mutacion parame’mcac(t)
A A T [

] ]
I r+(N-1)/10( 1

seleccionar todos excepto el mas apto

3 - Plan de Reemplazamiento 3 - Plan de Sustitucion
B(t) Individuo mas apto P(t) C(t)
I ] |
R(t)

seleccionar todos excepto el mas apto

Figura 3.2: Esquema general del algoritmo evolutivo NNEP.
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3.3.2. Representacion de los Individuos

Variadas son las formas de representar los individuos (RNAS), una de
las mas béasicas es la representacion binaria donde cada parametro de cada
individuo a ajustar es modelado como una secuencia de valores binarios cuya
unién constituye un tnico individuo. Existen numerosos trabajos que estiman
los pesos de las conexiones de las redes utilizando este tipo de representacion
[150, 151] que codifica cada peso mediante una cadena de bits. Por otra parte,
otra posibilidad consiste en la representacion de los pesos de las conexiones de
la red directamente mediante nimeros reales |3, 152, 153|. Esta codificacion se
denomina codificacién real. De esta forma, la red se suele representar mediante

un vector de numeros reales.

Cada RNA a representar posee 3 capas: una primera capa de entrada,
una siguiente capa oculta y por ultimo una capa de salida. El algoritmo tra-
tard directamente las soluciones al problema y no una representaciéon de las
mismas, es decir, utilizard las Redes Neuronales en si y no una codificacion
de sus pesos y/o estructura. De esta forma, la informacion de cada indivi-
duo determina tanto la estructura de la red que representa, como sus pesos o
coeficientes. Utilizando esta representacion, los individuos son sometidos a las
operaciones de replicaciéon y mutaciéon, no utilizdndose el operador de cruce,
debido a las desventajas potenciales que ha demostrado tener en la evoluciéon
de RN A5s. Con estas caracteristicas, el algoritmo se puede situar en la categoria

de Programacion Evolutiva(PE).

Para definir la topologia de las RN As se consideran tres pardmetros: m,
Mg y M;. Estos parametros se corresponden con el nimero minimo (m) y
méaximo (Mp) de nodos ocultos que pueden tener los modelos durante todo
el proceso evolutivo y al nimero maximo (M) de nodos ocultos que podran

tener en el proceso de inicializaciéon de la poblacion.

3.3.3. Funcion de Evaluacion

El algoritmo, al aplicarse a problemas de clasificacion (binaria o multi-

clase) utiliza como funcion de aptitud una transformacion estrictamente decre-
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ciente del error de entropia cruzada l(é), dada por la siguiente expresion:

1

O=106

(3.1)
de tal forma que 0 < A(f) < 1.

3.3.4. Imicializacién de la Poblacion

Se generaran inicialmente 10NP modelos de redes, siendo NP el niime-
ro de individuos de la poblaciéon durante el proceso evolutivo. La generacion

aleatoria de cada red se realizara de la siguiente forma:

1. Se comienza eligiendo el nimero de nodos de la capa oculta a partir de
una distribucion uniforme en el intervalo (0, M;|, donde M se corres-
ponde con el niimero méximo de nodos para la capa oculta en la etapa
de inicializacion. El nimero de enlaces entre cada nodo de la capa oculta
y los nodos de la capa de entrada queda determinado a partir de una dis-
tribucion uniforme en el intervalo (0, n|, siendo n el nimero de variables
de entrada. El nimero de enlaces entre cada nodo de la capa de salida
v los nodos de la capa oculta queda determinado a partir de una dis-
tribucién uniforme en el intervalo (0, M], siendo M el ntmero de nodos
en capa oculta previamente obtenido. Si algtin nodo de la capa oculta
queda sin conexion, este serd conectado con un nodo de la capa de salida
elegido aleatoriamente. La capa de salida tiene siempre un ntimero de

nodos igual al nimero de clases del problema menos uno, es decir, L — 1.

2. Definida la topologia de la red, se asigna a cada conexién un valor si-
naptico o peso en dependencia del tipo de nodo y de la capa a la cual
pertenece. Para la inicializacién de cada individuo de la poblacién prime-
ramente se procede a inicializar los pesos de los nodos de la capa de salida
con valores aleatorios generalmente en el intervalo [—5, 5]. Posteriormente
las SRBF pertenecientes a la capa oculta se inicializan haciendo uso del
algoritmo K-Medias [126], 154] para asignarle un peso inicial a los arcos

(links) de cada SRBF. El radio de cada nodo se inicializa con la media
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cuadratica de las dos distancias euclideas relativas a los dos nodos maés

cercanos.

Por tltimo, la poblacién inicial se forma con las NP redes mejores, ase-

gurdndonos asi una poblacién inicial con una buena aptitud.

3.3.5. Meétodos de Seleccion

El algoritmo realiza una seleccién por elitismo en cada generacion, que
consiste en tomar el 10 % de las mejores redes de la poblacién y sustituirlas
por el 10 % de las peores redes de la misma. De este modo, el numero de redes
(NP) de la poblacién permanece constante a lo largo de la evolucién y la presion

selectiva es considerablemente alta.

El algoritmo NNEP es un algoritmo elitista, de manera que el individuo
con mejor aptitud de la poblacién (y por tanto con menor error de entropia
cruzada) pasa sin cambios a la siguiente generacion. Sin embargo, en general,
la relacion entre el CCR y la entropia cruzada depende en gran parte de la
estructura de la Base de Datos (BD). Por lo tanto, y, teniendo en cuenta que
el objetivo final es el de obtener un alto valor de precisién en el conjunto de
generalizacion, el hecho de utilizar elitismo mediante entropia cruzada es mas
apropiado en algunas BDs, mientras que en otras, puede ser mas adecuado el
uso de elitismo en CCR. Por ello Hervas [155] propone mantener el elitismo en
ambos criterios y devolver finalmente ambos “mejores individuos”, ya que es

dificil predecir a priori cual puede ser el mejor criterio en una BD determinada.

3.3.6. Operadores de Mutacion

Las mutaciones realizadas en el algoritmo NNEP seran de dos tipos:
paramétricas y estructurales. Las mutaciones paramétricas afectan a los pesos
de la red, mientras que las mutaciones estructurales afectan a su topologia
(nodos ocultos y enlaces). Para tener un mejor control sobre la severidad de
las mutaciones se introduce un parametro de temperatura en cada red, que se

define de la siguiente forma:
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T@)=1—A0),0<TH) <1 (3.2)

De esta forma, cuando el proceso de bisqueda se estd iniciando, la aptitud
de una red es mas cercana a cero y por tanto la temperatura es alta, por lo
que las mutaciones son més fuertes. A medida que nos acercamos a la solucién,
disminuye la temperatura, por lo que los cambios que se realizan tanto en los
pesos como en la estructura de las redes van siendo mas pequenos, afinando

asi mas la buisqueda.

3.3.6.1. Mutaciones Paramétricas

Las mutaciones paramétricas consisten en anadir a cada peso wj; y Bi;
un ruido gaussiano, donde la varianza de la distribucién de Gauss depende de
la temperatura de la red. Concretamente, los pesos wj; de la capa intermedia

quedan actualizados de la forma:
wji(t + 1) = wji(t) + &1(t) (3-3)

donde i € [0,...,n],j € [1,..., M], y &(t) es una variable aleatoria con distri-

bucion normal N (0, a1(t)T(6)). En cuanto a los pesos de la capa de salida se

actualizardn de forma anéloga:

Bij(t + 1) = B;;(t) + &a(t) (3.4)

donde i € [1,...,L —1],j € [0,...., M] y siendo &2(t) es una variable aleatoria
con distribucion normal N (0, az(t)T(0)).

Los cambios en los pesos se realizan de forma secuencial en los nodos de
la capa oculta, de manera que, para cada nodo j de la capa oculta, se modifican
los pesos wj; y Bij , 1 <i < L —1Yy, una vez realizado el cambio en los pesos,
la aptitud del individuo es recalculada para aplicar un algoritmo estandar de
enfriamiento simulado. Si llamamos AA a la variaciéon de la aptitud antes y

después del cambio en los pesos, resulta que:
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Si AA >0, se acepta el cambio
St AA <0, se acepta el cambio si T < ~, donde v € U(0,1)
(3.5)

R(AA) = {

Este proceso de enfriamiento simulado se repite para cada nodo de la red
mutada. Los parametros aq y as que, junto con la temperatura, determinan
las varianzas de las distribuciones normales, van cambiando durante el proceso
de evolucion (al contrario que la version estatica de [3]), realizando en este
sentido un aprendizaje adaptativo. De esta forma evitamos quedar atrapados
en minimos locales y aceleramos el proceso de evoluciéon cuando las condiciones
del mismo lo permitan. El mecanismo de evolucién de los parametros a; y ao
es la regla de razon de éxito 1/5 de Rechenberg [156], uno de los métodos mas
simples. Segun esta regla, la razén de mutaciones satisfactorias deberia ser
siempre 1/5. De esta forma, si la razon es mayor que 1/5, la varianza deberia

incrementarse; en caso contrario, deberia disminuirse. Esto es:

(I+Nai(t), sisg>1/5
ai(t+s) =< (1=XNaq(t), sisg<1/5 (3.6)
a1 (), sisg=1/5
siendo ¢ = 1,2, s, la razén de mutaciones satisfactorias durante s generaciones.

En todos nuestros experimentos hemos tomado A = 0.1 y s = 5.

Por ultimo se muta el radio de las SRBE de igual manera que los pesos

w;; adicionando la variable aleatoria &>(t) .

3.3.6.2. Mutaciones Estructurales

La mutacién estructural modifica el niimero de nodos ocultos y el nu-
mero de conexiones entre los nodos de la capa oculta y los nodos de las capas
de entrada y salida, afectando de esta forma a la topologia de la red y per-
mitiendo explorar nuevas regiones del espacio de busqueda. Se definen cinco
mutaciones estructurales distintas: Anadir Nodos (AN), Eliminar Nodos (EN),
Anadir Conexiones (AC), Eliminar Conexiones (EC) y Unir Nodos (UN).
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A cada individuo que se le realiza la mutacién estructural se le aplicaré
secuencialmente cada uno de los diferentes tipos de modificaciéon al igual que
en [3], teniendo cada mutacion una probabilidad de ser aplicada igual a T'(6).
Si no se aplica ninguna mutacién, se elige una al azar. Con el fin de limitar
la carga computacional del algoritmo se fija un intervalo [Amin, Amaz] para
el namero de modificaciones de las mutaciones ANy EN| siendo el ntimero de

modificaciones:

en = Amin + (U0, DT(0)(Amaz — Amin)] (3.7)

siendo en el numero de nodos finalmente anadidos o eliminados.

Por otro lado, para la adicién y eliminacion de conexiones se especificaran
los valores p; y p2 que determinan el porcentaje actual del niimero de enlaces
de la capa oculta y de salida, respectivamente, que se tomara como maximo.
De esta forma, el numero de modificaciones para la adiciéon y eliminacién de

conexiones seria:
epi =1 + [(U(0,1)T(8)(p; /100 % n;)], con i = 1,2 (3.8)

siendo p1 y po el porcentaje de enlaces a modificar en la capa oculta y de salida
respectivamente, ny y ne el nimero de enlaces actual de dichas capas;y ep1 y
erpo la cantidad de conexiones anadidas o eliminadas entre la capa de entrada

y la oculta y la capa de salida y la oculta, respectivamente.

La mutacion UN consiste en elegir aleatoriamente dos nodos a y b, y
sustituirlos por otro nuevo nodo c. Si la capa oculta ya posee el niimero minimo
de nodos preestablecido, la mutacion no tiene éxito (se pasaria al siguiente
tipo de mutacion). Si la capa oculta es hibrida, los nodos elegidas deben ser
del mismo tipo. Si no hay dos nodos del mismo tipo, la mutacién no tiene
éxito (se pasaria al siguiente tipo de mutacion). Se conservaran los enlaces en
el nodo ¢ con los nodos comunes a los nodos a y b, y también se conservan con
una probabilidad de 0.5 los que no sean comunes. El resultado de la fusién se

aprecia en la Figura 3.3:
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= Enlaces de entrada del nuevo nodo resultado de la unién: Por cada en-
trada, si ambos nodos originales poseian ese enlace de entrada, el enlace
se conserva con un peso igual a la media de ambos pesos. Si solo un nodo
poseia ese enlace de entrada, el enlace se conserva con una probabilidad
de 0.5 y con el mismo peso. Si ningtin nodo poseia ese enlace de entrada,

el nodo resultante tampoco lo poseera.

= Enlaces de salida del nuevo nodo resultado de la unién: Por cada nodo de

salida, si ambos nodos originales poseian ese enlace de salida, el enlace

se conserva con un peso igual a la suma de ambos pesos. Si solo un nodo

poseia ese enlace de salida, el enlace se conserva con una probabilidad de

0.5 y con el mismo peso. Si ningin nodo poseia ese enlace de salida, el
nodo resultado tampoco lo poseera.
uf + g wi +wy

c __ c __ c__ _a b. c _ na b
ui—T7 wi—T: Q= Q + Qg Bj—ﬁj+ﬁj

para ¢ igual al niimero de nodos en capa oculta y j igual al nimero de

nodos en capa de salida.
B+ B

o .
T 50% de permanencia

W2C

@)

Figura 3.3: Ejemplo de fusiéon de dos nodos con la mutaciéon UN.

En el caso de los nodos SRBF, la unién debe hacerse de otro modo,
ya que el significado de dichos nodos es diferente, encargandose cada una de
modelar una zona del espacio cercana a su centro. El hecho de que las funcio-
nes combinadas puedan interpretarse como circunferencias de centro y radio

perfectamente identificados obliga a que, al combinar ambos nodos, se tenga
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en cuenta este conocimiento topolégico. Llamemos ¢; al centro definido por el
nodo j, es decir, (wi;,waj,...,wk;) ¥y 75 a su radio. En este caso, la mutacion
UN de dos SRBF, a y b, consistird en calcular el centro y radio del nodo ¢
como:

T r To+T
a . a b . Fe = a b
To+Tp 2

Co T gty

En el caso de la mutaciéon AN, uno o méas nodos son anadidos a la capa
oculta. Las conexiones con los nodos de salida son elegidas aleatoriamente y
tienen un peso aleatorio en el intervalo [—O, O]. Las conexiones desde la capa
de entrada también son elegidas aleatoriamente y tienen un peso aleatorio en
el intervalo [-I, I]. La adicién de conexion se realizaré primero entre capa oculta
y capa de entrada (anadiendo eg; elementos, ver formula 3.7 ) y después entre
capa de salida y capa oculta (afiadiendo egs elementos, ver formula 3.8). Los
nodos origen y destino de cada conexion son elegidos aleatoriamente en las
capas correspondientes. En la mutacién EN uno o més nodos se seleccionan
aleatoriamente y son eliminados junto con sus conexiones. La mutacion EC se

realiza de la misma forma que AC| eligiendo aleatoriamente los nodos origen y

destino.

3.3.7. Condicién de Parada

El algoritmo se detendra cuando se cumpla una de las siguientes condi-

ciones:

» Transcurre un nimero de generaciones sin mejorar la media de aptitud

del 10% de los mejores individuos y la aptitud del mejor individuo.

» Se alcanza un nimero maximo de generaciones establecido, G.

3.3.8. Esquema del Algoritmo

Con todas estas caracteristicas, el esquema general del algoritmo NNEP

para clasificacion es el siguiente:

Algoritmo NNEP
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1. Generar una poblaciéon aleatoria de tamano 10Np y seleccionar las Np
mejores redes para la poblacién inicial.
2. Repetir hasta que se alcance un ntimero méximo de generaciones G o se
cumpla la condicién de parada.

Aplicar mutacion paramétrica al 10 % de mejores individuos de la
poblacion.

Aplicar mutacion estructural al restante 90 % de individuos.

Calcular la aptitud de cada individuo de la poblacién.

Ordenar los individuos segtun su aptitud.

El 10 % de los mejores individuos son replicados y sus réplicas susti-
tuyen al 10 % de los peores individuos (fuerte presion selectiva).
5. Seleccionar el mejor individuo en aptitud, devolviéndolo como solucién
factible al problema.

3.3.9. Mejoras y variaciones de la metodologia NNEP

El algoritmo fue inicialmente desarrollado para la optimizaciéon de mo-
delos de Redes Neuronales de UP en regresion [157|. En dicho trabajo, las
Redes Neuronales evolutivas de UP| aparecian como una alternativa al clasico
MLP, demostrando gran capacidad de aproximacién en problemas de regresion

sintéticos y reales.

Debido a la dificultad que tiene el algoritmo NNEP para converger a
la mejor solucién posible, el procedimiento de busqueda global fue hibridado
con un algoritmo de optimizacion local (el algoritmo de Levenberg-Marquardst,
[80]) y un procedimiento de agrupamiento o clustering, de nuevo en problemas
de regresion y con redes de UP [158]. Frente a los AMs clasicos, el algoritmo
hibrido propuesto aplica el procedimiento de busqueda local solo en ciertas
generaciones de la evoluciéon y los individuos optimizados no vuelven a la po-
blacién, siendo almacenados en una piscina de soluciones. Ademas, se utiliza
el algoritmo de las K — Medias [126, 154] para lograr obtener grupos de in-
dividuos con aptitudes cercanas, que se espera se correspondan con regiones
relevantes del espacio de busqueda. De esta forma, la optimizacién local es
solo aplicada a los mejores individuos de cada grupo, reduciendo asi el coste

computacional.
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El siguiente paso supuso la adaptacién de los modelos de redes de UP
y del algoritmo a problemas de clasificacion [155, 159, [160| alcanzandose bue-
nos resultados. El algoritmo NNEP de clasificaciéon también ha sido hibridado
con procedimientos de bisqueda local. En una primera aproximacion, se re-
produjo el esquema de regresion, combinando el AE con el algoritmo de LM
y un procedimiento de agrupamiento [161], adaptados ambos al problema de

clasificacion.

Sin embargo, otra estrategia con la cual se han obtenido mejores resul-
tados para los problemas de clasificaciéon, ha sido la aplicacion de un procedi-
miento hibrido entre la Regresion Logistica y el AL, utilizando los nodos de
los mejores individuos del |AE como nuevas covariables para el modelo de Re-
gresion Logistica [162, 163]. El AE es utilizado para determinar la estructura
béasica del modelo de UPs, y, posteriormente, se aplica la Regresién Logistica
en el nuevo espacio aumentado con las funciones de base del mejor modelo.
Este modelo hibrido supera el rendimiento tanto de la correspondiente parte
lineal como de la no lineal y obtiene unos buenos resultados de clasificacién en

comparaciéon con otras técnicas de aprendizaje.

Por otro lado, NNEP también ha sido adaptado y aplicado en el entrena-
miento de modelos hibridos de Redes Neuronales, es decir, modelos formados
por distintos tipos de nodos en capa oculta. En el ambito de regresion, se
emplearon modelos con UP|y con US que se mostraron eficaces para la resolu-
cion de problemas de regresion en los que la tipologia especial de las funciones
objetivo pueda presentar diferentes comportamientos en diversas regiones del
dominio de definicion [164]. En el ambito de la clasificacion, también se ha
adaptado el algoritmo para la hibridacién de distintos tipos de nodos, UP|con
US| [165] y funciones de tipo kernel (RBF) con funciones de tipo proyeccion
(UP y |US) [166], superando de nuevo los modelos hibridos a los puros en cuan-
to a precision en la clasificacion. Esta linea de investigacion nos ha llevado a
la conclusion de que para algunas BDs, ciertos modelos se comportan mejor,
mientras que no aportan buenos resultados para otras. Por lo tanto, es una
alternativa muy recomendable el uso de modelos hibridos que puedan unificar

las mejores caracteristicas de cada tipo de nodo.
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Capitulo 4

ALGORITMOS HIBRIDOS
PARA EL ENTRENAMIENTO
Y DISENO DE REDES
NEURONALES

4.1. Introduccién

El uso de AL para varios de problemas optimizacién podria ser suficien-
te para encontrar una soluciéon deseada. Sin embargo, como se informa en la
literatura, existen varios tipos de problemas en que un AE no permite obtener
una solucion conveniente (6ptima) [167] por lo que se hace necesario hibridarlo
con otras técnicas. El presente capitulo describe las principales técnicas de hi-
bridacion para aumentar su eficacia. Ademas se describen los trabajos previos
desarrollados por el grupo AYRNA para aumentar la velocidad de convergencia
de los AL.

4.2. Algoritmos Evolutivos Hibridos

Un Algoritmo Hibrido es la combinaciéon de dos o més algoritmos que
funcionan de forma conjunta para aumentar su eficacia. Algunas de las posibles

razones para la hibridacion son [168]:
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1. Para mejorar el rendimiento de los algoritmos que componen el AH (por

ejemplo: la velocidad de convergencia).
2. Para mejorar la calidad de las soluciones obtenidas.

3. Para incorporar varios algoritmos como parte de un sistema mayor.

Debido a las razones antes mencionadas surge la necesidad de hibridar
de los algoritmos evolutivos con otros algoritmos de optimizacion, técnicas de

aprendizaje automatico, heuristica, etc.

En 1995, Wolpert y Macready [169] muestran que todos los algoritmos
que buscan un extremo de una funcién de costo obtienen resultados "iguales"
en promedio sobre todas las funciones de costo posibles. Segiin los autores, si
un algoritmo A supera un algoritmo B sobre algunas de las funciones de costos,
en términos generales deben existir otras tantas funciones de costo donde B
supera a A. Por lo tanto, desde una perspectiva de solucién de problemas es
dificil formular un algoritmo de optimizacién universal que puede resolver todos
los problemas, por tanto, la hibridaciéon puede ser la clave para resolver cierto

tipo de problemas practicos.

4.3. Arquitecturas de Algoritmos Evolutivos Hibri-
dos

Variadas son las técnicas y heuristicas/metaheuristicas utilizadas para
mejorar la eficiencia general del algoritmo evolutivo. Algunas de las arquitec-

turas hibridas maés utilizadas se resumen a continuacion:

1. Algoritmos Evolutivos hibridados con otros Algoritmos Evolutivos.
2. Algoritmos Evolutivos hibridados con Redes Neuronales.
3. Algoritmos Evolutivos hibridados con Légica Difusa.

4. Algoritmos Evolutivos hibridados con Optimizacién con Sistemas de Par-

ticulas.

69



4.3. Arquitecturas de Algoritmos Evolutivos Hibridos

5. Algoritmos Evolutivos hibridados con Optimizacién con Colonia de Hor-

migas.

6. Hibridacion entre Algoritmos Evolutivos y otros algoritmos y heuristicas
(ej. Busqueda Local, Busqueda Tabu, Recocido Simulado, Escalador de

Colinas, Programaciéon Dindmica, Busqueda Voraz Aleatoria, etc).

4.3.1. Algoritmos Evolutivos hibridados con otros Algoritmos
Evolutivos

Variados han sido los acercamientos a esta arquitectura de hibridacion.
Tan et al. [170] propusieron una técnica hibrida de clasificacion evolutiva com-
puesta por dos fases para extraer reglas de clasificacion que se pueden utilizar
en la practica clinica para mejorar la comprensiéon y la prevenciéon de emba-
razos no deseados y otros eventos médicos. En la primera fase, un algoritmo
evolutivo se utiliza para limitar el espacio de biisqueda para la evolucién de
un conjunto de buenas reglas candidatas. Luego se aplica PG [171] para evo-
lucionar los atributos nominales de dichas reglas; y un AG para optimizar los
atributos numéricos de las reglas concisas de clasificacion, sin necesidad de
discretizacion. Estas reglas candidatas se utilizan en la segunda fase para op-
timizar el orden y nimero de reglas en la evolucién para formar conjuntos de

reglas precisas y comprensibles.

Zmuda et al. [172] propusieron un esquema hibrido evolutivo de apren-
dizaje para crear sistemas para el reconocimiento de patrones multiclases. El
algoritmo dedica un gran esfuerzo computacional para la generacién de nue-
vas variables que servirian como entradas de un algoritmo de tipo Back-End.
Las nuevas variables son generadas mediante una combinacién de Programa-
cion Genética 171, 173] para sintetizar expresiones aritméticas, algoritmos
genéticos [138] para seleccionar un conjunto viable de las expresiones, y la
programacion evolutiva [174, 175| para optimizar los parametros dentro de las
expresiones. El objetivo fue crear un conjunto compacto de caracteristicas no
lineales que cooperan para resolver un problema de reconocimiento de patrones

multiclase.
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4.3.2. Algoritmos Evolutivo hibridados con Redes Neuronales

La combinaciéon de los AEs y las RNAs es propuesta por Wang [176]
mediante un enfoque hibrido para mejorar el rendimiento de los AEs para un
problema de optimizaciéon. En la primera fase, las RN A se construyen sobre la
base de una coleccién de muestras de entrenamiento utilizando el algoritmo BP
con un parametro de momento. Seguidamente, el AE realiza la busqueda de
las soluciones en el espacio de las variables. Una vez que el algoritmo evolutivo
genera una nueva solucion, la RNA se utiliza para determinar su valor de
aptitud mediante la creaciéon de una "funcién objetivo ampliada" donde la
estimacion de la RNA sobre la nueva solucion generada por el AE, es parte de

su formulacion.

Para mejorar la coherencia y la solidez de los resultados, se sugiere el
uso de miltiples de RNAs para proporcionar un rendimiento estadisticamente
validado para el algoritmo evolutivo. Para aquellos problemas donde la funcion
objetivo es bien conocida, pero “dificil” de evaluar, las RNA atn se pueden
utilizar para proporcionar rdpidamente una evaluacion del desempeno con el

objetivo de mejorar la eficiencia de la busqueda del ALE.

4.3.3. Algoritmos Evolutivos hibridados con Légica Difusa

Los controladores de logica difusa (FLC) estan compuestos por una base
de conocimientos que incluye la informacién facilitada por un experto en la
forma de las normas de control lingiiistico, una interfaz de fuzzificacion que
tiene la capacidad de crear conjuntos difusos, un sistema de inferencia que
utiliza la base de conocimientos y reglas para realizar la inferencia a través
de un método de razonamiento y por ultimo una interfaz de defuzzificacion
que traduce la accién de control difuso obtenido de este modo a una accién de
control real utilizando un método de defuzzificacién. Los FL.Clse han utilizado
para disenar la adaptacion de algoritmos evolutivos. La idea principal es utilizar
un FLC cuyas entradas son una combinaciéon de medidas de desempeno de un
AE y que sus salidas son los pardmetros de control de dicho algoritmo. Lee y

Takagi [177] propusieron el algoritmo “ Dinamic Parametric Genetic Algorithm”
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que utiliza un FLC para el control de los parametros de un AG. Las entradas
del F'LC|{son una combinaciéon de medidas de desempeno del AG y los resultados

son un conjunto de paradmetros de control del AG.

4.3.4. Algoritmos Evolutivos hibridados con Optimizacién con
Sistemas de Particulas

PSO incorpora comportamientos observados en las bandadas de aves, de
peces, o los enjambres de abejas, e incluso el comportamiento social humano,
del cual surgié la idea [178, 179, 180]. Un método hibrido propuesto por Shi
et al. [181] realiza una combinacién un AE y un PSO. Este enfoque hibrido
ejecuta los dos sistemas (un AE y un PSO) al mismo tiempo y selecciona
P individuos de cada sistema para ser intercambiados tras N iteraciones. El
individuo con mayor aptitud tiene mas oportunidades de ser seleccionado. Los

principales pasos del método hibrido se muestran a continuacion :.

1. Inicializar el AE y el PSO.
2. Ejecutar el AE y el PS5O de forma simultédnea.

3. Retornar el mejor individuo si alguna de las dos estrategias alcanza su

condicion de parada.

4. Cada N iteraciones seleccionar P individuos de forma aleatoria de ambos

subsistemas e intercambiarlos. Ir al paso 1.

4.3.5. Algoritmos Evolutivos hibridados con Optimizacién con
Colonia de Hormigas

La Optimizacién con Colonia de Hormigas ACO es un sistema inspirado
en el comportamiento de las hormigas reales. Dichos algoritmos son amplia-

mente utilizados para resolver problemas de optimizacion discreta [182].

Tseng y Liang [183] proponen un enfoque hibrido que combina ACO, un
Algoritmo Genético y un método de Busqueda Local. El algoritmo se aplica

para resolver el Problema de Asignacién Cuadrética. El1 AG en lugar de partir
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de una poblacién que se compone de los cromosomas generados aleatoriamente,
parte de una poblacién inicial construida por un ACO con el fin de ofrecer un
buen comienzo. La feromona actidia como un mecanismo de retroalimentaciéon
desde la fase A a la fase ACO. Cuando el AG alcanza el criterio de termina-
cion, el control se transfiere de nuevo a la fase de ACOL Luego la ACO utiliza
las feromonas actualizadas por el AG para explorar el espacio de soluciones y
producir una poblacién prometedora para la proxima ejecucion de la fase AG.
Finalmente un método de bisqueda local se aplica para mejorar las soluciones
obtenidas por el ACO y el AG. Otro enfoque hibrido para el mismo problema
ha sido propuesto por Véazquez y Whitley [184] donde el AG se combina con
Busqueda Tabu [185].

4.3.6. Algoritmos Evolutivos con conocimiento “a priori”

Existen variados enfoques que no utilizan una poblacién inicial generada
aleatoriamente para los algoritmos evolutivos. Si existe un conocimiento previo
o puede ser obtenido a un bajo coste computacional, con buenas estimaciones
iniciales se pueden generar mejores soluciones con una convergencia més rapida
[186, 187] .

Keedwell y Khu [188] mencionan que un enfoque heuristico que provea
de una configuracioén inicial a un AG produce mejoras en el rendimiento sobre
problemas de optimizacion complejos. Algunos autores [188] han propuesto la
confeccion de un autémata celular basado en heuristicas [189], este es un enfo-

que que proporciona una buena poblacién inicial para un algoritmo evolutivo.

4.3.7. Enfoques Hibridos Incorporando Biusqueda Local

Las hibridaciones entre los algoritmos evolutivos y la bisqueda local se
conocen como algoritmos meméticos AM y Algoritmos Hibridos (la diferencia
entre ambos radica en que en los AMs los individuos optimizados se incluyen
en la poblacion y en los AHs no se incluyen). Ambos tipos de algoritmos han
demostrado ser més rapidos y mas precisos que los algoritmos evolutivos para

diferentes clases de problemas. Como se informa en la literatura, los métodos
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hibridos que combinan los métodos probabilisticos y los métodos determinis-
tas han tenido éxito en la solucién de problemas complejos de optimizacion
[190]. La Programacion Evolutiva (PE) hibridada con procedimientos de opti-
mizacion determinista fue utilizada por Myung y Kim [191] para problemas de

optimizacién no lineal y cuadratica.

Los algoritmos de programaciéon evolutiva demuestran su capacidad en el
modelado de la topologia de las redes neuronales asi como en la estimaciéon de
los parametros de dichos modelos. Sin embargo, debido a razones fundamental-
mente asociadas a la rapidez de convergencia, se ven obligados a ser hibridados
con otras técnicas. Con la finalidad de crear algoritmos mas eficientes, la comu-
nidad cientifica en general y el grupo AYRNA|de la UCO en particular, se han
dado a la tarea de potenciar la hibridaciéon de modelos y algoritmos. Hervas
et al. propusieron dos AH: Hybrid Evolutionary Programming (HEP) [192] y
Hybrid Evolutionary Programming with Clustering (HEPC) [192] combinando
un AH con el algoritmo LM [94]. A continuacion se describe el esquema general

de ambos algoritmos .

Algoritmo de Programacion Evolutiva Hibrida (HEP) [192]

1. Se inicializa la poblacién con los N mejores individuos de un conjunto de
10N RNAs.

2. Aplicar NNEP hasta que se alcance el criterio de parada.

3. Aplicar LM [94] al mejor individuo obtenido por el NNEP.

Algoritmo de Programacion Evolutiva Hibrida Clusterizada
(HEPC) [192]

1. Se inicializa la poblacién con los N mejores individuos de un conjunto de
10N RNAs.

2. Aplicar NNEP hasta que se alcance el criterio de parada.

3. K-Medias |126] sobre la sentitividad de los individuos ante los datos de
entrenamiento.

4. Aplicar LM [94] al mejor individuo de cada cluster .

5. Seleccionar el mejor individuo dentro de los optimizados en el paso anterior.

74



Capitulo 5

MODELOS
NEURO-LOGISTICOS

5.1. Introduccién

La combinaciéon de las RNAs y la Regresion Logistica da origen a un
nuevo tipo de modelo, el modelo neuro-logistico, el cual aprovecha la precision
y robustez de los modelos logisticos entrenados generalmente con métodos nu-
méricos, y la capacidad que presentan las RNAs de modelar las interacciones

entre las variables independientes.

En el presente capitulo se describe la técnica de RL (seccion 5.2), las
caracteristicas de los modelos logisticos (subseccion 5.2.1) y la estimacion de
los coeficientes mediante la estimacion maximo verosimil (subsecciéon 5.2.1.1).
Posteriormente se describen las caracteristicas de los modelos neuro-logisticos
utilizando covariables obtenidas mediante RN As y como pueden ser entrenados.
Por ultimo se describe brevemente el problema de multicolinealidad (seccion
5.4) de las variables independientes y como esta afecta a la estimaciéon en los

modelos de RL y en especial a los modelos neuro-logisticos.

5.2. Regresion Logistica

La regresion logistica es una técnica matematica ampliamente utilizada

en estadistica para predecir el valor de una variable binaria objetivo que re-
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presenta la probabilidad de que un determinado evento ocurra, dependiendo

de los valores de un conjunto de variables explicativas relacionadas con él.

La utilidad de la RL es ampliamente conocida por su aplicacién a diversos
campos de estudio, como la medicina o la microbiologia, donde la naturaleza
probabilistica los muchos de sus fenémenos permite la aplicaciéon de modelos

logisticos para modelar la probabilidad con que estos ocurren.

5.2.1. Modelo de Regresiéon Logistica

Sea (x,y) un conjunto de patrones de entrenamiento cuyas variables
objetivo y son binarias. Para cada vector de variables de entrada € R¥, la
salida es o y; = 1, lo que significa que el patréon pertenece a la clase positiva
(el evento ocurre), o y; = 0, lo que significa que el patron pertenece a la clase
negativa (el evento no ocurre). Para modelar la relacion entre cada patréon x y
el valor esperado para su salida, se define la funcién logistica. Dicha funcién

se formula como:

exp(87 - 2)
I+ cap(5T - )

donde 3 es el vector de coeficientes del modelo. Estos coeficientes son inicial-
mente desconocidos, siendo necesario estimarlos a partir del conjunto de datos
de entrenamiento. Ademés, asumimos que xzg = 1 [193], de forma que Sy sea
un término constante. Asi, el modelo de regresion es y = u(x, B) + ¢, donde €

es el término de error del modelo.

El modelo para clasificacién binaria es generalizado para J clases me-

diante la expresion:

exp(ﬁzT z)
1+ Zz 1 e:cp( - x)

Ml(maﬁ) (52)

donde p;(z, 8) es la probabilidad de que un patréon pertenezca a la clase j.

Expresado de esta forma, el modelo de regresiéon logistica es un clasi-

ficador lineal, resultado de la relacion lineal existente entre los coeficientes y
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las variables independientes componentes de cada patron de la base de datos.
Esto indica que la regresion logistica puede asemejarse a la biisqueda de un
hiperplano que sea capaz de separar los datos de la clase positiva de los de la

clase negativa [194] .

5.2.1.1. Estimacion Maximo Verosimil

En el modelo de RL, la variable dependiente y sigue una distribucion
binaria con media u(x, 3). Por lo tanto, podemos interpretar la funcion logistica
como la probabilidad de que y; = 1, o equivalentemente, la probabilidad de que
x pertenezca a la clase positiva. Entonces, podriamos computar la probabilidad

para el i-ésimo patron de que su salida en la base de datos X sea y; como:

= (n(@:,8))" - (1 — p(xi, )

A partir de esta expresion se obtiene la funcién de probabilidad conjunta

de las k variables independientes del patréon @, como:

K
i 1-y;
i=1
donde K es el nimero de patrones que contiene la base de datos. Ma-
ximizando esta ecuacién se obtiene la estimacion del vector de coeficientes 3
que mejor se adapte a las condiciones del conjunto de entrenamiento. Para ello,

debido a que esta ecuacién no es lineal, se utiliza algin método numeérico.

5.2.2. IRLS

Una alternativa a la maximizacién numérica de la funciéon de probabili-
dad del modelo de RL es la técnica IRLS ([terative Re-weigthed Least Squared).
Esta técnica usa el algoritmo de Newton - Raphson para estimar los coeficientes

de las ecuaciones del modelo de regresion logistica. El proceso es el siguiente:
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En primer lugar se calcula la derivada del logaritmo de la ecuacion de

probabilidad con respecto a cada uno de los coeficientes que componen el vector

3:

0 B R | %M(%,B) | a%ju(xl,ﬁ)
o5, M L@w.8) = ;(yz-—ﬂ(%ﬁ) ~A-w) )
_ zij - p(zi, B) - (1 — p(wi, B))
N ; Z (i, B)
R
_ oy m (s B) - (1= (s, B))
; =) 1 — p(xi, B)

R
= > @y (i — s, B)) (5.5)
=1

donde j = 1...M y M es el nimero de coeficientes que componen el

vector (3.

Después, se iguala a cero cada una de las derivadas parciales. Si exten-
demos la definicion de p de tal forma que p(x, 8) = (u(z1,B), ..., ulzr, B8))7,

se define el conjunto de ecuaciones como:

z” - (y—p(z,B8) =0 (5.6)

Definiendo h(3) como el vector de derivadas parciales obtenido anterior-
mente al derivar el logaritmo de la ecuaciéon de probabilidad con respecto a
cada 3, encontrar una solucién para la estimacion de los coeficientes equivale
a encontrar los ceros de h(f). El algoritmo de Newton - Raphson encuentra
este Optimo a través de aproximaciones lineales sucesivas. Después de elegir
un valor inicial para BO, cada iteracion del algoritmo actualiza el valor de ,3 a

través de aproximaciones de primer orden:

Biv1 = Bi + In(Bi) ™ - h(B;) (5.7)

donde Jj,(B;) es el Jacobiano de h evaluado para ;.
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El Jacobiano es una matriz donde cada fila es simplemente el gradiente
traspuesto de uno de los componentes de h evaluado para Bi, por lo que el
ij-6simo elemento de J,(5;) es — Zf;l Tij - i - (i, B) - (1 — p(zi, B)).

Si definimos w; = p(x;, B)-(1—p(x;, B)) y W = diag(wy, ..., wg), enton-
ces se reescribe el Jacobiano en notacién matricial como —a” Wa. Usando este
hecho, y realizando una serie de simplificaciones, la ecuaciéon de actualizacion

del algoritmo de Newton - Raphson se puede reescribir como:

A

Biy1 = Bi+(@Wa) 2" (y— u=,B)) (5.8)
= (@Waz)™ 2T (Wa; + (y — (=, 5)))
= (azTI/Val:)*1 2T W2

A

donde z = IL‘BZ +w-t. (y — (=, Bi))-

Aplicando sucesivamente esta ecuacion de actualizacién en un algoritmo
iterativo, se entrena el modelo de regresiéon logistica, obteniendo los valores
6ptimos para cada uno de los coeficientes del modelo. Sin embargo, para poder
utilizar este algoritmo, es necesario considerar varios aspectos que aseguren su

convergencia, su eficiencia y su eficacia.

5.2.2.1. Criterios de Parada

Como en todos los algoritmos numéricos iterativos, para poder desarro-
llar el algoritmo de entrenamiento de los modelos de regresion logistica, es
necesario utilizar algiin mecanismo que asegure la convergencia del algoritmo
y determine cuando se han alcanzado los valores 6ptimos de los coeficientes, y

puede, por tanto, finalizarse la ejecucion del mismo.

En el caso del IRLS, durante las diferentes iteraciones, la convergencia

del algoritmo puede ser controlada mediante dos posibles criterios de parada:

1. El cambio relativo en los coeficientes:
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3. _ANT . (3. _ A
\/(ﬁz—&-l BZA)T E 1+1 Bz) <€ (59)
2. El cambio relativo en la varianza de los coeficientes:
D i - D y M

donde D(y, i) = =2 31 yi - n(u(ws, ) + (1 — ) - In(1 = pa(as, B)).

En ambos casos, el parametro € representa la tolerancia o error permiti-
do en el algoritmo a la hora de estimar los coeficientes del modelo. Este valor
es puramente experimental y depende de la precision que necesita el calculo
de los coeficientes y de la velocidad de computacion requerida (a mayor preci-
sion, mayor nimero de iteraciones del algoritmo necesarias, y por tanto, mayor

tiempo de computo consumido).

5.2.3. Regularizacion

Segun Duffy y Satner [195] la penalizaciéon de la norma del vector de
coeficientes presentes en la funcion de méaxima verosimilitud V| provoca un
aumento en la precision de los modelos de regresiéon logistica. Dicha penaliza-

cion se establece redefiniendo la F'V como:

LMB)=L(B) -\ B|? (5.11)

Donde [(3) es la funcién de maxima verosimilitud, || B ||?= (Zle Bi)1/?
es la norma del vector de coeficientes y \ es el parametro que indica el peso de

la penalizacion de la norma del vector de coeficientes.
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5.3. Modelos de Regresiéon Logistica utilizando co-
variables obtenidas mediante Redes Neuronales

Los modelos de regresiéon logistica utilizando covariables obtenidas me-
diante RNAs incorporan en su formulaciéon el valor de las salidas de las fun-
ciones de base presentes en una o varias RNAs previamente entrenadas, con el

fin de ampliar el espacio de variables explicativas (Figura 5.1).

Para el entrenamiento de estos modelos recientemente Hervas-Estudillo
[196] propusieron un algoritmo (NNEP-Reglog) que hibrida un modelo lineal
y las RNAs evolutivas para problemas de clasificacion. La estimacion de los

coeficientes del modelo se realiza en tres fases:

1. En esta fase se determina el nimero de nodos y sus pesos mediante CE. El
algoritmo se ejecuta en su forma habitual y una vez se alcanza la dltima
generacion, se selecciona al mejor modelo de la poblacion, se extraen sus
funciones de base (US,|UP o SRBF) asociados a los nodos de capa oculta

y se procede a realizar la segunda fase.

2. La segunda fase es un procedimiento estandar de optimizaciéon basada
en el método de méxima verosimilitud (en concreto, el algoritmo IRLS),
donde se determina el resto de coeficientes del modelo lineal en el nuevo
espacio que se obtiene al unir las covariables iniciales con las funciones

de base estimadas previamente.

3. La ultima fase es un sencillo mecanismo que se incorpora para la simpli-
ficacion del modelo, basado en la utilizaciéon de un algoritmo de Seleccién
de Variables, que va eliminando una variable en cada paso, hasta que la

eliminacién de una variable no mejora el resultado de la clasificacion.
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Figura 5.1: Modelo de Regresion Logistica utilizando covariables iniciales y
unidades de diferente tipo.
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Este modelo permite la generacién de superficies no lineales de clasifi-
cacion y la identificaciéon de las posibles interacciones de orden superior que
puedan existir entre las covariables que definen el problema. Ademés, estos
modelos son menos complejos (en cuanto a nimero de covariables y nimero de

exponentes) que los modelos polinomiales alternativos de alto orden.

De esta forma, el modelo obtenido es un modelo hibrido que utiliza CE
para obtener un conjunto de funciones de base que lleven a resultados lo sufi-
cientemente precisos. Una vez obtenidos, se aplica el algoritmo [RLS sobre los
nodos (nuevas covariables) y las covariables iniciales del problema. Si J es el
niamero de clases, 8 = {01,...,0,_1} es el conjunto de coeficientes asociados
al modelo y 0; = {o&/, W} es el conjunto de coeficientes asociados al nodo o

variable de salida j, el modelo funcional es el siguiente:

k M
fi(z, o', W) = aé—l—Za;xj —i—ZaékH)Bj(w,wj) (5.12)

j=1 j=1
donde Bj; representa cada una de las funciones de base del mejor modelo
de red obtenido por el algoritmo evolutivo, &’ = (afy, o, ..., af, s .oes Oy /)
son los coeficientes asociados a la parte lineal del modelo de Regresiéon Logis-
tica y W = (w1, w2, ..., wys) son los coeficientes no lineales asociados a la
RNA. Los valores ajustados por el algoritmo [RLS son los que corresponden
a los vectores o, de manera que los pesos W son obtenidos por el algoritmo
evolutivo. La arquitectura de estos modelos puede representarse mediante un

grafo de red como el de la Figura 5.1.

A continuacién se describe de forma general los principales pasos del
algoritmo NNEP-RegLog:
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Algoritmo NNEP-RegLog

1. Generar una poblaciéon aleatoria de tamano 10Np y seleccionar las Np
mejores redes para la poblacién inicial.
2. Repetir hasta que se alcance un nimero méximo de generaciones G o se
cumpla la condicién de parada.

2.1 El 10% de los mejores individuos son replicados y sus réplicas
sustituyen al 10 % de los peores individuos (fuerte presion selectiva).

2.2 Aplicar mutacion paramétrica al 10 % de mejores individuos de la
poblacion. Aplicar mutacion estructural al restante 90 % de individuos.

2.3 Calcular la aptitud de cada individuo de la poblacién.

2.4 Ordenar los individuos segin su aptitud.
3. Seleccionar el mejor individuo (I) en aptitud .
4. Obtener un nuevo espacio de variables (D) a partir de las salidas de los
nodos de la capa oculta de I.
5. Anadir de forma opcional las variables iniciales (X) a las variables obte-
nidas en el paso anterior (D = D + X ).
6. Aplicar Regresion Logistica sobre el espacio de variables D.

Trabajos realizados [196] han validado la utilizacion de la regresion lo-
gistica sobre transformaciones previas del espacio de variables independientes,
constituyendo un campo prometedor para trabajos futuros que hibriden mo-
delos logisticos con transformaciones del espacio de variables independientes

obtenidas por otro algoritmo.

En esta tesis se extendera (capitulo 8) la metodologia propuesta en [196]
al considerar como nuevas covariables a las variables generadas por los nodos
GRBF. Los nodos de tipo radial llevarian a una Regresiéon Logistica con una
funciéon de prediccion con dos estructuras: una lineal y la otra no lineal formada
por funciones locales de tipo Gaussiano Generalizado. De esta forma, la idea
seria extraer localizaciones del espacio de entrada, que ayudasen a mejorar la

tarea de discriminacién.
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5.4. Multicolinealidad

5.4.1. Multicolinealidad en los Modelos Logisticos

El término multicolinealidad (o colinealidad) en regresion se refiere a una
situacién en la que dos o més variables explicativas estan fuertemente relaciona-
das linealmente y, por tanto, resulta dificil cuantificar sus efectos individuales
sobre la variable explicada. Este problema reside, por tanto, en la muestra uti-
lizada y/o de la especificacion del modelo, y no tiene causas interpretables. Si
existen, en cambio, una serie de situaciones en que la multicolinealidad resulta

habitual. Entre los efectos que produce la multicolinealidad se encuentran:

» Las estimaciones individuales de los coeficientes estan mal identificadas,
pues el valor estimado de un coeficiente puede depender crucialmente del

(los) valor(es) estimado(s) de otro(s).

= Se genera un incremento importante de la varianza de los coeficientes

estimados.

= Las estimaciones resultan sensibles con respecto a la muestra utilizada,
lo que supone que si, por ejemplo, se amplia la muestra con una nueva

observacion, las estimaciones obtenidas pueden variar sustancialmente.

» Pequenos cambios en los datos producen grandes cambios erraticos en

las estimaciones.

» Los coeficientes pueden tener errores estandar grandes y bajos niveles de
significaciéon atn cuando sean significativos como grupo y el coeficiente

R? sea grande.

» Los coeficientes pueden tener el signo equivocado o de magnitud exce-
sivamente grande. Particularmente cuando el rango en que oscilan los
valores de una variable es muy pequeno o estd compuesto por solo valor
(perfecta multicolinealidad), la estimacion de los coeficientes del modelo
produce valores muy grandes para dar poder discriminante a la varia-

ble dentro de la combinacion lineal propuesta por los modelos logisticos.
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Esta desproporcién de los coeficientes provoca el aumento del error en

generalizacion.

Un anélisis del proceso de estimacion de los coeficientes de los modelos
logisticos nos lleva a tener en cuenta la forma en que el algoritmo [RLS estima
los valores de los coeficientes del modelo logstico mediante el célculo de la
inversa (x? Wz)~! (ver formula 5.8). En este paso, se presentan los principales
problemas introducidos por la multicolinealidad subyacente en las variables
independientes. Cuando una de las variables independientes es constante e
igual a cero la matriz 7 W es singular y por tanto no inversible, por ello los

coeficientes obtenidos son desproporcionadamente grandes.

Esta caracteristica sera tenida en cuenta en la presente tesis en el capitulo
8 donde las variables independientes poseen multicolinealidad afectando a la

estimacion de la RL.

5.4.2. Multicolinealidad en los Modelos Neuro-Logisticos

Los modelos neuro-logisticos presentan la dificultad de que las covariables
generadas por los nodos introducidos en el modelo, pueden presentar multicoli-
nealidad fundamentalmente durante su entrenamiento con algoritmos estocés-
ticos. Durante el ajuste de los pesos de los nodos de forma pseudo-aleatoria
se produce en general que algunas de las covariables introducidas toman valor

cero.

La causa de que un nodo produzca una covariable "nula" (todos valores
iguales a cero) depende de la naturaleza del mismo. Un nodo de tipo UP debido
a su estructura multiplicativa (ver 2.4) puede dar lugar a que la potenciacion
de las variables independientes y su posterior multiplicaciéon produzca valores
positivos muy cercanos a cero y menores que el limite de precisiéon para datos

numeéricos en un algoritmo numérico.

En el caso de los nodos de tipo US cuando la combinacién lineal (funcién

de activacion) produce valores (f) negativos suficientemente pequetios ocurre
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que:

1
lim

A Trer =0 (5.13)

por lo que el nodo de tipo US| produce una covariable compuesta por ceros.

Por la importancia que presentan los nodos de tipo RBF para la presente
tesis es necesario tener en cuenta que cuando la dimensionalidad aumenta, los
patrones tienden a dispersarse en el espacio de las variables independientes,
aumentando la magnitud de la distancia euclidea (d). Cuando una unidad se
encuentra en un punto alejado de los patrones de entrada ocurre que:

lim e (D' =0 (5.14)

por lo que los nodos de tipo RBE puede producir una covariable compuesta

por ceros.

Atendiendo a esta caracteristica que puede presentarse en los nodos RBE,
el entrenamiento de modelos neuro-logisticos mediante algoritmos estocasticos
debe tener en cuenta los problemas de multicolinealidad introducidos. El tra-
tamiento de este efecto no deseado se tiene en cuenta en el capitulo 8, donde

se entrenan parcialmente modelos neuro-logisticos con Algoritmos Evolutivos.
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Capitulo 6

CLASIFICACION DE DATOS
DE ALTA
DIMENSIONALIDAD

Trabajar con datos de alta dimensionalidad significa trabajar con una
muestra de patrones {(x;,v;)},i = 1,..., N donde x; € R*, siendo k un ntimero
suficientemente alto. Esto significa que cada patrén contiene muchos atributos
o caracteristicas. Los datos espectrales son ejemplos tipicos de datos con alta
dimensionalidad: dependiendo de la resolucién del espectréometro, los datos

espectrales contienen varios cientos de mediciones.

Afortunadamente en el analisis de datos espectrales no todas las coorde-
nadas son independientes: en ese caso, analizando sus dependencias, podemos
extraer la informacién verdaderamente relevante reduciendo de esa manera la
dimensionalidad. En términos mas generales, la redundancia en los atributos es
una condicién necesaria para poder reducir la dimensionalidad del espacio de
entrada. De hecho, en el caso de que todas los atributos sean independientes,
el modelo de regresion lineal simple contendria en este caso tantos parametros
como atributos tenga el espacio de entrada (seleccionaria todas las variables

como significativas).

Si el namero de muestras disponibles, n, para el aprendizaje es menor
que la dimensiéon del espacio de entrada, k, el problema no esta definido (es

decir, el modelo no es identificable). Una solucién es la de determinar posibles
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dependencias entre los atributos con el fin de reducir el nimero de pardmetros

del modelo (y asi, el numero de atributos de los patrones).

Las posibles soluciones para atacar los problemas que surgen en entornos

de clasificacién de patrones de alta dimensionalidad pasan por:

= Tener en cuenta en el modelo las dependencias entre los atributos, para
evitar que el modelo tenga demasiados parametros que realmente no son

necesarios.

» Reducir, cuando sea posible, la dimensionalidad de los datos a través de

técnicas de seleccion y proyeccion.

= Adaptar el modelo a las caracteristicas especificas de los espacios de alta

dimensionalidad.

6.1. Caracteristicas de los espacios de Alta Dimen-
sionalidad

Uno de los problemas de los datos en alta dimensionalidad es que escapan
a las representaciones mentales humanas, que llegan hasta la tercera dimension.
Aspectos que damos por sentado en espacios de dimensiéon uno, dos o tres, pue-
den no ocurrir en espacios de mayor dimensién. A continuacién destacaremos

algunos hechos extrafios que ocurren en espacios de alta dimensionalidad.

6.1.1. EIl fenémeno del espacio vacio

Scott y Thompson [197] fueron los primeros en senalar algunos hechos que
son contrarios a la intuicién de la mente humana relacionados con espacios de
alta dimensionalidad euclideos, y describieron lo que ellos denominaron como

“el fenémeno del espacio vacio”.

= El volumen de la hiper-esfera de radio uno tiende a cero conforme la

dimensién aumenta. El volumen de una esfera de radio r en d dimensiones
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Volumen

se define como:
/2 ]

R TrE

(6.1)
La Figura 6.1a muestra el volumen para r = 1. Como podemos observar
el volumen decrece rapidamente con la dimensién d. Por lo tanto, en alta

dimensionalidad, la Esfera Unidad esta casi vacia.

El ratio entre el volumen de una esfera de radio uno y un cubo del mismo
radio tiene a cero conforme la dimensién crece, tal y como puede obser-
varse en la Figura 6.1b. En una dimension, los volimenes son iguales,
mientras que en dos dimensiones el ratio es aproximadamente 0.8; sin
embargo en alta dimensionalidad podemos afirmar que el volumen del
hiper-cubo se concentra en la esquina (el volumen que no ocupa la esfe-
ra). Estas observaciones implican que en espacios de alta dimensionalidad

los patrones se encuentran en los bordes del dominio.
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Figura 6.1: Tlustracion del efecto de espacio vacio en Alta Dimensionalidad.

6.1.2. El fené6meno de la concentracion de la medida

En esta seccién analizaremos de una manera mas detallada el compor-

tamiento de la distancia Euclidea (es decir, la norma L) cuando se aplica a
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vectores de alta dimensionalidad.

» La desviacion tipica de la norma de vectores aleatorios converge a un
valor constante conforme aumenta la dimensionalidad, mientras que la
media de su norma crece conforme a la raiz cuadrada de la dimensién. De
forma més precisa, se demostré que bajo el supuesto de tener variables

aleatorias z; que son independientes e idénticamente distribuidas (i.i.d):

mey = E(lz]) = Van —b+0(1/n) (6.2)
ola) = Var(|z]) =b+0(1/V1) (6.3)

donde a y b son constantes que dependen solo de los cuatro primeros

momentos de las variables z;.

Hay que tener en cuenta que estas observaciones también podrian aplicar-
se a la distancia Euclidea de dos patrones ya que ésta podria considerarse

también como un vector aleatorio.

= La diferencia entre las distancias de puntos elegidos aleatoriamente a
sus vecinos mas lejanos y cercanos decrece conforme aumenta la dimen-
sionalidad. Esto se puede ilustrar por el comportamiento asintético del

contraste relativo [198]:

Dk,..— Dk,
) = 0 entonces — % e 0 (6.4)

k

min

. [EI
silimgeosoVar (—
- E([[z|x)

donde D,,in v Dmar son las distancias respectivas a los vecinos més
lejanos y cercanos a un determinado patréon. Hay que tener en cuenta
que la hipotesis del teorema se ha deducido de la ecuaciéon anterior. En
el articulo de Beyer [199] podemos encontrar una demostracion general

del teorema.

La conclusién que podemos obtener de esas observaciones es que en espa-
cios de alta dimensionalidad todos los puntos tienden a estar a igual distancia
entre ellos (teniendo en cuenta la distancia Euclidea). Conforme la dimension

aumenta, la distancia observada entre dos patrones tiende a ser constante.
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6.1.3. La maldiciéon de la dimensionalidad

La “maldicién de la dimensionalidad” es el problema causado por el cre-
cimiento exponencial del volumen de informacién asociado al incremento del
nimero de dimensiones en el espacio de caracteristicas. El término fue acunado
por Bellman [200]. Este problema es mas intuitivo que los dos anteriores pero a
menudo ha sido obviado en los trabajos de investigaciéon. Hace referencia a que
en espacios de alta dimensionalidad es necesario una gran cantidad de patro-
nes representados por puntos para cubrir un determinado espacio de entrada,
utilizando por ejemplo una malla de patrones equidistantes para abarcar ese
determinado espacio. A modo de ejemplo, para cubrir un hiper-cubo en cinco
dimensiones ([0—1]°) con una malla de patrones distanciados a 0.1, se necesitan
mas de 100.000 puntos.

6.2. Consecuencias en el aprendizaje de RNA

Las consideraciones que se han analizado en la secciéon anterior tienen
importantes consecuencias en el aprendizaje de las RINAs. Las siguientes sub-

secciones detallaran ejemplos de tales consecuencias en contextos especificos.

6.2.1. Aprendizaje supervisado

Cuando modelamos un determinado proceso produciendo una salida en
funcion de unas entradas, tenemos que entrenar un determinado modelo (en
nuestro caso RNAS) para unos datos. Cuanto mayor sea el conjunto de datos,
mayor serd la precisiéon del modelo. Lo ideal seria que el conjunto de datos
pudiera cubrir todo el espacio de entrada para poder asegurarnos de que cual-
quier valor predicho (es decir, un valor de la salida del modelo) sea el resultado

del proceso de interpolaciéon y que se produzcan extrapolaciones extremas.

B. W. Silverman [201] abordé el problema de encontrar el ntimero de pa-
trones necesarios para aproximar una distribuciéon Gaussiana mediante kernels
Gaussianos. Sus resultados mostraron que el nimero de patrones necesarios

crece de forma exponencial con la dimension. Fukunaga [202] obtuvo valores
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similares con el clasificador k-NN. En su estudio demostré que para una di-
mension 4 eran necesarios solo 44 patrones, sin embargo con una dimension de

128, el ntimero de patrones necesarios era de 3.8¢e°".

6.2.2. Modelos Locales

En general, los modelos de RNAs locales (redes RBF) sufren més los
efectos de la alta dimensionalidad que los modelos de tipo proyeccion (redes
MLP o redes UP). Cuando se asume una distribuciéon normal de desviacioén
tipica ¢ = 1, la funcién de densidad de probabilidad de encontrar un punto a

una distancia q del centro de la distribuciéon es la siguiente:

2
d—1 o—q /2

flg,d) = =

= 242-1T(d/2) (6:5)

donde d es la dimensién. En una dimensién, esa funcién es maxima en el centro
de la distribucion, su media, (tal y como cabia esperar). Sin embargo, cuando
la dimension crece, el maximo de la funcion diverge del centro (Figura 6.2).
Esto muestra que los kernels Gaussianos no son locales en alta dimension y que
los modelos que son suma de kernels locales (como las redes RBF') no tienen

un buen comportamiento en problemas de alta dimensionalidad.

Esta limitacion se verifica en particular en el caso de kernels Gaussianos.
Sin embargo, deberiamos enfatizar el hecho de que los modelos globales, como
por ejemplo redes MLP, sufren probablemente una limitaciéon similar. De he-
cho, en muchos casos, la suma de sigmoides, como ocurre en las redes MLP,
construyen funciones que toman valores significativos en determinadas regiones
limitadas del espacio. Mientras que matematicamente son diferentes, en muchas
ocasiones modelos como redes MLP y redes RBE ofrecen un comportamiento
similar. Esto refuerza la convicciéon de que los modelos locales y globales sufren
de igual forma el problema de la maldicién de la dimensionalidad, aunque esta

conviccién es mas dificil de demostrar en modelos globales.
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0.9 i
d=1

d=100 d=200

Figura 6.2: Funcion de densidad de probabilidad de que un punto de una
distribucién normal esté a una distancia q de la media para diferentes valores

de d.

6.2.3. Busqueda de similaridad y distancia Euclidea

Tanto la mayoria de las RNAs como las técnicas de agrupamiento o
clustering requieren del calculo de la distancia entre vectores. En el caso de
redes RBF, se requiere del computo de la distancia de cada patréon al centro.
En el caso de redes MLP, se necesita el cilculo del producto escalar entre el
patron y los pesos de capa de entrada a la capa oculta. Ambas distancias estan
intimamente relacionadas con la bisqueda de similaridad en las técnicas de
clustering, también utilizada en los mapas de Kohonen, el algoritmo k-medias,
etc. La busqueda de similaridad consiste en encontrar en un conjunto de datos

el patron mas cercano a un determinado patroén.

En el contexto de las técnicas de clustering por ejemplo, se obtiene un
anélisis cluster eficiente cuando los patrones en un cluster son muy similares
(es decir, cercanos con respecto a la distancia considerada) y cuando los patro-
nes en diferentes cluster estan alejados unos de otros. De esta forma, cuando
los datos estdn organizados en clusters, el histograma de distancia deberian

idealmente mostrar dos picos: uno para la distancia “intra-clusters” y otro para
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la distancia “inter-clusters”.

Sin embargo, si el histograma de distancias solo contiene un pico o si los
dos picos estan muy proximos, las técnicas de clustering basadas en distancias
se complican. Desafortunadamente, tal y como ha apuntado Guo [203], el he-
cho de que en alta dimensionalidad cualquier histograma de distancias tiende
a tener un unico pico cada vez mas concentrado, provoca que la tarea de de-
terminar clusters en los patrones sea bastante complejo. Este problema es una
consecuencia directa del fen6meno de concentracion de las distancias analizado

en secciones anteriores.

6.3. Posibles Soluciones al Problema de la Alta Di-
mensionalidad

6.3.1. Reduccién de la dimensionalidad mediante proyecciones
no lineales

Una forma de limitar los efectos de la alta dimensionalidad es reducir la
dimensiéon del espacio de caracteristicas. Los patrones en problemas reales a
menudo se encuentran dentro o cerca de subespacios (submanifolds) del espa-
cio de entrada debido a la redundancia de las variables. Una posible solucion
es proyectar los datos en submanifolds. Una forma de proyectar los datos es
utilizar la técnica de PCA. El problema de la técnica PCA es que es lineal y
en muchos casos, los submanifolds no son lineales haciendo que la aplicaciéon

de dicha técnica no sea eficiente.

En la actualidad existen métodos alternativos para proyectar los patrones
de una forma no lineal. Algunos ejemplos de ello podrian ser los mapas auto-
organizados de Kohonen (utilizados generalmente para proyectar los datos en
una o dos dimensiones), y métodos basados en preservar las distancias. Estos
altimos incluyen las técnicas de escalado multi-dimensional [204, 205], mapas
de Sammon [206], analisis de componentes curvilineos [207], y extensiones de
dichas técnicas. Todas esas técnicas estan basadas en el mismo principio: si

tenemos n patrones en un espacio d-dimensional, estas técnicas intentan situar
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los n patrones en un espacio proyectado m-dimensional mantenimiento iguales
las distancias entre cualquier par de patrones en el espacio de entrada y el par

correspondiente en el espacio de proyeccion.

6.3.2. Seleccion de Caracteristicas

La seleccion de caracteristicas es un proceso que consiste en seleccionar
un subconjunto 6ptimo de caracteristicas de una base de datos para reducir
su dimensionalidad, eliminar ruido y mejorar el desempeno de un algoritmo de
aprendizaje: velocidad de aprendizaje, precision de la prediccion (medido con

la tasa de error) y comprensibilidad de los resultados producidos.

Las caracteristicas de una base de datos pueden ser: fuertemente relevan-
tes, débilmente relevantes, irrelevantes y redundantes. El subconjunto 6ptimo
de caracteristicas estd compuesto entonces por las caracteristicas fuertemen-
te relevantes y las débilmente relevantes, pero no redundantes. Encontrar el
subconjunto 6ptimo de caracteristicas requiere una busqueda en el espacio de
subconjuntos posibles de caracteristicas de la base de datos, que es un proble-
ma no deterministico polinomial complejo [208]. Dash y Liu [209] apuntaron

que un proceso tipico de selecciéon de caracteristicas se ejecuta en 4 pasos:

» Generacion del subconjunto, consiste en el mecanismo de bisqueda que
produce subconjuntos de caracteristicas candidatos a ser evaluados. La
basqueda completa garantiza el hallazgo del subconjunto 6ptimo, sin
tener la necesidad de realizar una biisqueda de todos los posibles sub-
conjuntos (2") del total de n caracteristicas, que es una busqueda ex-
haustiva [210]. La busqueda secuencial genera subconjuntos de manera
directa, comienza con un subconjunto vacio, para luego agregarle ca-
racteristicas relevantes de manera progresiva (seleccién secuencial hacia
adelante), o viceversa: comenzar con todo el conjunto y eliminar carac-
teristicas irrelevantes de manera progresiva (seleccién secuencial hacia
atras). La busqueda aleatoria genera subconjuntos de manera aleatoria,
luego aumenta o disminuye caracteristicas también aleatoriamente para

generar el siguiente subconjunto que serd evaluado.
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» Evaluacién del subconjunto, consiste en medir la optimalidad del sub-
conjunto generado en el paso anterior para los fines de un problema de
aprendizaje, que en este trabajo es de clasificacion. El criterio de evalua-
cion Filtro es independiente del algoritmo de aprendizaje (por ejemplo
RNAS, SVMs, ete.). La evaluacion tipo envolvente, depende del algorit-
mo de aprendizaje que se use. Este tilltimo genera un costo computacional

mayor al de los algoritmos pertenecientes al Modelo de Filtro.

» Criterio de parada, determina cuando un proceso de seleccién de caracte-
risticas deberéd parar. Generalmente el proceso de seleccién de caracteris-
ticas se detiene cuando se alcanza el valor de algiin parametro o umbral
que se estableci6 “a priori”; se terminé de realizar la busqueda completa;

o se encontré un subconjunto de caracteristicas ¢éptimo.

= Validacion de resultados, es la evaluacion del modelo de seleccion de ca-
racteristicas con datos reales y ver si su desempeno lo refleja el resultado

de los experimentos.

Los algoritmos de selecciéon de caracteristicas de tipo enwvolvente se di-
ferencian en el método de busqueda de la generacion del subconjunto. Los

principales métodos de biisqueda son:

» Bisqueda Genética, realiza la btusqueda usando el algoritmo genético

simple descrito por Goldberg |211].

= Mejor Primero, realiza la btusqueda en el espacio de subconjuntos de ca-

racteristicas pasando por diferentes capas del espacio de busqueda [212].

» Bisqueda Aleatoria, realiza la busqueda comenzando con un subconjun-
to aleatorio de caracteristicas, buscando subconjuntos que tengan menor
nimero de caracteristicas y que generen los menores errores de aprendi-

zaje.

» Busqueda Aleatoria Optimizada, es una modificacion del algoritmo pre-
sentado por Stracuzzi [213]. Empieza con el subconjunto completo de

caracteristicas y elimina caracteristicas irrelevantes aleatoriamente.
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6.3.3. Medidas de Distancia Alternativas

La distancia Euclidea es la distancia convencional para determinar la
distancia entre dos patrones y, en general, no ha sido cuestionada por la co-
munidad cientifica. Sin embargo, en algunas circunstancias, como en el caso
de problemas de alta dimensionalidad, seria necesario definir una nueva fun-
cion de distancia para cuantificar similaridades en alta dimensionalidad. En la
practica, podriamos considerar la r-distancia como una medida de distancia

entre dos patrones x e y (con componentes x; e y;) con la siguiente forma:

d
o=yl = > lai-w (6.6

i=1
Como ya se analiz6 en secciones anteriores, la diferencia entre las distan-
cias de patrones elegidos aleatoriamente a sus vecinos mas lejanos y cercanos
decrece conforme aumenta la dimensionalidad. Esta afirmacién también es apli-
cable para la distancia definida anteriormente para cualquier valor positivo de
r. Sin embargo, el ratio de convergencia de la ecuacién 6.4 difiere para dife-
rentes valores de r. La experimentacion nos dice que utilizando valores altos
de r podemos mitigar el efecto de la perdida de localidad para los kernels

Gaussianos.

Debemos recordar que la funciéon GRBEF parametriza a la funcién SRBF
de una manera similar a como la r-distancia parametriza a la distancia Fu-
clidea. Por lo tanto, tiene sentido que utilizando valores altos de 7 podamos

mitigar en cierto sentido la perdida de localidad de los kernels locales.

La Figura 6.3 muestra una ilustraciéon grafica de porqué la funciéon de
base GRBEF cuantifica mejor similaridades que la funcién de base SRBE en
espacios de alta dimensionalidad: las lineas rojo y cian representan a funciones
SRBFs centradas en el origen y con radios » = 1.6 y » = 10.6 respectivamente,
la linea magenta representa una funcién de base GRBF| centrada en el origen
con 7 =13 y r = 10.6 y las lineas azul y verde representan a las funciones de
densidad de probabilidad de encontrar un patrén de una distribucién normal

a una distancia q para d = 2 y d = 100, respectivamente.
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GRBF

10 12

Figura 6.3: Salidas de funciones RBF en funciéon de la distancia a sus cen-
tros para dos posibles espacios de dimension (d = 2 y d = 100), junto a la
distribucion de las distancias para datos distribuidos normalmente (f(q,d)).

Como podemos observar en la Figura 6.3 cuando d = 2, la funcién de base
SRBF demuestra su capacidad para cuantificar similaridades en esa dimension,
asignando valores de pertenencia a los patrones en el intervalo [0, 1] (ver linea
roja); sin embargo cuando d = 100, la funcién de base SRBE asigna valores de
pertenencia en el intervalo [0.27,0.57] (ver linea cian) ya que para modelar los
patrones en esa dimension la funcion SRBF | necesita un alto valor del radio. El
problema es que la SRBF tiene una curvatura poco pronunciada cuando tiene
un alto valor del radio. Por otra parte, la funcién de base GRBE' asigna valores
de pertenencia en el intervalo [0, 1] incluso en espacios de alta dimensionalidad

(ver linea magenta).

En nuestra opinién, esto justifica que consideremos a la funcién de ba-
se GRBF un kernel valido para cuantificar similaridades en espacios de alta

dimensionalidad.

La utilizacién de nodos GRBF permite asignar altos grados de activacion
a patrones alejados del nodo, permitiendo tanto “localidad” como cobertura.
En la Figura 6.4 se representa con una curva de color negro la probabilidad de

encontrar en un conjunto de datos que siguen una distribucién multivariante un
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patron a una distancia z; ademés se observa como la SRBE asigna valores de
activaciéon en un intervalo reducido y acotado por las ordenadas de los puntos
C'y D mientras que la GRBF es capaz de asignar valores de activacién en un

intervalo mucho més amplio acotado por las ordenadas de los puntos A y B:

096 | ——— = : e .

049
agko (ERT S (TP ............. L SR _
aFk ............. PR SRR P ........... i

0.6

— figelx, 100

Gaussianar=19

DA —— Gaussiana Generalizadar = 105, ¢ =12| | S| R """"""

Figura 6.4: Comparacion entre la capacidad de ajuste de la funcién Gaussiana
y la funcién Gaussiana Generalizada.
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Capitulo 7

REDES NEURONALES DE
NODOS DE TIPO RADIAL
GENERALIZADOS

7.1. Introduccién

La utilizacién de modelos locales y en especial de los nodos GRBF ha ido
en aumento en la ultima década siendo utilizados con multiples fines [214] 106,
107, 215) 109, 216, 217] provocando el interés creciente de los investigadores
1218, 1219, 220, 221, 222, 108, 223, 224, 225, 226]. Por lo que el empleo de nodos
GRBEF' y su modelado con algoritmos evolutivos constituye un camino "nuevo"

y sugerente.

En el presente capitulo se describe la propuesta de un AH para entre-
nar modelos de RNAs con nodos GRBF' [227, 228]. Primeramente se describen
brevemente las caracteristicas del modelo a entrenar y se propone una re-
formulacion de los nodos GRBFE (seccion 7.2). Posteriormente se presenta el
algoritmo propuesto (seccion 7.3) y se muestran los resultados obtenidos de
la comparacion del algoritmo respecto a la aplicacion del mismo pero sobre
modelos de RNAs con nodos SRBESs, UPs, [USs obre datos pertenecientes a la
UCI Machine Learning Repository (seccion 7.4) .
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7.2. Redes Neuronales con Nodos GRBF

Las RNASs con nodos GRBF | son modelos locales que permiten una eficaz
aproximacion de funciones sobre un espacio de variables independientes de alta
dimensionalidad gracias a la posibilidad de ajustar su curvatura debido a la
introduccién del pardmetro 7 al modelo. No obstante, su ajuste se dificulta
pues produce un comportamiento diferente sobre la curvatura de la GG para
diferentes valores del radio y fundamentalmente por la caracteristica de que
iguales modificaciones en el valor de 7 no provoca iguales efectos en la curvatura
de la GG. Con el objetivo de eliminar esta dificultad se reformulé la funciéon de
la GG en términos del dngulo que forma la recta tangente a la Gaussiana en
el punto de inflexion ( cuando x = r) y el eje de las abscisas, como se muestra

en la Figura 7.1 luego la funcién de activacion se reformula como:

flx,r,7) = e ()7 (7.1)
f(aj,T, 5) _ 6_(%)e><7~><tg(5 (72)
flery) = 7 (7.3)

T
— GRBF1:r=1,t=25
— GRBF1:r=1,1=2.0
Recta Tangente a GRBF1 en (x =r)
Recta Tangente a GRBF2 en (x =)

0.9

0.8}

0.7~

0.6

0.5

0.4}

0.3

0.2

0.1

Figura 7.1: Dependencia de la curvatura de la Gaussiana respecto al angulo
que forma la tangente con el eje de abscisas.
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A continuacién se muestra como se obtuvo la expresion 7 = e x r X tg(d)

auxiliAndonos de la Figura 7.1 :

1. Se define la funcién de la GRBE
f(2) = e (F) donde —oo < z < 0

2. Se deriva la funciéon GRBEF' respecto x
6_(%)7—7—(%)7'—1

f/(x) - = r
3. Se evalua f/(z) en el punto donde x = r
f'r) ==

4. Se define la propiedad de la tangente a una curva en un punto

f'(r) =tg(B)

5. Se igualan las dos expresiones de f’(r)
— o7 = t9(B)

6. Se despeja 7 en la férmula anterior

T=—exrXxtg(p)

7. Se establece la propiedad de complementariedad de tangentes (ver Figura

7.1)
—tg(B) = tg(d)

8. Se sustituye féormula 7 en la férmula 6

T=—exrxtg(B) =exrxtg(d)

La nueva formulaciéon de los nodos GRBE permite separar el ajuste de
la curvatura de la Gaussiana, del ajuste del "radio" de influencia del nodo. Un
ejemplo demostrativo se observa en la Figura 7.2 donde las GGs representadas
de color rojo y verde poseen la misma curvatura y comparten el mismo valor
del parametro ¢ (0.97) mientras que las GG de color rojo y azul no presentan

la misma curvatura a pesar de que poseen el mismo valor del 7 (3).
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r=3,1=2,8=024
0.8

r=3,1=12,8=0.97

osl r=3,1=25=097

GRBFs

0.4

Figura 7.2: Gaussianas Generalizadas (color rojo y verde) con igual curvatura
comparadas respecto a una Gaussiana estandar.

Por otra parte para un mismo valor del radio, los nodos GRBF's definidos
en términos de ¢ permiten un ajuste mas "rapido" de la curvatura. Un aspecto
a tener en cuenta es que el parametro 7 toma valores en el intervalo abierto
[0,00) y el pardmetro ¢ oscila en el intervalo cerrado [0,11/2]. Ademas, a dife-
rencia de la formulacion en términos de 7 (ver Figura 2.4) la GG en términos de
) permite realizar cambios en igual magnitud sobre la curvatura de la Gaussia-
na. En la Figura 7.3 se observan dos pares de GG5s con 61 = 0.634 y 92 = 0.834
para dos valores distintos del radio (0.5 y 6.0); ambos pares de GGs presen-
tan "graficamente" iguales variaciones en la curvatura independientemente del

valor del radio .

L T
GRBF 5= 0.634, 1 = 0.5
o — GRBF = 0.834, r = 6.0
2 05 —— GRBF 6= 0.834,r = 0.5 N
© ~—— GRBF 5= 0.634, r = 6.0
0 | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7

Figura 7.3: Representacion de dos pares de GGs con igual radio (cada par: 0.5
y 6.0) e igual curvatura.

Una vez reformulada la GG/ se elabord un algoritmo para el entrenamien-

to de GRBFNN/ el cual se describe en la siguiente secciéon 7.3.
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7.3. Entrenamiento de las Redes Neuronales de Base
Radial Generalizada

Como se planted con anterioridad la presente tesis propone una extension
del algoritmo NNEP para el entrenamiento de RNA| con nodos GRBE. A con-
tinuacion se representa el esquema general del algoritmo destacando con color
verde las secciones que han sido sujetas a cambios para permitir la modelacion
de los nodos GRBE:

Algoritmo NNEP-GRBF

1. Generar una poblacién aleatoria de tamano 10Np y seleccionar las Np
mejores redes para la poblacion inicial.
2. Repetir hasta que se alcance un niimero maximo de generaciones G o se
cumpla la condicién de parada.
2.1 Aplicar mutacion paramétrica al 10 % de mejores individuos de .
la poblacion
2.2 Aplicar mutacion estructural al restante 90 % de individuos.
2.3 Calcular la aptitud de cada individuo de la poblacién.
2.4 Ordenar los individuos segun su aptitud.
2.5 El 10 % de los mejores individuos son replicados y sus réplicas
sustituyen al 10 % de los peores individuos (fuerte presion selectiva).
5. Seleccionar el mejor individuo en aptitud, devolviéndolo como solucién
factible al problema.
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La introducciéon de los nodos GRBF en la capa oculta supone la modifica-
cion de su proceso de inicializacion (seccion 7.3.0.1), la forma en que se realiza
la mutacién paramétrica de los nodos en cada iteraciéon debido a la introduc-
cion del nuevo pardmetro § y por ultimo la forma en que se adiciona un nuevo
nodo GRBEF' o cuando se unen dos nodos durante la mutacién estructural. A

continuacion se detallan las modificaciones incorporadas al algoritmo original.

7.3.0.1. Inicializacion de los Individuos

La inicializacién de cada individuo de la poblaciéon y en particular de las
GRBEFs pertenecientes a la capa oculta se realiza haciendo uso del algoritmo
K-Medias [126, 154| para asignarle un peso inicial a los arcos (links) de cada
GRBF, quedando solo por estimar los parametros r y § de cada nodo. Estos
nuevos parametros dependen de la distribuciéon de la distancia de los puntos
de cada cluster a su centroide relativo. Bajo el supuesto de normalidad en la
distribucion de los datos de entrada, los valores de distancia antes mencionados
presentan la caracteristica de que su media se "separa" de cero cuando la
dimensionalidad aumenta o cuando los datos se encuentran en el borde del
espacio de dimensiéon D en el que se encuentran los patrones como se describe

en la Figura 6.2.

Dada la capacidad de ajuste de los nodos GRBF' ante datos de alta di-
mensionalidad (ver seccién 6.2.2) se han producido varios acercamientos a la
estimacion de los parametros 6 y 7. Francois [229] asumiendo normalidad en
la distribucién de las variables independientes fija las cotas d,, y dy, las cuales
representan las distancias hasta las que se pueden encontrar el 5 y 95 % de los

patrones alrededor del centroide. Planteando el siguiente sistema:

e~ (B = 0.95 (7.4)
d
G = 0.05 (7.5)
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Este planteamiento tiene la dificultad de que d,, puede tomar valores

menores que cero por lo que redefinimos el sistema como:

e () = 05 (7.6)
d
e GDT = 0.05 (7.7)

Donde p es la media de las distancias al centro del cluster (recordemos
que T = e X 1 X tg(d)), permitiendo que nunca se indefina. Resolviendo el sis-

tema se obtiene como resultado:

In In0.05
In0,5
T = th ==>e XTrX t95 (78)
dy
d
ro= ! (7.9)

(—1In0.05)1/7

El valor 0.5 para el valor de activacion de la (GG)) es fijado en la formula
7.6 para simular la probabilidad de que un punto (una distancia) se encuentre
antes de la media. Otros enfoques pueden fijar valores cercanos a 1 (ej. 0.95)
con el objetivo de darle més grado de pertenencia al patron respecto al cluster
que pertenece pues la mayor probabilidad de encontrar un patrén se encuentra
alrededor de la media. Ambos enfoques son validos y aplicables, no obstante,
es necesario puntualizar que el valor de la imagen de la GG para cualquier x

# 0 no puede alcanzar el valor 1 pues se indefine la funciéon 7.8.

Otra forma de inicializar el valor de § = arctg(%) equivalente a 7 = 2
para simular el comportamiento de las SRBF, seguidamente el radio se iniciali-
za con la media cuadratica de las distancias a las dos nodos més cercanos. Esta
segunda variante se ajustarfa menos a los datos iniciales y dejaria el ajuste de
los coeficientes del modelo a las siguientes fases del algoritmo evolutivo. De

forma resumida la segunda variante de inicializaciéon se puede expresar como:
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T = 2==>eXrXtgd (7.10)

r = \/d1><d2 (7.11)

donde d; y ds son las distancias a las dos nodos mas cercanos.

7.3.0.2. Mutacién paramétrica de los nodos GRBF

Las mutaciones paramétricas realizadas por el algoritmo descrito se se-
mejan a las descritas en la secciéon 3.3.6.1 a la cual se le incorpora la mutacion
del pardmetro ¢ introducido en los modelos GRBENN. La mutaciéon de los
parametros del modelo consiste en afadir a cada peso wj; (capa oculta) y Bi;
(capa de salida) un ruido gaussiano, donde la varianza de la distribucion de
Gauss depende de la temperatura de la red. Concretamente, los pesos wj; de

la capa intermedia quedan actualizados de la forma:

wij(t + 1) = wi;(t) + &1 () (7.12)

i €[0,.,n],j € (1, M]

siendo &1(t) una variable aleatoria con distribucién normal N (0, ay(¢)T(6)).

En cuanto a los pesos de la capa de salida se actualizaran de forma andaloga:

Bij(t + 1) = Bi;(t) + &2(t) (7.13)

ie(l,..L—1],j€[0,..,M]

siendo & (t) una variable aleatoria con distribucién normal N (0, aq(t)T(6)).

Los cambios en los pesos se realizan de forma secuencial en los nodos
de la capa oculta, de manera que, para cada nodo j de la capa oculta, se

modifican los pesos w;, y seguidamente se actualizan los pesos de la capa de
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salida 8;; donde 1 < ¢ < L — 1 . Una vez realizados los cambios en los pesos,
la aptitud del individuo es recalculada para aplicar un algoritmo estandar de
enfriamiento simulado. Si llamamos AA a la variacién de la aptitud antes y

después del cambio en los pesos, resulta que:

Si AA >0, se acepta el cambio
Si AA <0, se acepta el cambio si e < v, donde v € U(0,1)
(7.14)

R(AA) = {

Este proceso de enfriamiento simulado se repite para cada red mutada.
El ajuste de los parametros que intervienen en el algoritmo se describen en la

seccién 3.3.6.1.

Por ultimo se ajusta el valor del parametro 6 resumido en la expresion:

d =6 + signo(z — 0.5) x % * 2 (7.15)

donde 2z es un niimero generado aleatoriamente siguiendo una distribucién uni-

forme en el intervalo [0, 1].

7.3.0.3. Mutacion estructural de los nodos GRBF

La mutacién estructural modifica el nimero de nodos ocultos y el niime-
ro de conexiones entre los nodos de la capa oculta afectando de esta forma a la
topologia de la red y permitiendo explorar nuevas regiones del espacio de bis-
queda. Como se describe en la seccién 3.3.6.2, cinco mutaciones estructurales
distintas se aplican sobre los individuos de la poblacién : Anadir Nodos (AN),
Eliminar Nodos (EN), Anadir Conexiones (AC), Eliminar Conexiones (EC) y

Unir Nodos (UN). Entre las posibles mutaciones solo AN y [UN necesitan una

estrategia para establecer el valor del nuevo pardmetro ¢.

Cuando el algoritmo se dispone realizar la adiciéon de un nuevo nodo
ejecuta los pasos descritos en la seccién 3.3.6.2 incorporando la inicializacion del

parametro § = arctg(-2-) para simular un nodo SRBF. La causa fundamental
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de esta inicializacion es que en el momento de adicionar un nuevo nodo, no se

conoce la distribuciéon de los patrones a su alrededor.

Si bien la creacién de nuevos nodos GRBE permite colocar nodos en
zonas '"'no exploradas" del espacio de bisqueda, la unién de dos nodos per-
mite obtener modelos de RNAs més simples. Para definir el procedimiento

para Unir dos Nodos llamemos ¢; al centro definido por el nodo j, es decir,

(w1, wayj, ..., wk;) ¥y rj asu radio. En este caso, la mutacién FN de dos GRBF,

a y b, consistird en calcular el centro y radio del nodo ¢ como:

T T Ta+T
a a b .cp Te = a b
To+Tp 2

C. = .
© T ratTy

De igual forma se calcula el nuevo valor del parametro § como la media
de los pardmetros pertenecientes a los nodos a unir:

)
5, =2ott

7.4. Experimentacién

Tras la elaboracion del nuevo algoritmo evolutivo se procedié a pasar a
la fase de experimentacién descrita a continuaciéon mediante un anélisis de las
bases de datos utilizadas y los resultados obtenidos por las GRBEFNN3s sobre
datos de la UCI.

7.4.1. Descripcion de las bases de datos y del diseno experi-
mental

La metodologia propuesta es aplicada sobre 13 bases de datos pertene-
cientes a la UCI [4]. Para realizar la comparaciéon se establece un marco de
experimentacion donde se utiliza un tnico AE ( el NNEP) para entrenar mo-
delos de RNAs con la estructura descrita en la Figura 2.2. Al mismo tiempo
cada algoritmo NNEP da origen a 4 diferentes versiones de acuerdo al tipo de
nodo que compone la capa oculta de cada RNA, siendo los nodos a ajustar
de tipo SRBF, UP, US y GRBE, donde este ultimo constituye la propuesta

realizada en este capitulo.
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Las bases de datos seleccionadas incluyen siete problemas de clasificacion
binaria y 5 problemas de clasificacion multiclase. Cada base de datos presenta
un namero diferente de clases, caracteristicas e instancias ( ver Tabla 7.2). El
minimo y méaximo nimero de nodos ocultos fueron obtenidos a partir del me-
jor resultado de un diseno experimental previo Anova I, considerando valores
pequenios, medios y grandes [230] para los parametros m, M;, Mg. En cada
base de datos, se realizaron 10 diferentes simulaciones ( no abarcado todo el
espacio de combinaciones (27)), realizando el posterior analisis de los resulta-
dos mediante una prueba de "Tukey-posthoc" |231]. Si la prueba indica que
no existen diferencias significativas entre los resultados ( CCR en el conjunto
de entrenamiento) de las 30 ejecuciones del algoritmo para cada una de las 10
combinaciones, se seleccionan los menores valores para los parametros m, My
and Mg. En caso contrario, si se obtienen diferencias significativas, se seleccio-
nan los valores correspondientes a la configuracion para la cual se obtuvieron
los mejores resultados. La configuracién definida para cada base de datos se
describe en la Tabla 7.2.

Dataset Size R B N i Distribution [m, My, 1 §
In. Out. Gen.
Labor 57 8 3 5 29 2 (30, 27) [1,2,3] 25
Hepatitics 1565 6 13 - 19 2 (32, 123) [1,2,3] 25
Sonar 208 60 - - 60 2 (98, 110) [1,2,3] 300
BreastC 286 4 3 2 15 2 (201, 85) [1,2,3] 50
Tonos 351 33 1 - 34 2  (126,225) 3,4,5 300
Card 690 6 4 5 51 2 (307, 308) 11,2,3 50
German 1000 6 3 11 61 2 (700, 300) [2, 3, 4] 300
Newthyr 215 5 - - 5 3 (150,35,30)  [L, 1,4 100
PostOp 90 1 - 7 20 3 (2,24, 64) 1,2,3] 100
Glass 24 9 - - 9 6 (70, 76, 17, 13, [7,8,9] 500
9, 29)
700 101 1 15 - 16 7 (41, 20, 5, 13, [4,7,9] 300
4 8, 104, 8,
10)
Ecoli 336 7 - - 7 8 (143, 77, 52, [4,7,9] 300
35, 20, 5, 2, 2)
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Tabla 7.2: Configuracion definida para la experimentaciéon sobre cada "data-
set".

El disenio experimental se realizdé mediante un procedimiento de crossva-
lidacion utilizando 3/4n de los patrones de la base de datos para entrenamiento
y n/4 patrones para el conjunto de generalizacion. Para evaluar la estabilidad
de los métodos, el AE fue ejecutado 30 veces utilizando al CCR como medida

de desempeno.

Todos los parametros del algoritmo propuesto fueron los mismos a ex-
cepcion de m, M; , Mg y el nimero de generaciones (ver Tabla 7.3). Con el
objetivo de no tener conjuntos de datos con atributos desproporcionados que
afectasen la calidad de la estimaciéon de los modelos de RNA/ se realizé un es-
calado de los valores de cada atributo en el intervalo [—2,2] (X representa
las variables transformadas). Las conexiones entre la capa oculta y la capa de

salida se inicializan con valores pertenecientes al intervalo [—5, 5].

El tamano de la poblacion a evolucionar por el AE fue establecida en N
= 200. Para la mutaciéon estructural, el nimero de nodos posibles a adicionar
o eliminar se encuentra en el intervalo [1,2], y el namero de conexiones a
adicionar o eliminar en la capa oculta y la capa de salida durante la mutacion

estructural se encuentra en el intervalo [1, 7].

7.4.2. Resultados de las GRBFNN

Tras estar establecido el disenno de experimentacion se obtuvieron los re-
sultados expuestos en la Tabla 7.3/ donde se observa la media y la desviacién
estandar del (CCR en los conjuntos de generalizaciéon (Cg) para cada base de
datos y cada modelo que utiliza nodos de tipo GRBF, SRBF, US y UPL Cada
algoritmo es ejecutado 30 veces, sobre cuyas medias Cg se obtuvo el "ranking"
de cada algoritmo en cada base de datos (R = 1 para el mejor modelo y R = 4
para el peor). la Tabla 7.3 incluye ademés la media de las precisiones (Cg) vy la

media de los "rankings" o "ranking" medio (R¢,) sobre los conjuntos de gene-
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ralizacon para cada base de datos. De estos resultados podemos inferir desde
un punto de vista puramente descriptivo, que los modelos GRBF obtienen los
mejores resultados en C'g para 9 bases de datos y los modelos SRBF' alcanzaron
el mejor desempeno en 2 bases de datos. Por ello los modelos GRBF alcanzan
la mejor media (Cg = 83.26 %) y "ranking" (Rc, = 1.33) en Cg. Como se
puede observar, los modelos GRBF son especialmente precisos cuando se tra-
tan problemas con "alta dimensionalidad" (e.g., ver las bases de datos German,
Card, Ionos and Labor), pues la presencia del parametro § o su "equivalente"

T permiten a la GG adaptarse a la distribucién de los patrones en el espacio.

Para determinar la significacion estadistica de las diferencias entre los
"rankings" observados para cada uno de los métodos sobre las bases de datos
propuestas se efectué una prueba no paramétrica de Friedman [59] sobre los
rankings de las precisiones (Cg) de cada algoritmo sobre las bases de datos
establecidas. Teniendo en cuenta los resultados de una evaluacién previa que
verifico la ausencia de normalidad y la no igualdad de la hipoétesis de varianza.
La ejecucion de la prueba (con un nivel de significacion de un 5%) arrojo
como resultado que las medias de los rankings de los Cg poseen diferencias
significativas. Siendo el intervalo de confianza Cy = (0, Fpo5 = 2.89) y los
valores estadisticos de la F-distribucion F° para Cq y F* = 6.50 € Cj. De
este modo se rechaza la hipoétesis nula de lo cual se infiere que los algoritmos
tienen un comportamiento igual en cuanto a la media de los rankinigs de las

precisiones.

Basandonos en en el rechazo obtenido se realiza una prueba de Nemenyi
"post-hoc" [60] para comparar cada clasificador contra los demés. Esta prueba
considera que la precision de dos algoritmos son significativamente diferentes
si la media de sus rankings difiere al menos en un valor critico (CD) que se
calcula como:

K(K+1)

CD=a0/—%p

(7.16)

donde K y D son el nimero de clasificadores y de bases de datos. Siendo ¢
obtenidos a partir del estadistico de rango tipificado dividido por v/2 [232, 233].

Sin embargo, es de notar que la idea de comparar cada par de clasificadores
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uno contra uno con una prueba "post-hoc'" no es tan sensible como comparar
todos los clasificadores contra un solo clasificador (método de control). Una
forma de realizar este andlisis es realizando una prueba de comparaciéon de
Bonferroni-Dunn. Esta prueba puede computarse utilizando la Foérmula 7.16

con valores de ¢ apropiadamente ajustados [233].

Los resultados de las pruebas de Bonferroni-Dunn y Nemenyi [60] para
a = 0.10 y a = 0.05 se observan la Tabla 7.4, utilizando los valores criticos
correspondientes. Del resultado de estas pruebas se puede concluir diciendo
que los modelos de RNA con nodos GRBE obtienen un "ranking" de Cg signi-
ficativamente mejor cuando se compara con los demés modelos analizados en

la comparacion.

Tabla 7.3: Resultados estadisticos del AE utilizando diferentes tipos de nodos:
Media y Desviacion Estandar de la precisiéon en el conjunto de generalizacion
(Cq( %)), precision media (Cg( %)) y "ranking" medio (R).

Method (Cg( %))

B. datos GRBF RBF PU SU
Labor 91.19+8.32  90.71+£6.26  83.33+10.15  85.71+9.56
Hepatitis  85.96 &+ 3.21 86.84 + 3.16 85.08 & 5.04  85.52 & 5.01
Sonar 74.10 + 3.60  73.68 +3.53 75.25 + 4.87  68.71 + 4.08
BreastC ~ 68.87 £ 2.10  68.45 + 1.87  67.65 £ 2.49  68.68 + 2.1/
Tonos 93.75 + 1.76  90.42 £ 2.60 91.15 + 220  92.61 & 2.75
Card 87.94 = 1.38  76.69 = 3.33  87.50 £ 2.75  87.71 & 1.42
German  74.33 £2.77 7169+ 132 7124 +124  73.07 % 1.64
Newthyroid 97.10 £ 1.93  95.00 = 2.01 96.85 £ 2.71  94.88 + 2.26
Post-Op  79.09 &= 8.06  78.93 £ 7.21 78.93 £839  76.51 £ 7.17
Glass 68.93 £ 5.19 6491 £4.74 65.16 £ 4.17 67.67 =+ 3.49
Z.00 94.93 + 2.77 7507 £5.00 94.80 + 4.48  92.67 + 4.34
Ecoli 82.98 & 3.82  84.44 £ 2.92 80.30 £ 5.20  83.73 £2.45
Ca(%) 83.26 79.73 81.43 81.45
R 1.33 2.87 3.04 2.75

El mejor resultado esté resaltado en negritas
y el segundo mejor resultado esta resaltado en cursiva.
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Tabla 7.4: Test de Bonferroni-Dunn.

RBF - 0.16 0.12 1.547
PU - - 0.25 1.70F
SU - - - 1.417F

1.54F 1.70F 141}

Universidad de Granada 115 Departamento de CCIA



Capitulo 8

MODELOS
NEURO-LOGISTICOS CON
NODOS DE TIPO RADIAL
GENERALIZADOS

8.1. Introduccién

La composiciéon de los modelos logisticos con transformaciones no linea-
les de las variables independientes permite crear modelos més precisos pero a
su vez mas dificiles de entrenar con métodos numéricos. No obstante, Martinez
Estudillo [137, 234| propone la utilizacion de un AH que por su caracter esto-
castico y guiado por poblaciones, permite el ajuste de los modelos, logrando

asf unificar el poder de la RI. y la CE| para obtener modelos mas robustos.

En el presente capitulo se describe la propuesta de un AH para construir
modelos neuro-logisticos [235] 236, 237] mediante un algoritmo compuesto por
dos tres etapas: una primera etapa donde se ejecuta un AL seguido de una
segunda etapa donde se amplia el espacio de variables mediante un AE y una
tercera etapa donde se define un modelo logistico sobre el nuevo conjunto

ampliado de variables.
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8.2. Modelos Neuro-Logisticos con Nodos de Tipo
Radial Generalizados

Los modelos neuro-logisticos con nodos GRBI| se definen como la su-
ma de 2 combinaciones lineales (ver formula 5.12): una primera combinacion
definida sobre las variables independientes y otra definida sobre transforma-
ciones del espacio de variables independientes a través de nodos GRBF como

se representa en la Figura 5.1 donde cada nodo B; es un nodo GRBE.

A continuacién se muestra el pseudocodigo del algoritmo GRBFNNEP-
Reglog el cual constituye la segunda propuesta de la presente tesis. En el
algoritmo se han resaltado de color verde los pasos modificados al algoritmo

propuesto por Martinez Estudillo [137, 234].

Algoritmo GRBFNNEP-RegLog

1. Generar una poblacién aleatoria de tamano 10/Np y seleccionar las Np
mejores redes para la poblacién inicial.
2. Repetir hasta que se alcance un nimero maximo de generaciones G o se
cumpla la condicién de parada.
2.1 E1 10 % de los mejores individuos son replicados y sus réplicas
2.2 Aplicar mutaciéon paramétrica al 10 % de mejores individuos de la
poblacion.
2.3 Aplicar mutacion estructural al restante 90 % de individuos.
2.4 Calcular la aptitud de cada individuo de la poblacién.
2.5 Ordenar los individuos segtun su aptitud.
2.6 Evitar colinealidad.
sustituyen al 10 % de los peores individuos (fuerte presion
selectiva).
3. Seleccionar el mejor individuo (I) en aptitud .
4. Obtener un nuevo espacio de variables (D) a partir de las salidas de los
nodos de capa oculta de I.
5. Anadir de forma opcional las variables iniciales (X) a las variables
obtenidas en el paso anterior (D = D + X ).
6. Aplicar Regresion Logistica sobre el espacio de variables D.

Para una mayor comprension de los aspectos novedosos del algoritmo y

de su funcionamiento en general, se definen a continuacién las 3 etapas funda-
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mentales que forman la propuesta:

Etapa 1. Se aplica el algoritmo NNEP a una poblacién de GRBFNNs
que servirdn de base para determinar la estructura en nimero de funciones de
base y los coeficientes de los nodos GRBE, vectores w; que serédn incluidos en

el modelo neuro-logistico:
B(x, W) = {By(x,w;), Ba(x,ws), ..., By (x,wp)},

correspondientes a la parte no lineal del modelo neuro-logistico. Durante esta
etapa y siguiendo un esquema de evolucién similar al descrito en el capitulo7,
se determina la cantidad de nodos (m) que serén incluidos en el modelo neuro-
logistico y la matriz de pesos W = (wj,ws, ..., w,,) asociados a los nodos
de capa oculta del més apto de la poblacién resultante del AL, Para guiar la
evolucion se define la funcién de maxima verosimilitud ( ver secciéon 5.2.1.1)

sobre un conjunto de N observaciones.

La evolucion de los coeficientes de los nodos GRBF implica ajustar el

nuevo parametro J. Durante el proceso de inicializacion, el valor de 6 puede

T=2
exr

ser inicializado como arctg( ) para emular un nodo SRBF o mediante la
metodologia descrita en la seccion 3.3.6. Por otra parte, al realizarse la mu-
tacion paramétrica de los nodos GRBEF, se anade a § un ntmero aleatorio el
cual sigue una distribucion uniforme en el intervalo [-1,1] radianes. Por dltimo

cuando se realiza la mutacién estructural de los nodos en cuestién, se realizan

adiciones de nodos GRBF donde § = arctg(Zj?) y/o uniones de nodos donde
el valor del ¢ resultante se calcula como el promedio de los deltas de los nodos

a unir.

Durante el proceso de evoluciéon se ajustan los pesos de los nodos per-
tenecientes a la capa de salida 3 de los modelos de RNAs con el objetivo
de guiar la evolucién de los nodos GRBEs y obtener su configuraciéon final:
W = (w1, Wwa, ..., W, ), no obstante, los valores obtenidos tras la evolucion, pa-
ra el vector 3, no son incluidos en el modelo neuro-logistico final donde solo las
transformaciones inducidas por los nodos pertenecientes a la capa oculta (no-
dos GRBF) son incorporados al modelo final como se describe en la siguiente

etapa donde se estiman los valores finales tanto de 3 como de «.
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Por ultimo se incorpora un procedimiento computacional para evitar la
pérdida de precision que produce la existencia de multicolinealidad (ver secciéon
5.4) sobre la calidad de la estimacion de la RL. Esta caracteristica se manifiesta
cuando una variable presenta un valor constante para todas las observaciones;
siendo muy comun en las covariables introducidas por nodos GRBF's, las cuales
debido al proceso de evoluciéon pueden perder cobertura sobre los patrones que
agrupa. Este efecto se puede producir por un "alejamiento" del nodo respecto
a los patrones, e incrementado por la presencia de una alta dimensionalidad.
El procedimiento consiste en ejecutar una simplificaciéon de los modelos de
RNASs que pertenecen a la poblacién sujeta a evolucion de forma tal que se
eliminen todos los nodos de capa oculta (recordemos que todos son GRBF)
que presenten la caracterfstica de que: la diferencia entre el mayor y el menor
valor de activacion no supere un umbral establecido U, donde U = 0.05 (el valor
fue obtenido por cross-validacion). Para compensar el efecto de la eliminacion
del nodo, se le anade al sesgo de cada nodo de la capa de salida, al cual el nodo

eliminado estaba conectado, un valor calculado mediante la siguiente expresion:

max (By(x, wp)) + min (B, (x, wp,))
2

x 3] (8.1)

J
Uy =

donde j es el indice de la neurona de salida a la cual estaba conectado el h-
¢simo nodo GRBF de la capa oculta, U‘S es el incremento a anadir al sesgo del
j-ésimo nodo de salida, max (B, (2, wp)) y min (Bp(x,wp)) son el maximo y
el minimo valor de activacion del h-ésimo nodo GRBF y Bi es el peso que esta
unido al nodo seleccionado para ser eliminado, con el j-ésimo nodo de salida.
La eliminacién de los nodos reduce el computo de las salidas de los nodos y

por ende reduce el costo computacional del algoritmo.

Etapa 2. Se procede a unificar en un nuevo espacio mas amplio, las
variables independientes iniciales del problema con las covariables inducidas

por los nodos GRBEF obtenidas en el paso 1:
H :RF — RFF™ (20,29, ..., 21) — (21, T2, .0y Tk, 21,5 oo Zm)

donde 21 = Bi(x,w1), ..., 2m = B (T, Wp,).




8.2. Modelos Neuro-Logisticos con Nodos de Tipo Radial Generalizados

Etapa 3. En la tercera etapa se maximiza la ['V| sobre las N observa-

ciones minimizando el valor negativo del logaritmo de la F'V:

Lo, B) = % S0, |~ Sy ol (aday + Blza)+ log XL, exploda, + Blz)] |

donde x, = (1, %1, -+ Tkn) Y 2n = (Z1n, ---» 2mn)- Siendo el Hessiano de la
funciéon a minimizar, semidefinido positivamente sobre las nuevas covariables
T, Ty ey Thoy 215 oy 2m. LOS coeficientes del vector 0 = («, G,W) determinan
el modelo definido en (5.12) con Bj(x,w;) definido como se describe en la
formula (7.2).

En esta etapa final, se utiliza la RL para obtener los pardmetros per-
tenecientes al vector 0. No obstante debido a que se poseen las opciones de:
utilizar dos algoritmos de RL| (SLogistic y MLogistic) asi como las alternativas
de incluir o no las variables iniciales, el AH propuesto da origen a 4 versiones

distintas en dependencia de las opciones seleccionadas.

La validacion del algoritmo propuesto se detalla en el préximo capitulo

9.1 el cual se dedica a exponer los principales resultados de la tesis.
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Capitulo 9

APLICACIONES
(RESULTADOS)

Tras detallar las propuestas de algoritmos en los dos capitulos anteriores,
se dedica el presente capitulo a describir los resultados obtenidos de la aplica-
cion de cada algoritmo. Primeramente se aborda el problema de clasificacion
de microarrays (seccion 9.1) mediante la descripcion de las caracteristicas fun-
damentales de los mismos (subseccion 9.1.1), de los datos utilizados en la expe-
rimentacion y los resultados obtenidos (subseccion 9.1.2). De forma analoga se
procede a describir el problema de clasificacion de incapacidad laboral (seccion
9.2).

9.1. Clasificacién de Microarrays

Un chip de ADN (del inglés DNA microarray) es una superficie solida a
la cual se une una colecciéon de fragmentos de ADN. Las superficies empleadas
para fijar el ADN son muy variables y pueden ser de vidrio, pléstico e incluso
de silicio. Los chips de ADN se usan para analizar la expresion diferencial de
genes, monitorizandose los niveles de miles de ellos de forma simultanea. Su
funcionamiento consiste, basicamente, en medir el nivel de hibridaciéon entre
la sonda especifica (probe, en inglés), y la molécula diana (target), indican-
dose generalmente mediante fluorescencia y estudidndose mediante andlisis de

imagenes, lo cual indica el nivel de expresion del gen.
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Suelen utilizarse para identificar genes con una expresion diferente bajo
condiciones distintas. Por ejemplo, para detectar genes que producen ciertas
enfermedades mediante la comparacion de los niveles de expresion entre células

sanas y células que estan desarrollando ciertos tipos de enfermedades.

La tecnologia del chip de ADN tiene su origen en una técnica muy usada
en biologia molecular, el "Southern blot". En la era pre-genémica la biologia
estudiaba los genes individualmente, uno a uno, por lo que los podia estudiar a
fondo. Lo que caracteriza la era post-genémica no es lo que se puede medir sino
la cantidad de mediciones simultédneas que se pueden realizar. Para cumplir este
objetivo y poder estudiar muchos genes a la vez fue necesario un cambio de
paradigma: con los mismos recursos, obtener una imagen de menor resoluciéon

pero con una perspectiva mas general.

Los chips de ADN se fabrican usando una gran variedad de tecnologias. Fl
gran desarrollo de esta técnica ha llegado al normalizarse el uso de robots que se
encargan de la mayor parte del proceso de manipulacion de los chips (sintetizar

el ADN molde que se une al chip, unirlo, anadir los reactivos necesarios, etc.).

Los chips de ADN se pueden utilizar para detectar ARN, que puede o no
ser traducido a proteinas. Los cientificos se refieren a esta clase de analisis como
"analisis de expresion" o "andalisis del transcriptoma'. Se suele retrotranscribir
el ARN a ADN para estos casos, de manera que lo que usamos como muestra
es ADNc.

El uso de chips de ADN para estudiar la expresion de diversos genes
fue publicado en 1995, en la prestigiosa revista cientifica Science y el primer
organismo eucariota con todo el genoma (Saccharomyces cerevisiae) dispuesto

en un chip de ADN fue publicado en 1997 en la misma revista.

Los chips de ADN se han aplicado al estudio de casi cualquier tipo de
problema biol6gico. El nimero de publicaciones anuales es muy alto y continta

creciendo. Algunas de sus aplicaciones mas frecuentes son:

= Estudio de genes que se expresan diferencialmente ante varias condiciones

(sanos/enfermos, mutantes/salvajes, tratados/no tratados).
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» Clasificaciéon molecular en enfermedades complejas. Identificacion de ge-

nes caracteristicos de una patologia (firma o “signature”).
= Prediccion de respuesta a un tratamiento.

» Deteccion de mutaciones y polimorfismos de un tnico gen (SNP).

Dada la importancia de los microarrays, en la presente investigacion se
abordo6 su estudio desde el problema de la Clasificacion de Patrones como se

describe en las siguientes subsecciones.

9.1.1. Descripcion de las Bases de Datos

Con el proposito de validar el AH propuesto en el capitulo § se realizaron
una serie de experimentos sobre 6 bases de datos piiblicas que contienen datos
provenientes de microarrays. La Tabla 9.1 muestra las caracteristicas de las 6
bases de datos utilizadas en la experimentacion donde: (F'S) describe el tipo
de selector de caracteristicas utilizado, previa aplicacién de los algoritmos de
clasificacion para reducir la dimensionalidad de los datos, (Tam.) es el niimero
de instancias de la base de datos, (R), (B) y (N) son el ntumero de caracte-
risticas de tipo real, binaria y nominales respectivamente, (Ent.) es el namero
total de variables de entrada, (Sal.) es el numero de clases, (NPC) nimero de
patrones por clase, ([Mmin, Mmax|) minimo y méaximo ntumero de nodos uti-
lizados en la capa oculta y (#Gen.) el nimero de generaciones. Estas bases
de datos fueron tomadas del campo de estudio de la Bio-Informaética siendo
comunmente utilizados para validar la precision de los clasificadores y de los
selectores de caracteristicas. Debido a la alta dimensionalidad y pequeno ni-
mero de caracteristicas presentes en los datos pertenecientes a los microarrays
se hace necesaria la seleccion de las caracteristicas sobre las cuales se proce-
derd a aplicar el algoritmo de clasificacién. Una breve descripciéon de los datos

utilizados se presenta a continuacion:

Breast: consta de 97 muestras tomadas de pacientes con cincer de ma-

ma. 46 de ellos son de pacientes etiquetados como enfermos, el resto de la 51
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las muestras son de pacientes que mantienen la salud de la enfermedad y que

son considerados como no enfermos. Cada muestra se describe por 24481 genes.

CNS (Central Nervous System): compuesto por 60 patrones y 7129
caracteristicas. La base de datos se obtuvo de pacientes que padecen de tumores
embrionarios en el sistema nervioso central. Los patrones son etiquetados en
dos clases: sobrevivientes y no sobrevivientes. Las cantidades seleccionadas por
cada clase fueron 21 patrones pertenecientes a pacientes que sobrevivieron y

39 patrones pertenecientes a pacientes que fallecieron por la enfermedad.

Colon: utiliza microarrays de oligonucledtidos (creados por Affymetrix)
para predecir los niveles de expresion de més de 6500 genes humanos. Las ob-
servaciones estan compuestas por 40 tejidos con tumor de colon y 22 muestras
de tejido normal. Los 2000 genes con la mayor intensidad minima de los 62

tejidos, fueron utilizados en este analisis.

Leukemia: se refiere a desérdenes primarios en la médula espinal. Esta
base de datos contiene 72 patrones de personas que poseen neoplasmas malig-
nos en las células del tejido hematopoiético, de ellos 47 con leucemia limfobds-
tica aguda (ALL) y 25 leucemia mieloide aguda . El numero total de genes

analizados fue 7129.

Lung: tiene 12600 genes en 203 muestras. Las 203 muestras consisten en
139 adenocarcinomas de pulmoén, 21 casos de carcinoma de células escamosas,
20 tumores carcinoides pulmonares y 6 casos de cancer de pulmoén en células

pequenas, asi como 17 muestras pulmonares normales.

GCM: contiene 190 muestras correspondientes a 14 variedades de tumor

de las cuales se muestrearon los niveles de expresion de 16063 genes.

En las bases de datos descritas, como en cualquier base de datos tipica
de microarray, se presenta la particularidad de que poseen miles de caracte-
risticas. Para evitar los problemas que implica la alta dimensionalidad de los
datos se utilizaron dos algoritmos para seleccionar un ntimero mas reducido
de caracteristicas sobre las cuales aplicar nuestra propuesta de algoritmo. Los
algoritmos utilizados fueron: Fast Correlation-Based Filter [238] (FCBE) y el
Best Agglomerative Ranked Subset |239] (BARS).
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En las 6 bases de datos de microarrays, todos los valores de las caracte-
risticas referentes a la expresion de los genes son numéricas. Ademés presentan
la particularidad de que toman valores en intervalos de diversa amplitud por
lo que es conveniente realizar un reescalado lineal de los valores en el intervalo
[—2, 2], siendo X las variables transformadas tras la seleccion de caracteristi-
cas.
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Tabla 9.1: Caracteristicas de las 6 bases de datos utilizadas en la experimentacion.

Datos Fuente F'S Tam. R B N Ent. Sal NPC [Min, Mimax] Gen
Breast  [240] Eégs 97 }lgg - igg 2 (46,51) 1, 3] 100
CNS  [241] g’églf 60 i% - i% 2 (21,39) 1, 3] 10
Colon  [242] ?é&? 62 gg - 23 2 (40,22) 1, 3] 10
Leukemia [243] ];’églf 72 ;gg - ggg 2 (42, 25) 1, 3] 50
Lung  [244] ];’égﬁ 203 ;gg - ggg 5 (139,17,6,21,20) 5,8 100
con b DS a1 W DI e
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Marco de Experimentacion

Con el objetivo de validar el algoritmo propuesto se establece un marco

de experimentacion compuesto por 5 algoritmos pertenecientes al estado del

arte dentro del campo de "Machine Learning". Los algoritmos utilizados para

comparar la precisiéon de nuestra propuesta son:

. Red RBF [246] compuesta por una capa de nodos SRBEF definida en
funcién de las variables independientes, y entrenada en dos etapas utili-
zando en la primera etapa el algoritmo K — Medias [247]. Posteriormente
se aplica un algoritmo de Regresion Logistica sobre las nuevas variables

generadas por las SRBF.

. Regresion Logistica Multinomial (MLogistic), algoritmo que establece un
modelo de R/ incorporando una penalizacién sobre los coeficientes a es-
timar, con el objetivo de prevenir el sobreajuste a los datos de entre-
namiento [248]. Los coeficientes del modelo son estimados mediante el

algoritmo IRLS (ver secciéon 5.2.2).

. Regresion Logistica Simple (SLogistic): aplica un algoritmo LogitBoost
para estimar los coeficientes del modelo. Este algoritmo iterativo deter-
mina el nimero de iteraciones mediante un "5 fold cross-validation" sobre

el conjunto de entrenamiento [249].

. Modelo Logistico de Arboles de Decisién (Logistic Model Tree, LMT)
[249].

. Maquina de Soporte Vectorial (SVM) [250] con kernels SRBF.

Estos algoritmos fueron seleccionados pues se encuentran estrechamente

relacionados con nuestra propuesta. Los tres primeros métodos construyen mo-

delos logisticos, el cuarto utiliza el algoritmo de RL (LMT) y el ultimo define

una combinacién lineal sobre las salidas de nodos SRBF.

Variada ha sido la utilizaciéon de estas técnicas para abordar el problema

de expresion de genes en datos provenientes de muestras de Microarrays. Una
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descripcion mas detallada de los resultados obtenidos con las técnicas antes

mencionadas puede ser consultada en [251] 246, 249).

Para la evaluacion de los distintos modelos se ha tomado la precision
como medida de desempeno, siendo conocida también como Porcentaje de
Clasificacion Correcta o (CCR). Para la evaluacion de nuestra propuesta se
fijan los intervalos para la inicializacién de los pesos de los nodos de la capa
de salida de las redes en [—I,I] = [-5,5] y se crean poblaciones con N = 500
individuos. Para realizar la mutacion estructural se establece el intervalo [1, 2]
describiendo el niimero minimo y méaximo de nodos que se pueden eliminar o
anadir; y se enmarca el nimero de conexiones a eliminar o establecer dentro
del intervalo [1,7].

Para la seleccion de los hiperparametros de las SVM (parametro de re-
gularizacion, C, y el radio de las SRBF «), se ha aplicado una busqueda de
tipo malla mediante un "10-fold cross-validation" sobre el conjunto de entre-

namiento utilizando los siguientes rangos:
Ce{27°,273 ... 2BV yye {2715 2713 231

El diseno experimental fue realizado mediante un procedimiento "holdout
cross validation" con 3n/4 de la totalidad de los patrones para realizar el
entrenamiento y el restante n/4 como conjunto de datos de generalizacion.
Con el fin de evaluar la estabilidad del experimento, el AE|se ejecuta 30 veces

permitiendo su validaciéon mediante métodos estadisticos.

Por dltimo, el AE y los algoritmos pertenecientes al marco de experimen-
tacion fueron implementados en JAVA. Ademas se utiliz6 la libreria ‘libsvm”
[252] para obtener los resultados pertenecientes a las SVM y WEKA® para
obtener los resultados de los algoritmos contra los que se compar6 nuestra

propuesta.

En la presente seccién se analizan los resultados obtenidos comparando el
CCR( la media de la precision de las 30 ejecuciones sobre cada base de datos) de
nuestro algoritmo neuro-logistico y de los restantes algoritmos pertenecientes

al marco de experimentacién.

Yhttp: //www.cs.waikato.ac.nz/ml /weka/
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En la Tabla 9.2 se representa la media y la desviacion estdndar de la
precision (Cg) de cada algoritmo sobre el conjunto de generalizacion en las 30
ejecuciones efectuadas. Del anélisis de los resultados se puede concluir desde
un punto de vista puramente descriptivo que nuestra propuesta presenta una
precision mejor en media (Cg = 91.08%) y en rango (Ro, = 1.62) sobre Cg

que los demas algoritmos del marco de experimentacion.
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Tabla 9.2: Comparaciéon del método propuesto respecto a los demés algoritmos que componen el marco de experi-
mentacion: Cg( %) media y desviacion estandar (SD) de la precision perteneciente a las 30 ejecuciones efectuadas
sobre cada base de datos en particular, Cq( %) media de las precisiones obtenidas por un clasificador ante las bases
de datos propuestas, R rango medio, p-Value y o pertenecientes al test de Holm |1 (no paramétrico) realizado
sobre Cg con o = 0.05 y utilizando el algoritmo propuesto como algoritmo de control.

Method(Cq (%))
RBFN MLogistic SLogistic LMT SVM EGRBF MLEGRBF MLIEGRBF
Datos FS Result Result Result Result Result Meangp Meangp Meangp
(1) 80.00 80.00  72.00 7200 80.00 73.604ss T7.87s553  80.933s50
Breast o) s000 8400 8400 8,00 7600 TASO;s 7TA937m 8773101
(1) 80.00 7333  66.66 66.66 66.67 70.22900 70.001047  77.563.27
CNS  (9) 8666 100.00 8000 8000 66.67 489501 8400795  99.78y 95
(1) 93.75 9375  100.00 100.00 6250 99.172156 99.17216  100.000.00
Colon oy 8750 7500 8125 7500 6250 77.9216 78.337ss  87.081s0
(1) 9444 100.00  88.89  88.89 66.67 97.22379 97.59377  100.000 00
Leukemia - o) o/ 11 apu4 83.33  83.33 66.67 95.93,35 98.15304  100.000 00
(1) 96.07  96.07  98.03 98.03 98.03 93531914 97.59%7  97.91p 50
Lung o) 9411 0411 98.03  98.03 9411 8758500 9814501  100.000.00
(1) 75.00 73.07 6349 7115 7500 24.04650 54.8l4gs  77.560.93
Gem oy 8900 8076 7115 67.30 8076 26.24ges 5409739  84.35371
Ca(%) 86.99  87.04 8223  82.03 7463  75.42 82.05 91.08
Re,, .83 4.08 4.91 520 575 5.87 4.71 1.62
p-Value 0.027  0.013 0001 34E-4 40E5 25E-5  0.002 i
S 0.050 0025 0012 0010 0008 0.007 0.016 ;

El mejor resultado se encuentra resaltado en negrita y el segundo mejor en italica

SARITROIDIJN 9P UQIRIYISR]) 'T°6




Capitulo 9. APLICACIONES (RESULTADOS)

En los gréficos de la Figura 9.1, cada punto compara nuestra propuesta
respecto a los demés algoritmos presentes en el marco de experimentacion,
sobre cada base de datos especifica representada cada una por una columna
distinta dentro del gréifico. Cada punto representado muestra en un par de
valores ordenados (x,y) donde el valor de las z representa la precision de nuestra
propuesta y el valor de y representa la precision del algoritmo representado
segin la simbologia en la leyenda. Por tanto si un punto se encuentra por
debajo de la linea divisoria roja significa que el algoritmo representado presenta
una precision menor que nuestra propuesta para la base de datos representada

por la columna a la cual pertenece dicho punto.

Para determinar la significacion estadistica de las diferencias entre los
"rankings" observados para cada uno de los métodos sobre las bases de datos
propuestas se efectué una prueba no paramétrica de Friedman [59] sobre los
rangos de las precisiones (Cg) de cada algoritmo en cada una de las bases de
datos establecidas, teniendo en cuenta los resultados de una evaluacion previa
que verific6) la ausencia de normalidad y la no igualdad de la hipoétesis de
varianza de las poblaciones asociadas a los resultados. La ejecucion de la prueba
(con un nivel de significacion de un 10 %) arrojé como resultado que las medias
de los rankings de los Cq poseen diferencias significativas. Siendo el intervalo
de confianza Cy = (0, Fp o5 = 2.13) y el valor estadistico de la F-distribucion
es F* = 4.96 ¢ Cy para Cg. De este modo se rechaza la hipotesis nula y se
infiere que los algoritmos tienen un comportamiento desigual en cuanto a la

media de los rangos de las precisiones.

Tras los resultados obtenidos con la prueba de Friedman [59] se reali-
z6 una prueba de Holm "post-hoc" [1] para comparar el rendimiento de cada
clasificador repecto a los demas. Esta prueba es un procedimiento de compa-
racion multiple que funciona estableciendo un algoritmo de control y compa-
randolo con los restantes métodos [253]. Un analisis pormenorizado de los p-
valores (calculados por el test) ordenados ascendente, indica que los "p-valores"
siempre son menores que su o/HOlm correspondiente: pparpr < psvm <

PLMT < PSLogistic < PMLEGRBF < PMLogistic <~ PRBFN < PMLIEGRBF Siendo
pecarRBF = 2.0FE —5 < 0.007,psym = 4.0E — 5 < 0.008, prpr = 3.4FE —4 <

131



9.1. Clasificacién de Microarrays

Resultados (FCBF):
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Figura 9.1: Comparaciéon de la precision de la metodologia propuesta respecto
a los demés algoritmos pertenecientes al marco de experimentaciéon sobre las
12 bases de datos tras aplicar los algoritmos FCBE y BARS| respectivamente.

132



Capitulo 9. APLICACIONES (RESULTADOS)

0.010, psrogistic = 0.001 < 0.012,pyrregrBr = 0.002 < 0.016, prrrogistic =
0.013 < 0.025, prprn = 0.027 < 0.050 (ver el final de la Tabla 9.2 ).

Los resultados de la prueba de Holm para un a = 0.05 pueden ser ob-
servados en la Tabla 9.2, utilizando los p — valores y a/HOlms correspondientes.
Del anélisis de los resultados de las pruebas se puede concluir que la metodo-
logia propuesta obtiene un "ranking" de Cg significativamente mas alto que

los restantes algoritmos presentes en el marco de experimentacion.

9.2. Clasificaciéon de Incapacidad Laboral

La incapacidad laboral es una condicién que presentan algunas perso-
nas en edad laboral debido a afecciones en su estado de salud. Esta situacion
médica incide directamente en su situacién ocupacional. El andlisis de esta
condicién debe poseer un alto rigor profesional; evitando tener en cuenta otras

circunstancias como familia, edad, etc.

9.2.1. Descripcion de los Datos

Las situaciones ocupacionales a tener en cuenta para que una persona

sea protegida por el estado de incapacidad laboral se pueden resumir como:

» Incapacidad laboral la cual se entiende como la pérdida en el monto de
los ingresos de las personas como resultado de una incapacidad laboral

permanente o temporal.
= Necesidad de recobrar el bienestar psiquico-fisico.

= Necesidad de recibir ayuda financiera durante el periodo de restableci-

miento.

» Proceso de reintegrar una persona incapacitada al ambiente laboral, con-
siderando que dicha persona debe ser protegida mediante la seleccién del

empleo a desempenar.
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Dependiendo de la causa que determina las incapacidades laborales se

pueden clasificar en los siguientes grados o niveles de afeccion:

= Parcial: cuando una persona se ve disminuida en un 33 % de su capacidad
laboral. Sin embargo la afeccién no lo incapacita para desarrollar la labor

fundamental de su ocupacion.

» Total: cuando un trabajador no puede desarrollar la labor fundamental

de su ocupacion pero puede realizar otras labores.
= Absoluta: cuando el trabajador no es capaz de realizar ninguna profesion.

» Aguda: cuando un trabajador posee dificultades que afectan a su capa-
cidad para realizar las funciones bésicas de la vida diaria (comer, trasla-

darse, vestirse, etc).

= Ninguna: cuando la persona no posee ninguna afeccién que impacte sobre

su capacidad laboral pero su integridad fisica se ve disminuida.

La relacion de afecciones no incapacitantes se relacionan en la "Ley General
de la Seguridad Social" [254].

En caso de accidente ya sea de trabajo o no, la unidad médica que asiste
al accidentado en cuanto a su incapacidad emite una sintesis médica en forma
de informe para evaluar su incapacidad laboral. Estos informes son utilizados
como fuente de informacién para nuestra experimentacion. Las sintesis médicas

comprenden diferentes aspectos como:

1. Examen clinico emitido por el médico evaluador.
2. Informes médicos proporcionados por el enfermo.
3. Exdamenes complementarios orientados por el médico evaluador.
Los datos utilizados en esta investigacién se han obtenido de informes

médicos y sesiones de trabajo del equipo encargado de emitir los informes

de incapacidad laboral, los cuales fueron recopilados y archivados en ficheros

134



Capitulo 9. APLICACIONES (RESULTADOS)

digitales para su andlisis. Algunos datos como edad o sexo han sido extraidos
directamente de los documentos mientras otros como la repercusion laboral,

han sido recopilados por personal calificado.

Por cada fichero se tuvieron en consideracion los siguientes atributos:

= A partir de la sintesis médica: edad, sexo, ocupacién, periodo de recupe-

racion.

» A partir de las sesiones de trabajo del equipo de asesoramiento: Clase

(grado de incapacidad), contingencia, periodo entre exdmenes.

» Repercusion ocupacional: evaluados en 3 niveles de intensidad (bajo, me-
dio, alto), teniendo en cuenta la repercusion funcional de diferentes en-

fermedades y la ocupacién del trabajador.

» La clasificacion de la incapacidad laboral se agrupa en: Ninguna (ND),

Incapacitado o Pago.

» Las contingencias pueden ser clasificadas en dos tipos: Comun ( Enfer-
medad Comun (CD), Accidente Extralaboral (NWA) )y Profesional (
Enfermedad Ocupacional (OD) o Accidente Laboral (WA).

Para la nomenclatura se ha utilizado el Cédigo Espanol de Clasificaciéon Ocu-
pacional (CNO-94) [255] para recolectar los datos relacionados con las diversas
profesiones. Ademas, para vincular las enfermedades relacionadas hemos utili-
zado el documento "International Classification of Diseases" (ICD9-CM). Las
variables finales utilizadas en nuestra propuesta de clasificacién se muestran en
la Tabla 9.3. Gracias a todo el proceso de recopilacion de datos se ha podido

tener en cuenta un total de 978 registros recolectados entre 2002 y 2003.

9.2.2. Marco de Experimentacién

Para el contraste de los resultados obtenidos por nuestra propuesta se
aplicaron un conjunto de algoritmos de probada eficacia y que pertenecen al

estado del arte en los problemas de clasificacion:
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Tabla 9.3: Variables definidas sobre el problema de incapacidad laboral.

Variables
T Edad
9 Sexo
r3—21 CNO-94
99 Tiempo de recuperacion
L9349 Principales Categorias de ICD9-CM
43 Repercusion ocupacional baja
T44 Repercusion ocupacional media
T45 Repercusion ocupacional alta
T46 Numero total de enfermedades
a7 CD contingencia
x48 NWA contingencia
249 OD contingencia
50 WA contingencia
51 Periodo de tiempo entre examenes
Clases
ND Sin Incapacidad
PD Incapacitado
F pago

k Vecinos Mas Cercanos (k-NN) ajustando el valor de k mediante un "10

fold cross-validation" sobre el conjunto de entrenamiento.

Red RBF (RBFNetwork) accesible en WEKA [246].

Dos algoritmos de Regresién Logistica accesibles también en WEKA':

SimpleLogistic (SLogistic) y MultiLogistic (MLogistic).

Naive Bayes en su version estandar [246)].

Para la experimentacion se realizé un "10-fold cross-validation" midiendo
la precisiéon sobre el conjunto de generalizaciéon. Para proporcionar robustez
estadistica al proceso de experimentacion se realizaron 10 ejecuciones de los
algoritmos estocasticos (métodos propuestos con nodos GRBE y RBE [256])
por cada uno de los 10 "folds" creados. De esta forma se obtienen las medias

y desviaciones estandar de las precisiones de los algoritmos en generalizacion
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pertenecientes a cada uno de los 100 modelos. Ademas se ha realizado un
reescalado de los datos de entrada al intervalo [—2;2] siendo X el conjunto
de variables transformadas para las metodologias que utilizan los nodos RBF
y GRBF| [228, 227].

9.2.3. Analisis de los Resultados

Con el objetivo de comprobar la significacion estadistica de las diferen-
cias observadas entre las precisiones de los algoritmos analizados se ha realizado
un test de Kolmogorov-Smirnov tras el cual se asume la no normalidad de los
resultados obtenidos por los algoritmos a comparar. Seguidamente se realiza
una prueba de "Mann-Whitney U rank sum" para cada par de algoritmos. Ade-
mas se aplicé un "test" de Kruskal-Wallis concluyendo que existen diferencias

significativas entre los algoritmos presentes en el marco de experimentacion.

De la aplicacion de la prueba "Mann-Whitney U rank sum" ( ver Tabla
9.4) se concluye que la metodologia més competitiva es la SLIGRBF ( con
una sola comparacién adversa) seguida por la SLIRBF. Por consiguiente las
unidades GRBF's son mas aconsejables para ser aplicadas sobre el problema
de Discapacidad Laboral. Una de las caracteristicas que influyen en la selec-
cion de los nodos GRBF5 es la simplicidad de los modelos creados donde solo

intervienen 10 variables iniciales o independientes.
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Tabla 9.4: Media, desviacién tipica, minimo y maximo valor de precision Cg de
las 100 ejecuciones del "10-fold cross validation". Numero de victorias, empates
y derrotas cuando son comparados respecto a los diferentes métodos utilizando
el "Mann Whitney U rank sum test" con a = 0.05.

Ca( %) "Mann Whitney U rank sum test"
Mean +SD  victorias empates derrotas

EGRBF 85.26 + 5.08 5 4 5
MLGRBF 85.76 + 5.42 5) 5 4
SLGRBF 85.30 + 4.90 5) 5 4
MLIGRBF 89.03 £+ 3.34 11 1 2
SLIGRBF 90.70 + 3.02 13 1 0
ERBF 79.76 + 11.36 1 2 11
MLRBF 79.88 £+ 11.20 1 2 11
SLRBF 79.56 £+ 13.54 1 2 11
MLIRBF 86.39 + 8.96 5) 5 4
SLIRBF 89.86 + 9.40 12 2 0
k-NN 66.04 + 8.12 0 0 14
RBFNetwork  86.75 + 9.30 6 4 4
SLogistic 89.77 £+ 9.39 11 2 1
MLogistic 86.54 £+ 9.31 ) 5 4
Naive Bayes  84.17 £ 9.15 4 0 10

9.2.4. Conclusiones

= Con este enfoque practico hemos comparado las GRBFNNs Evolutivas
y las RBFNNs Evolutivas cuando la dimensién del espacio de entrada
es alta, condicion sobre la cual, las GRBFs eliminan un conjunto de

problemas que influyen negativamente sobre los nodos RBF.

= Se demostro la buena sinergia entre las RNAs Evolutivas y la Regresion

Logistica.

= Los modelos neuro-logisticos hibridos han demostrado ser una herramien-

ta precisa en la clasificacion de discapacidades laborales.

= No se pretende por nuestra parte que el modelo obtenido sea una he-

rramienta ampliamente utilizada para la clasificacién de la incapacidad
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laboral. Primeramente seria necesario examinar mas datos referentes al
tema en cuestiéon. Sin embargo nuestra investigacion puede ser utiliza-
da para desarrollar mejores sistemas que brinden asesoramiento sobre la

incapacidad laboral.
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Cap

itulo 10

CONCLUSIONES Y
TRABAJOS FUTUROS

En este capitulo exponemos las conclusiones obtenidas en este trabajo de tesis,

las publicaciones asociadas a la misma, y las lineas futuras en las que vamos a

trabajar a corto o medio plazo.

10.1.

Conclusiones
Como resultado de la presente tesis se llegd a los siguientes resultados:

Hemos realizado un estudio de las técnicas de entrenamiento de modelos
de RNASs con algoritmos clasicos seccion 2.4.1 y bioinspirados (capitulo
4). Durante el estudio se analizaron los antecedentes referentes a algorit-
mos basados en gradiente, haciendo hincapié en el algoritmo 12 Prop +/;
el cual fue utilizado mediante hibridacién con algoritmos evolutivos. Ade-
mas el estudio abarcé las distintas métricas para la comparacion de algo-
ritmos (ver seccion 2.3.1) y una descripcion de los tests estadisticos para
la comparacion de los resultados de las métricas utilizadas (ver secciéon
2.3.2).

Hemos propuesto una reformulacién de los nodos GRBF| para facilitar su
entrenamiento con algoritmos evolutivos y algoritmos basados en gradien-

te. En el capitulo 7 se exponen las principales dificultades que presenta
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la formulaciéon inicial de las GRBE y como se erradican con la nueva

reformulacion.

» Hemos creado un Algoritmo Hibrido para el entrenamiento de Redes
Neuronales de Base Radial Generalizada. Este algoritmo entrena mode-
los de RNAs con una topologia feedforward como muestra la Figura 2.1
donde los nodos pertenecientes a la capa oculta son de tipo GRBE' refor-
mulados ( ver capitulo 7). El algoritmo hibrida un algoritmo evolutivo
base (con nodos GRBF') con caracteristicas exploratorias con el algoritmo

1R Prop + como algoritmo de Busqueda Local para proveer convergencia
al AEL

» Hemos creado un Algoritmo Evolutivo para el entrenamiento de mode-
los Neuro-Logisticos de Base Radial Generalizada. Este algoritmo crea
un modelo neuro-logistico sobre las variables independientes iniciales y
las covariables resultantes del individuo méas apto del algoritmo evolutivo
base; el cual fue corregido (ver capitulo 8) para evitar los efectos indesea-
bles introducidos por la multicolinealidad (ver secciéon 5.4) de las nuevas

covariables.

= Hemos validado los algoritmos elaborados con bases de datos internacio-
nales de la UCI Machine Learning Repository (ver seccion 7.4) y sobre
problemas reales de clasificacién, como la clasificacién de incapacidad la-

boral (ver seccién 9.2) y en la clasificacion de microarrays (ver seccion
9.1) .

10.2. Publicaciones asociadas a la tesis

A continuacién se exponen las publicaciones asociadas a esta tesis doctoral.

10.2.1. Articulos en revistas

» Adiel Castano, Francisco Fernandez-Navarro, Pedro Antonio Gutiérrez,

and César Hervas-Martinez. Permanent disability classifcation by combi-
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ning evolutionary generalized radial basis function and logistic regression
methods. Expert Syst. Appl., 39(9):8350-8355, 2012.

» Adiel Castano,Francisco Fernandez-Navarro, César Hervis-Martinez, Pe-
dro Antonio Gutiérrez Pena. Neuro-logistic models based on Evolutio-
nary Generalized Radial Basis Function for the microarray gene expres-
sion classification problem. Neural Processing Letters, En Prensa, 2011.
http://dx.doi.org/10.1007/s11063-011-9187-8.

= Adiel Castano, Francisco Fernandez-Navarro, César Hervas-Martinez, M.M.
Garcia, Pedro Antonio Gutiérrez Pena. Classification by evolutionary ge-
neralised radial basis functions, International Journal of Hybrid Intelli-
gent Systems, 7, (2010) 1-10.

10.2.2. Articulos en congresos internacionales

= Adiel Castano Méndez, Francisco Ferndndez-Navarro, Pedro Gutiérrez,
Manuel Baena-Garcia, and César Hervas-Martinez. Combining evolutio-
nary generalized radial basis function and logistic regression methods for
classification.In Soft Computing Models in Industrial and Environmen-
tal Applications, 6th International Conference SOCO 2011, Advances in
Intelligent and Soft Computing.

s Adiel Castano, César Hervas-Martinez, Pedro Antonio Gutiérrez, Fran-
cisco Fernandez Navarro, and M. M. Garcia. Classification by evolutio-
nary generalized radial basis functions. In ISDA, pages 203-208. IEEE
Computer Society, 2009.
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10.3. Trabajo futuro

= En cuanto al algoritmo evolutivo base hay varias direcciones de trabajo

que se podrian llevar a cabo en el futuro:

1. Combinar el esquema general del algoritmo con el mecanismo bio-
inspirado de los algoritmos asistidos por colonia de bacterias, incor-

porando el mecanismo de exploracién-explotacion.

2. Utilizar mecanismos de seleccién de caracteristicas para determinar
el subconjunto de variables independientes méas prometedoras para
definir los nodos pertenecientes a los RNAs durante el proceso de
inicializacion.

3. Sustituir el mecanismo de adiciéon de nodos aleatorios a las RNAs
por la adicién de nodos entrenados por otras RN As. La ediciéon selec-
tiva de la estructura de las RNAs con mecanismos simples permitiria

una exploracion mas eficaz del espacio de variables independientes.

» Utilizar nodos (QRBEF en modelos neuro-logisticos para mapear la inter-

accion entre las variables independientes.

Gracias por la atencion prestada a la tesis.
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