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Resumen-- Este trabajo aborda la resolucion de problemas de  comunidad de “machine learning” debido a su
clasificacion binaria utilizando una metodologia Hirida que — carcang relacion con las nuevas teorias asociadas a
combina la regresion logistica y modelos evolutivade redes L. .

neuronales de unidades producto. Para estimar los |25 Maquinas de soporte vectorial SVM [1] y a las
coeficientes del modelo lo haremos en dos etapas) ln  técnicas de remuestreo iterativo como puede ser
primera aprendemos los exponentes de las funciones AdaBoost [2]. La regresion logistica es un modelo

unidades producto, entrenando los modelos de redes de regresion lineal generalizada donde se trata de
neuronales mediante computacién evolutiva y una vez

estimados el numero de funciones potenciales y los predecw _Ias pmbab'“dades a posteriori de
exponentes de estas funciones, se aplica el métogomaxima ~ pertenencia de cada uno de los patrones de un
verosimilitud_ gl_espa_cio de caracteristicas formadq)or las conjunto de entrenamiento a uno de los dos valores
covarl_ables iniciales junto con las nuevas funciosede base que toma la variable dependiente mediante
obtenidas al entrenar los modelos de unidades prodto. Esta . . ) .
metodologia hibrida en el disefio del modelo y en la relacpnes lineales con las Va”ables predictoBas [
estimacion de los coeficientes se aplica a cuatrades de datos ESte tipo de modelos de regresion, donde se hace
de referencia. Los resultados obtenidos con este dwo |ineal el modelo mediante transformaciones de la
hibrido mejoran, en toda}s _Ias bases de datos, Iobtenldos variable dependiente, se aplica con mucha
con una regresion logistica en cuanto a porcentajele f . bl donde | iable d
patrones bien clasificados sobre el conjunto de 'TECUENCIa a problemas donde la variable de
generalizacién, con un numero de coeficientes delogelo  respuesta es dicotomica, de forma tal que se le

muy ajustado de forma tal que mejore la interpretaliidad de puede asignar los sucesos éxito y fracaso como se

los mejores modelos propuestos. h ;

e > ace por ejemplo en [4]. Por otra parte, un modelo
Palabras clave-- Regresion logistica, Redes Neuronales de d P .,J | p, . [ ] d P deaf
Unidades Producto, Algoritmo Evolutivo, Clasificacon. e regresion logistica se puede representar deaform

equivalente a como se representa una estructura de
grafo de tipo perceptron, con una funcion de
I. INTRODUCCION activacion logistica, representando un esquema de
Existen muchos campos de investigacion c:om'ESad neuronal I.O mas sencilla posible, como se
medicina, microbiologia, epidemiologia y mucho®PServa en la Figura 1.
otros, donde es muy importante predecir el resoilta
de una variable de respuesta binaria, o de forn g _ @@C&NC) () pre=— L
similar obtener la probabilidad de éxito en un: 1+exp(f 0)) 1+exp(f &0))
variable aleatoria de Bernouilli, en funcién de e Capa de salida
relacion que tiene esta variable con un conjueto ¢
variables explicativas o covariables. De esta formi
si lo consideramos como un problema di
aprendizaje supervisado de clasificacién binaga, |
meta es aprender como distinguir ejemplos qu
pertenecen a una de entre dos clases (caractevriza
por los sucesos Y=1, e Y=0) en funcién de lo
valores que toman k variables predictoras
covariablesX,, X,,...,X, .
El modelo de regresién logistica ha sidc
ampliamente empleado como método de regresion aAdemas, en los Gltimos afios se esta haciendo

en estadistica desde hace muchos afios pincapié en la comparacion de las nuevas técnicas y
recientemente, ha recibido una gran aceptacioa engigoritmos de clasificacion basados en modelos de

redes neuronales y de arboles de decision con
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El método habitual de estimacion de logonjunto de los nimeros reales. De esta forma, la
coeficientes de un modelo lineal de regresidéparte no lineal del modelo propuesto se corresponde
logistica es el de maxima verosimilitud, dado que Icon una clase especial de redes neuronales, llamada
distribucion de probabilidad de la variableredes neuronales de unidades producto, PUNN,
dependiente es una distribucion de Bernouilli dfL3], siendo una alternativa a las redes neuronales
pardmetro p, la probabilidad de éxito, asociada de unidades sigmoides o redes MLP.
valor Y= 1 de la variable dependiente. Para obtener Desafortunadamente en nuestra aproximacion no
el 6ptimo de la funcion de verosimilitud se utilizapodemos garantizar la no existencia de Optimos
habitualmente un método de optimizacidon locajylobales en la superficie de log-verosimilitud, com
basado en un algoritmo iterativo de tipo Newtonecurre en los modelos estandar de regresiéon
Raphson o de minimos cuadrados con reasignacitigistica. En efecto, las  superficies de error
de pesos (IRLS) [7]. asociadas a las redes PUNN son extremadamente

Desde un punto de vista formal, la regresibonomplejas con numerosos o6ptimos locales vy
logistica es un procedimiento sencillo y util, pamo  superficies planas. Esto es debido a que pequefios
siempre se verifica que las probabilidades deambios en los exponentes de las variables producen
pertenencia a cada clase transformadas mediagi@ndes cambios en la superficie de error.
una transformacion logaritmica presenten una El aprendizaje de los coeficientes y del nimero
relacion lineal, causa-efecto, sobre las covariable de funciones de base se lleva a cabo en varias

Una aproximacion para evitar estas dificultadestapas. En la primera, se utliza un algoritmo
es aumentar o reemplazar el vector de entradasewolutivo (EA) para disefiar la estructura: nimeso d
afadiéndole variables adicionales, o funciones denciones de base, y el aprendizaje de los pesos
base, las cuales son transformaciones del vectorasociados a los exponentes de las covariables en el
para a continuacion utilizar el modelo lineal etees modelo PUNN. La complejidad de la superficie de
nuevo espacio de caracteristicas de entrada. keor del modelo propuesto justifica la utilizacide
ventaja de esta metodologia es que una vez queuse algoritmo evolutivo como parte del
determine el nimero y la estructura de estgwocedimiento de estimacion de los coeficientes del
funciones base, el modelo es lineal en estas nuevasdelo. Es bien conocido que los algoritmos
variables y podemos estimar los coeficientes delolutivos son eficientes a la hora de explorar el
modelo mediante el procedimiento probabilistic@spacio de blsqueda; sin embargo, su rendimiento
habitual de maximizar la funcion de verosimilitud. es pobre a la hora de encontrar con precision una

Existen diferentes tipos de funciones de baseplucion Optima en la regiéon donde el algoritmo
entre ellas destacamos las sigmoides que dandugaronverge.
los modelos de redes neuronales multicapa, MLP, Para poder mejorar la estimacion de los
[8], las funciones de tipo “kernel” o ventana dondeoeficientes de regresion del modelo lineal de
las funciones mas habituales son las gaussianasegresion logistica debido a la falta de precigléh
gue dan lugar a los modelos de base radial, RBF ajgoritmo evolutivo, utilizamos en una segunda
aquellas que dan lugar a los modelos de aprendiza@pa, un algoritmo de optimizacion de la funcién d
basado en proyecciones “projection pursuitmaxima verosimilitud asociada al nuevo modelo de
learning” [9], los modelos lineales generalizadosegresion logistica. Si precisamos mas, una vez que
[10] y los métodos adaptativos multivariantes déenemos el numero y los exponentes de las
tipo “spline” como MARS [11], o la muy reciente funciones de base mediante el algoritmo evolutivo,
de utilizar funciones reciprocas sigmoides [12jope podemos considerar el modelo como lineal tanto en
existen dificultades a la hora de su utilizacionestas nuevas variables como en las covariables
debido a la complejidad de estos modelos derivadaiciales y podemos obtener los estimadores de los
del disefio de la tipologia y del nimero de funcsonecoeficientes  de regresion mediante un
de base necesarios para un problema concreto mlecedimiento de maxima verosimilitud asociado al
clasificacion. modelo estandar de regresion logistica. Por ultimo,

Para introducir no linealidad en el modelo yaplicamos un método de seleccién de covariables en
poder abordar otras metodologias de clasificacidancion de su capacidad para explicar la variable d
utilizando técnicas heuristicas y técnicas estadst respuesta. Controlando de esta forma el nimero de
de optimizacién, proponemos en este trabajo woeficientes del modelo final podremos disminuir el
modelo de regresién logistica basado en laesgo de construir un modelo complejo que
hibridacién del modelo lineal en las covariablesobreaprenda los datos del conjunto de
iniciales y en las funciones de base (no lineales) entrenamiento, con la consiguiente pérdida de
tipo producto. Estas funciones que introducimos ectapacidad de generalizacion sobre los datos del
el modelo lineal, expresardn las posiblesonjunto de test.
interacciones significativas existentes entre las Para evaluar el rendimiento de nuestra
covariables. Los exponentes de estas unidadeetodologia utilizamos cuatro bases de datos con
producto no son fijos sino que pertenecen alos posibilidades de clasificacion de los patrones,



bases de datos que han sido tomadas del repositastacion con técnicas bien conocidas como las
de la Universidad de California en Irving, UCI [14] maquinas de soporte vectorial, SVM, [1], las
Los resultados empiricos muestran que tanto técnicas de arboles de decision con remuestreo
metodologia como el modelo propuesto es mugomo AdaBoost [2] y las redes neuronales
prometedor tanto en su capacidad de precision endgtificiales [6], [5]. Vapnik [1] compara la regiés
clasificaciéon, como en su simplicidad, dada por dbgistica, LR, con SVM a través de la minimizacion
relativamente pequefio nimero de coeficientes y die la funcién de pérdida, y muestra que la funcién
funciones de base utilizadas en los mejores modelds pérdida del modelo LR puede ser muy bien
propuestos como clasificadores. aproximada por la funcion de pérdida SVM con
Es interesante apuntar que el modelo propuestalltiples grupos (SVMn).
mejora los resultados obtenidos con el modelo de
regresion logistica utilizando las covariableslil. REGRESION LOGISTICA CON FUNCIONES DE BASE
iniciales (LR). De esta forma el modelo hibrido DE TIPO PRODUCTO
(LRLPU) determina un buen balance entre
estructura lineal y no lineal del modelo.
El trabajo esta organizado de forma tal que en
seccion Il se hace una revision de trabajo
relacionados con el tema que nos ocupa. En

la Sea Y una variable aleatoria de Bernouilli
sociada a un problema de clasificacion en dos
ases, de forma tal que codificamos como Y=1 la
ertenencia a la primera clase;, Ccon una
obabilidad p condicionada a los valores de las

seccion i hzflc_emos una breve_ mtrqquccmn a | ovariables y como Y= 0 la pertenencia a la segunda
regresion logistica para, a continuacion, presentaf,cq G y sea %Xs....Xc un conjunto de k
nuestro modelo en profundidad. En la seccion 14 iapjes ’ind’epéndientes Sea

describimos el procedimiento de estimacion de los, _ o :

coeficientes del modelo basado en dos etapas con n_{(XI W) =1, 2""nT} un conjunto  de
método diferente de optimizacién en cada una dedividuos o patrones de tamafio que forman el
ellas. En las secciones V y VI mostramos losonjunto de entrenamiento del clasificador. El
resultados para las bases de datos de prugbadelo de regresion logistica [15], [16], [16] e=u
utilizados para analizar el rendimiento de nuestrigcnica habitual en estadistica en la cual la
algoritmo y en la seccién VI presentamos lagrobabilidad p de pertenencia a la primer clasé est
conclusiones y nuevas propuestas de futuro en esgacionada con una serie de valores del conjuato d
campo. entrenamiento de las variables explicativas o

covariablex=(1, x,...,%) en la forma

logit(p) =In (:L—pp] =f(x,p)=p'x= Zﬂ.& 1)

(ﬁo,ﬁl,ﬁz,...,ﬁk) son los coeficientes

Il. TRABAJOS RELACIONADOS

En esta seccion damos una breve resefia acerca
de los diferentes métodos que utilizan funciones qg,qe B =
base para ir mas alla de la linealidad del modelo,
entre e!lo_s citaremos trabajos recientes que rranes_t(de| modelo. Se define al cocientep como la
la proximidad existente entre modelos de regresién 1-

logistica y métodos de “machine learning’. razén de probabilidades o “odds-ratio” y a la
Los modelos aditivos generalizados [10kypresion (1) como el “log-odds” o transformacion

comprenden métodos estadisticos autométlcost%gitn_

flexibles que se utilizan para identificar y ‘yn sencillo calculo basado en la ecuacion (1)

caracterizar los efectos de la regresion no lineghyestra la probabilidad de éxito como una funcion

Para un problema de clasificacion en dos clases, & jineal de las covariables y viene dada por:
modelo de regresion logistica es un ejemplo de '

modelo aditivo generalizado donde se reemplaza p(x;p) = . )

cada término lineal por una forma funcional mas 1+~

general que aproxima funciones multidimensionales Si conocemos la funcién de probabilidad

mediante la suma de funciones unidimensionales. condicional (2), podemos construir una regla de
Uno de los modelos mas populares de regresid@tecision 6ptima Bayesiana en la forma

no lineal es la regresion de tipo “spline” adaptati p
r(x) =sign In( j

multivariante (MARS) [11], donde las funciones — 3)
) . g 1-p
base vienen determinadas por el producto de algun

nimero de funciones unidimensionales de tipo Esto es, sir(x)>0 entonces xOC;; y si
‘spline”. Las funciones base se afiaden (x)<0 entoncesxC,. La frontera de decision,

incrementalmente durante el aprendizaje, utilizandg no tenemos probabilidades a priori de pertemenci

una te.cnlca construcnva} de seIeCC|on_ §ecuepc_|al. a cada clase, es el conjunto de puntos para ldsscua
Bajo otro punto de vista, la regresién logistica h:f\ (p/(l-p))= 0, esto es, el hiperplano de
ganado popularidad recientemente en la comunidad3‘P P)=0, ' Perp

de investigadores en “machine learning” debido a gggresion definido por la ecuacifhx= 0.



Hay que observar que la regresion logistica nextremos del dominio de los datos del conjunto de
solo construye una regla de decisibn sino quentrenamiento. Por esta razdn es conveniente a
encuentra una funcion de forma tal que pareeces, aumentar o reemplazar el vector de
cualquier patrén con un vector de caracteristicasomvariables de entradax mediante variables
covariables x estima la probabilidad p de que dichadicionales, las cuales son transformacionexz dg
patron pertenezca a la primera clase. utilizar el modelo de regresion logistica sobree est

SeaD ={(x| Y =1, 2,___nr} el conjunto de Nnuevo espacio de caracteristicas de entrada.

. . Para salvar el efecto de la no linealidad de las
datos de entrenamiento, donde el nimero de

atrones e AQUl. SUDONEmoS que la muestradcovariables y reducir el error en los bordes del
P i - AQul, SUp q Bominio del conjunto de datos, proponemos un

entrenamiento es una realizacion de un conjunto @godelo de regresion logistica basado en la
variables aleatorias independientes e idénticamemgyridacion de un modelo estandar de regresion
distribuidas. Los coeficientes de regresifin se |ogistica y un modelo de red neuronal de unidades
estiman a partir de los datos ese conjunto y sgmoducto, PUNN, introduciendo un término no

directamente interpretables como proporciones di@eal en el modelo mediante la construccion de
logaritmo de cocientes de probabilidad, en términdsinciones de base obtenidas mediante Ila
de la forma exp(8,), o como proporciones de multiplicaciéon de potencias de las covariables
cocientes de probabilidades. EI método dgnmales, I_as cuale_s expresan las p03|ble_s fuertes
estimacién de estos coeficientes se baditerconexiones existentes entre las covariablas. L

habitualmente en el método de maxim&XPresion general del modelo es la siguiente:

T .. .z Kk k
verosimilitud, esto es, en la maximizaciéon del ¢ (x.0)=a,+> ax +Zm::8' i
logaritmo de la funcion de verosimilitud; siendoees ' 0o &7 =" u

logaritmo de la funcion de verosimilitud pam  que en notacién matricial es de la forma:
observaciones: f(x,0) =a’'x+p B(X,W)

e .
1(B) =S {y, log p(x,:p)+ A-y, )log(l- p & B} = donde las funciones base son
|Z=1:{ } B(x, W) ={B, (x,w,),B, (X W,),...B, (x W, )},
e

Z{ yIBTX| —Iog(1+ e'jTXI )} (4) ConBj (Xiwj) = - )gwﬂ '0 = (a,ﬁ,W),

1=1

La matriz Hessiana asociada al procedimiento dé = (ao,al,...,a'k), B= (ﬁo"gl"""gk) y
maximizacion del(p) es semidefinida negativa W = (W ,W,,...w, ), con w,; = (W, W,...W, ),
[17], lo que implica que dicha funcién es concavay, OR.
sobre el parametr§ . La concavidad, junto con el po  egta manera, la nueva funcién de

hecho de que el vector de parametipsvarie probabilidad condicional es:

libremente sobre un conjunto convexo garantiza que el

no existe un maximo local sobre la superficie del p(x;0)=m )
logaritmo de la funcién de verosimilitud en u
modelo de regresion logistica. Las condiciones bajo
las cuales existe un maximo global y los Iogit(p)=|n(—p]= f(x,0) (5)
estimadores obtenidos por el método de maxima 1-p

verosimilitud no divergen se discuten en [17]. La En este caso los bordes de decisibn son
estimacion de los parametrgs habitualmente se funciones no lineales y estan definidas por la

realiza mediante un procedimiento iterativo como élipersuperficie f(x,0)=0 en el espacio R*.

algoritmo - de Newton-Raphson o el algoritmopependiendo del parametr®, la hipersuperficie
iterativo de minimos cuadrados con reasignacion dgiede incluso ser no conexa. La representacion del
pesos (IRLS) [7]. Por lo general el algoritmo nQnogelo en grafo se observa en la figura 1.

converge dado que el logaritmo de la funcién de La parte no lineal def(x,0), se corresponde
verosimilitud es céncavo. En los casos poco

probables de que la log-funcién de verosimilitud©n una clase e;pe_c!al de. modelos de redes
decrezca, el tamafio de la etapa garantiza rllguronales con activacion hacia delante, estass, |

convergencia. redes neuronales de unidades producto (PUNN),

Desde un punto de vista formal, el modelo d. troducidas por Durbin y Rumelhart [13]. Este ti,po
regresion logistica es muy sencillo, pero a veoss | e redes son una alternativa a los modelos estandar

resultados de clasificacion son pobres cuando ggnde S€ Ut'I'Z%n funC|orI1es dedbase slltgm(;lde Y s€
aplica a un problema real de clasificacion?@San en considerar en los nodos ocultos funciones

especialmente si queremos hacer predicciones de %@ttranlsferengla muc;tlpllcanvas eln vez dﬁ. ‘Td't',:{as
probabilidades de pertenencia a una clase en [pS'@ Clasé O€ redes neuronales muitiplicativas

la transformacion logit:



comprende otros tipos de redes como las redgse puede tener maximos locales, y por tanto, es
sigma-pi y las redes de unidades producto. Ewrobable que el algoritmo se quede atrapado en
contraste con las unidades sigma-pi, en las unidadgllos. De esta forma, nuestra aproximacion no puede
producto los exponentes no son fijos y pueden tomgarantizar que se alcance el maximo global en la
valores reales. Las ventajas de las redes neusonadeperficie de verosimilitud. Para salvar este
basadas en las unidades producto son que aumerpaoblema utilizamos un algoritmo evolutivo como
la capacidad de informacién y la habilidad parparte del proceso de estimacion de los coeficientes
formar combinaciones de las covariables de entradal modelo y también como un método para
de un alto orden, ademas este tipo de funciones steterminar el nimerom, de unidades de base
aproximadores universales [18], [18] y es posibléptimo. En la siguiente seccion presentamos el
obtener limites superiores de la dimensién dprocedimiento de obtencién de los estimadores
Vapnik-Che.rvc_)nenkis, VC, de Ia§ redes dg unidadeg - (6, p,W) de los coeficientes del modelo.
producto, similares a las obtenidas mediante redes
neuronales de unidades sigmoides [19]. )

A pesar de estas claras ventajas, las redes lll. APRENDIZAJE DE LOS PARAMETROS
basadas en unidades producto tienen una seriala propuesta se basa en la combinacion de un
dificultad. Esta dificultad consiste en que suwalgoritmo evolutivo (explorador global) y de un
entrenamiento es mas dificil que el entrenamienfarocedimiento de optimizacion local (explotador
de las redes MLP [13]. La principal razén para quical) llevado a cabo mediante un procedimiento de
exista esta dificultad es que pequefios cambios eraximizacién de la funcion de verosimilitud
los exponentes de las variables pueden produeisociada a un modelo de regresion logistica. En una
grandes cambios en la superficie de error. Debidopgimera etapa, se aplica un algoritmo evolutivo \EA
ello, la superficie de error de las redes de uridadpara disefiar la estructura y el entrenamiento sle lo
producto tiene mas minimos locales y es mé&xponentes de las funciones de base de redes
probable que el algoritmo de busqueda se quedeuronales de unidades producto. El proceso
atrapado en uno de ellos [20], [21]. evolutivo determina el ndmeron de funciones

En este entorno de trabajo, las unidades produataultiplicativas de potencias de las covariables
utilizadas en este trabajo tienen una capa dedentraniciales del problema, asi como los vectores,

con un nodo para cada covariable, una capa Ocuggrrespondientes a los exponentes de cada una de

con varios nodos, y una capa de salida con un un"égtas m  funciones. Una vez que tenemos
nodo. No existen conexiones entre los nodos de UR&iarminadas  las f'unciones base mediante el

misma capa y no existen tampoco entre las capas qe . luti
entrada y de salida. algoritmo evolutivo,
La red tienek variables de entrada o covariablesB04W) ={B.(x.W,),B,& W ,),...B, & W, } .
que representan las variables independientes daminsideramos un aumento del espacio de entrada
modelo,m nodos en la capa oculta y un nodo en lafiadiendo a las covariables iniciales estas nuevas
capa de salida. La funcién de activacion del nedo yariables, transformaciones no lineales de las
ésimo de la capa oculta viene dada patovariables. De esta forma, el nuevo modelo es
koo lineal en este nuevo espacio de variables, y los

B;(x,w;)=[]x" dondew,; es el peso de la gstantes coeficientes del modeoy B se calculan

conexién existente entre el nodo de entrada i y B1€diante  un  procedimiento  de  maxima

nodo oculto j. La funcién de activacién de la Capaerosimilitud condicional asociado a la regresion
logistica estandar. Por dltimo, utilizamos un

m k
de salida viene dada pdr(x,0) = 5, +Z,Bj |‘J X procedimiento por etapas para eliminar variables de
== forma secuencial del modelo completo, hasta que
, donde 3, es el peso de la conexion entre el nodBinguna nueva eliminacion mejore su capacidad de
clasificacién sobre el conjunto de test.
A continuacion mostramos con mas detalle los
ferentes aspectos de esta metodologia.
Etapa 1 Aplicamos un algoritmo evolutivo
ara encontrar las funciones base de unidades
producto, B(x,W)={B,(X,W,),B,(X.W,),...B, & W,, },
o correspondientes a la parte no lineal de la
1(0) :Z{yI f(x,,0) —log(l+ efa® )} (6) funcionf(x,0). Debemos determinar el nimero de
1= funcionesm y la matriz de pesos formada por los

La naturaleza y las propiedades de la funciogxponentes estimados de las funciones

f(x,0) implica que la matriz Hessiana asociada %otencialesf\/ = (W W,y o, ). Entre los

la_maximizacion de (6) es en general indefinida diferentes paradigmas de la Computacion Evolutiva,

oculto j y el nodo de salida. La funcién de
transferencia de todos los nodos de las capasaoc%
y de salida es la funcion identidad.

Por otra parte, y retomando el modelo propues
en (5) el logaritmo de la funcién de verosimilitud
paran, observaciones es:



hemos elegido la Programacion Evolutiva (EPyonde @' =(q, p,W). Para obtener este

?n%t:jlglc:)sacl:uggcrr:a%rggenqtggié?]sgmgoeroe\ézltgcfsnoiri‘ Ccfocedmento de estlma_cm'm ut|I|zamo.s un método
2 ; %5ado en el gradiente, obteniéndose los
a un modelo de red neuronal artificial con nimeros PO .
reales como pesos. Nuestro algoritmo evolutivo pagstimadores6 = (a, ,W) de los parametros del
disefiar la arquitectura del modelo y la estimadién modelo:

los exponentes reales tiene puntos en comun con A& mo,ko

otros algoritmos evolutivos referenciados en la f(x,0)=aO+Za’i>g+Z,Bjrl|>g" ©)
bibliografia [22],[23], y puede verse con detalte e = e

[22], donde la dnica diferencia planteada en este
trabajo esta en la funcién de aptitud asociadala ca
modelo, dado que abordamos un problema
clasificaciéon. De esta forma consideraremos

ecuacion (7) dé(0) como la funcién de error de un

Etapa 4.
Para obtener el modelo final, utlizaremos un
étodo de eliminacion de variables no significativa
| el modelo basado en un procedimiento de eliminacié
e una variable en cada paso, empezando con elanode
completo y eliminando las variables secuencialmente
individuo f de la poblacién. Por tanto definimos lahasta que la eliminacién de una variable no mégore
medida de aptitud de un individuo mediante unaapacidad de clasificacion del modelo sobre elctoj
funcion estrictamente decreciente de la funcién dde generalizacion. En cada etapa, eliminamos la
1 variable menos significativa. Si utilizamos un test
error 1(8) en la forma A(f):1+|(9)' donde condicional del cociente de verosimilitudes para
seleccionar uno entre dos modelos anidados, la
0<A(f)=1. variable eliminada en cada etapa tendra el mayor
La idea bésica del algoritmo es la utilizacion dealor del nivel critico, cuando contrastamos la
operadores de seleccion, replicacion y mutacidnipdtesis de que su pardmetro asociado toma el valo
(paramétrica y estructural) en el proceso deéen el modelo que resulta de eliminar esa variztble
evolucion. El algoritmo se estructura en loda seleccion efectuada en la etapa anterior. Estmaue

siguientes pasos: caso, la primera etapa de este procedimiento tensis
1.- Generar la poblacion en efectuar contrastes de hipdtesis mediante test
2.- Repetir hasta que se cumpla la condicion dmndicionales del cociente de verosimilitudes, cada

parada uno de los cuales contrasta el modelo completo con
- Calcular la aptitud para cada individuo todas las variables frente al modelo obtenido

- Ordenar de mayor a menor segun la aptitud eliminando cada una de las variables del modelo. El
- Copiar el mejor en la siguiente generacion procedimiento termina cuando los contrastes en una
- Replicar el % mejor de la poblacién por el etapa tienen niveles criticos inferiores a un valor

r % peor fijado y el modelo seleccionado en la etapa anterio
- Aplicar mutacién paramétrica &l% mejor mantiene buenos porcentajes de clasificacion sobre
- Aplicar mutacién estructural al (100-r)% el conjunto de test.

restante
Etapa 2 Una vez que hemos encontrado tas IV. EXPERIMENTACION

mejores funciones de base asociadas al individuo

con .léna aptitud mejor ?n la .u,ltlmdalgenerac_:lo 'bjetivo de contrastar los resultados de nuestro
consideramos una transformacion del espacio gfaqelo con otros métodos de  clasificacion

covariables, afadiéndoles las transformaciones RO, ando el rendimiento sobre cuatro bases de
lineales del espacio de entrada, esto es, [asoiu@si 445 de prueba que clasifican los patrones en dos
de base obtenidas mediante el algoritmo evolutiv,qeg y que han sido tomadas del repositorio de la

Los experimentos han sido planteados con el

en la etapa 15k " UCI [14]. El disefio experimental para los problemas
H:R® - R"" propuestos fue realizado utilizando un procedimient
(X% XX ) = Ke Xy Zo e de validacion cruzada del tipo 10-fold. Los

dondez = B.(x W —B &KW pardmetros utilizados en el algoritmo evolutivdale
ondez = 1(X’W_1)""’Zm =B, kW) _, etapa primera para el aprendizaje de los modelos

Etapa 3 Aplicamos el modelo de regresionpUNN son comunes para los 8 problemas abordados
logistica estandar a las variablesen este trabajo: Los exponentes se inicializan en
X, Xy, X 42, ,..Z, €N el nuevo espacio de . -

e el intervalo [-5,5], los coeficientes B, se

caracteristicas de entrada. De esta forma calcslamo !
el maximo de la funcién de verosimilitudinicializan en el intervalo[-10,1. ElI méaximo

condicional paran, observaciones: nimero de nodos en la capa oculta de los modelos
PO ~ o) PUNN es m=6; el tamafio de la poblacion es
I(B)—izzl:{yif(x,ﬂ )~log(+e ™ )} (®) Ng =1000. El nimero de nodos que pueden ser

afiadidos o eliminados mediante una mutacién



estructural esta entre 1 y 2; mientras que el niiaher VI. CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
conexiones que selpueden afadir o ellmcljn?r ;ln UNa En este trabajo, nos hemos centrado en los
mutacion estructural es un numero entero del laterv _problemas de clasificacién binaria, para los que

[1, 3k]. Las condiciones propuestas para el cateriy ononemos métodos de regresion logistica basados
de parada son: o bien que en 30 generaciones Nogge|, combinacién de un modelo lineal y un modelo

mejore ni el rendimiento medio del 20% de 0%, |inea| formado por modelos de redes neuronales
mejores individuos de la poblacion, ni la aptite d yo nigades producto. Las funciones base del

mejor individuo, o bien que el algoritmo alcancyqgelo no lineal permiten reconocer las posibles

100 generaciones. Los experimentos realizad@geracciones de alto grado existentes entre las
muestran que Un namero de generaciones may@fyariables del modelo, a través de la multipliéaci

produce sobreentrenamiento de transformaciones potenciales de dichas variables
La metodologia para el aprendizaje de los
V. RESULTADOS coeficientes del modelo se basa en la combinacion

En la tabla | describimos brevemente las cuatiOf €tapas de un algoritmo evolutivo que nos
bases de datos utilizadas que clasifican a |S¥termine la estructura basica del modelo no lineal
patrones en dos clases, con un nimero diferente @@ unidades producto y de un procedimiento de
patrones, que van desde 351 hasta 1000, diferenf@¥imizacion local basado en maximizar el

tipos de variables de entrada, en escala nominigaritmo de la funcion de verosimilitud que nos
binaria o dicotomica y continua. sirve para estimar los coeficientes de regresidn de

utilizamos la proporcion de correcta clasificacioreleccion de caracteristicas para seleccionar lasjuel
(CCR) para el conjunto de generalizacién y que g@variables que mejor expliquen la variable de
define como el porcentaje de patrones de los dattgspuesta. De esta forma, controlamos el numero de
correctamente clasificado. Para poder selecciong®eficientes del modelo final y disminuimos el gies

las variables mas significativas del modelo dé€ construir modelos complejos que sobreaprendan lo
regresion logistica, utilizamos un método délatos del conjunto de entrenamiento.

eliminaciéon de variables por pasos, utilizando el El modelo propuesto lo hemos aplicado a cuatro
software SPSS 13.0 [24]. bases de datos de prueba mejorando en todos los

Con el objetivo de valorar el rendimiento def@sos los resultados obtenidos con el modelo de

nuestro modelo LRLPU frente a otros esquemas d@gresién logistica utilizando todas las Covaria_ble

aprendizaje en clasificacion, haremos una evalnaciliciales. De esta forma, el modelo hibrido

empirica comparandolo con los resultados maietermina un buep balance entre considerar solq un

recientes [25] sobre seis de las siete bases de deat modelo lineal o sélo un modelo no lineal. Adem:a\s,

prueba utilizadas en este trabajo (ver tabla H)eE 0 resultados muestran que nuestra metodologia es

los autores comparan su modelo de arbol de decisi®'UY _pror_rletedora en terminos de precision en la

logistico, LMT, con la regresion logistica (conclasificacion. Por dltimo, hay que destacar que

seleccion de atributos, SlLogistic, 0 con todas Id&/estros resultados son competitivos con los

covariables del modelo, MLogistic); arboles ddesultados que habitualmente se citan para estas

induccion (C4.5 [26]); y remuestreo para arboles deases de datos.

decisién usando como clasificador base el algoritmo

C4.5 y el algoritmo AdaBoost.M1 con 100 iteraciones AGRADECIMIENTOS

de remuestreo. Este trabajo ha sido financiado en parte por el
Para estas cuatro bases de datos, en una de glilag/ecto TIN2005-08386-C05-02 de la Comisién

los mejores resultados se obtienen con AdaBoostterministerial de Ciencia y Tecnologia y fondos
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Base Casos  Variables Descripcién

de Datos N T

Breast- 699 9 0 0 9Existen dos clases de forma tal que se clasificlms anfermos con

Cancer cancer, como benigno (el 65.5% ) o maligno (el %9).5

lonosphere 351 33 1 0 3. Sefiales “buenas” del radar son aquellas que mudstravidencia
de que hay algin tipo de estructura en la ionosfeiales “malas”
son aquellas en las que no la hay.

Australian- 690 6 4 5 5. Existen dos clases, indicando si la solicitud dgeta de crédito

Card fue aceptada (el 44.5%) o denegada (el 55.5%).

German 1000 6 3 11 6 Los atributos que estan en escala binaria o nomasalhan

codificado como enteros, como se hace en el proy&tetlog.

Tabla 2. Resultados estadisticos del algoritmoRBLy de los métodos Logistic Model Tree (LMT),

SLogistic, MLogistic, C4.5, ABoost(100).
Dataset LMT SLogistic MLogistic C45 ABoost(100) LRLPU
Breast-cance 491#6,29 74,9446,25 67,70+6,92 74,28+6,05 66,3618,18 71,40+4,47
lonosphere 92,99+4,13 87,78+4,99 87,7245,57 89,74+4,38 94,02+3,83 91,9945,67
Australian 85,04+3,84 85,04+3,97 85,33+3,85 85,57+3,96 86,43+3,98 87,55+3,89
Card
75,37£3,563 75,34+3,50 75,24+3,54 71,25+3,17 74,53%+3,26 76,90:5,20

German



