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ResumenkEl presente trabajo es una primera aproximacion a Asi, se han definido modelos hibridos donde los
la formacion de modelos de redes neuronales con dades nodos de la capa oculta tienen diferentes funciones
ocultas de tipo hibrido (sigmoides, producto) que isndo d . i6n/ f . E bai
aproximadores universales, puedan utilizarse como odelos e activacion/transterencia. ntre estos tra aJOSv
no lineales de clasificacion cuando las caracterisas del ~Merece la pena destacar, por una parte, los tsabajo
espacio de las variables independientes lo aconsej®ada la de Duch y Jankowski [3], en los gue se proponen
dificultad que presenta la aplicacion de algoritmosde  yifarantes funciones de transferencia en los nodos
aprendizaje de busqueda local para esta tipologisednodelos, de la capa oculta or otra. la propuesta de Gohe
se utiliza un algoritmo de programacién evolutiva dnde se p ultay, p , propu ’
definen operadores de mutacién especificos. Los Intrator, [4]- [5], que contemplan la dualidad entr
experimentos realizados con cinco bases de datosraidas  funciones que utilizan aproximaciones de funciones
del repgsno”o de 'g UCI, ‘muestran resultados muy hagadas en proyeccion y funciones de base radial)
rometedores en esta direccion. . . ’
P Concretamente la técnica utilizada se basa en un
Palabras clave-Redes neuronales, funciones de base, agrupamiento de los datos en clases (que
algoritmos evolutivos. corresponde a la division del espacio de las
variables independientes en regiones), la seleccién
I. INTRODUCCION del tipo de nodo a partir de técnicas Bayesianas

La resolucion de problemas de clasificacion efBIC, Bayesian Information Criteria) o de la té@nic
una de las areas de mayor interés en la actuaidadMDL (minimum description length) y la poda del
el campo del modelado de sistemas dinamicos reaf@@delo a partir del analisis de sensibilidad de los
en diferentes areas de investigacion. Asociaddea e§arametros del mismo. Desde un punto de vista
andlisis se han desarrollado en los dltimos af@dalitico es de destacar en este contexto el trabaj
diferentes modelos de redes neuronales artificialé¢ [6] donde se proporciona una base de tipo ®oric
para regresion y clasificacion, redes de tip@ esta descomposicion, probandose que una funcion
perceptrén multicapa (MLP) basadas en |§ontinua se puede descomponer en dos funciones
utilizaciéon de unidades de base sigmoide, US, confButuamente excluyentes, una de tipo radial y la otr
funciones de transferencia en los nodos de la caparte de tipo cresta (basada en la proyeccion);
oculta de la red; funciones de base radial (RBFUnque es dificil separar la parte radial de una
también llamadas funciones de ventana radial, redg#icion y a continuacion proceder a estimar la
neuronales de regresién generales (GRN[\gproximaCién funcional basada en una proyeccién y
desarrolladas por Specht [1], y redes multipliGativ N0 duedar atrapados en optimos locales en el
y dentro de ellas, redes de unidades de baBEocedimiento de minimizacién de los errores
producto, UP, [2]. Por otra parte, a pesar déometidos [7]. En nuestro conocimiento, no hay
caracter de aproximadores universales de las redd8gun resultado de tipo tedrico que muestre que
neuronales basadas en unidades de diferente tipdalquier funcion puede ser descompuesta en dos
(MLP, RBF y UP), la velocidad de aprendizaje y ldartes excluyentes asociadas a otras topologias de
complejidad de la red final pueden diferir de formd&@royeccion diferentes a las anteriores.
significativa de un caso a otro. La velocidad de El propdsito de este trabajo es mostrar las
convergencia y la complejidad de las redeBrimeras investigaciones sobre la utilizacion de
utilizadas se convierten en uno de los principalegodelos hibridos asociados a dos tipos especificos
problemas a resolver. Este problema ha sidée funciones como aproximadores funcionales de
abordado desde diferentes puntos de vista. Una @0 proyeccion: las funciones de base unidades
las propuestas en este sentido ha sido la formaciBfPducto y las funciones de base unidades sigmoide,
de modelos hibridos en el disefio de rededfocados a la resolucion de problemas de

neuronales donde se utilizan diferentes tipos ddasificacion. Por otra parte, mientras que en la
unidades de base en la capa oculta. mayoria de las investigaciones desarrolladas para

determinar modelos hibridos se utilizan métodos
basados en el gradiente para la optimizacion de los
'Departamento de Computacién Universidad de CorddiBa1- pe_lr_ametros del-mOdeIO [7]' en mflfeStro trabajo
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minimizaciébn del nudmero de patrones mapara determinadas elecciones de los parametros del
clasificados al predecir la clase de pertenenciagsle modelo.

patrones de generalizacién, a partir de los valores Sin embargo, para las unidades sigmoides y las
numeéricos obtenidos para las variables observad@8F
en el conjunto de entrenamiento. Con el objetivo de

evaluar el rendimiento (en cuanto a eficacia y |fue(X)|= Zﬂjﬁ < Z|ﬁj| (4)
simplicidad) de los modelos de clasificacién = 1+e =1

propuestos los hemos evaluado sobre cinco bases de

datos obtenidas de la UCI [18Pima Indians i peel|

Diabetes, Balance Scale, Card Credit Australian - "

Heart Disease y Glaspara determinar la estructura [ frar00] = ;ﬂ‘e = jzz;|ﬂj| ®)
gue mejor se ajusta a la tipologia (nimero vy tipo d

funciones de base) del problema de clasificacion Algo parecido se puede afirmar en el caso de las
propuesto. Los resultados obtenidos muestran @wnciones derivadas parciales de las funciones MLP
rendimiento comparable al de otras técnicas d®n respecto a cada variable. Estas funciones son
clasificacién consolidadas. acotadas.
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Il. ALGUNAS CARACTERISTICAS DE LAS FUNCIONES (1+ oW )2
=1 e

BASE DE TIPO SIGMOIDE Y DE TIPO PRODUCTO

En primer lugar vamos a describir brevemente
alguna de las caracteristicas de los dos tipos de
funciones de base, las funciones potenciales y las Z| |
funciones sigmoides, que vamos a utilizar en los
modelos hibridos. Las primeras tienen como
funciones de base,

leZlﬂl ®)

(1+

Normalmente, los datos del conjunto de
entrenamiento que se tienen como informacion para

B (x,w,) = - X% k=1,..,m; (1) la resolucion de un problema de clasificacion
i= pertenecen a un conjunto compacto, que es donde se
mientras que las segundas son de la forma aprenden los parametros del modelo de
1 clasificacién. En este conjunto, siempre es posible
B, (x,u;) =

embargo, la capacidad de generalizacion para datos

fuera del dominio compacto en el que se encuentran

paraj=1,....m (2) los datos de entrenamiento no seria buena enel cas
de funciones no acotadas.

Nos planteamos a continuacion las De esta forma una caracteristica que puede
caracteristicas que debe de tener un problema igiuir en la decisién sobre qué modelo de redles e
clasificacion para que se ajuste mejor con unidadggecuado es el comportamiento en los bordes del
de tipo producto versus unidades de tipo sigmoidgominio del conjunto de entrenamiento. Una
Desde un punto de vista tedrico sefialaremos dpmétesis seria la siguiente: si existe gran difeige
aspectos importantes relacionados con las familiggtre el valor de los datos en los bordes del domin
de funciones que vamos a hibridar: propiedades g€os valores dentro del dominio, posiblemente una
acotacion y propiedades relacionadas con Isstructura de modelado a través de redes de tipo PU
capacidad de generalizacion del modelo hibridge ajuste mejor. (Esto podria estar relacionado con
propuesto. el comportamiento de las derivadas parciales de la

En primer lugar, entendemos que una de lg&ncion).
propiedades que se llevan mejor con las unidades E| segundo aspecto es la capacidad de
producto es que la funcion de entropia cruzadgeneralizacion del modelo hibrido propuesto. Al
subyacente al problema de clasificacion sea ngnsiderar una familia de funciones formada por la
acotada. Si consideramos como dominio dgnion de las funciones de base sigmoide y las
definicién todo el espaci®", las funciones MLP y funciones basadas en unidades producto se mejora
RBF estan acotadas superior e inferiormente. Sla capacidad de reducir el riesgo empirico, esrdeci
embargo una funcién basada en unidades PU no esté&rror obtenido con los datos de entrenamieitto, s
acotada: embargo, se plantea la duda de la capacidad de

_ m P _ generalizacion de la nueva familia de funciones. En

Si fup(X):ZﬁerK ' entonces se tiene que: general, a mayor complejidad de la familia de
== funciones menor suele ser la capacidad de
Zm:ﬁ 2 X" = oo 3) generalizacion de los modelos obtenidos. La

I capacidad de generalizacion esta relacionada con la

]' aplicar cualquiera de los modelos MLP o RBF. Sin

p
1+ exp(—ujo =D U x

i=1

u lHI m, fur(x) =

H +oo

j=1 1=



dimension de Vapnik-Chervonenkis (VC), [8].el modelo, Wj=(W1-1,VV,-2'---:V\{p) son los
Concretamente, a mayor complejidad mayor val
de la dimensibn VC y menor capacidad d
generalizacion. A este respecto es interesan
sefialar que Schmith [9] obtiene cotas superiores

arametros asociados a las funciones de base y M es
| parametro de regularizacion del modelo, el cual
Sta asociado al nimero de funciones de base que

. 9 ) . Bn necesarias y suficientes para minimizar alguna
la dimension VC para redes con unidades mixtas y b ¢

. ; : . cion del error de clasificacion definida al
tipo sigmoide y producto similares a las cotas

. ~ “respecto.
conocidas para las redes neuronales con unida €SE| modelo hibrido que proponemos para estimar
s6lo de tipo sigmoide o de tipo producto. Este becq

. . o funcion esta dado por una combinacion lineal de
garantiza una capacidad de generalizacion de |Ia ,hciones de base sigmoides y producto:
familia mixta similar a la de las redes de base

. . . M m
sigmoide (MLP) o a las redes basadas en unidades f(X) :Zaj B, (X,uj)J,Z,gK B (x,w,)
producto. =1 k=1
El método consiste en encontrar un nudmero
. METODOS ADAPTATIVOS PARA LAESTIMACION  suficiente de los diferentes tipos de funciones de
DE CLASES DE PERTENENCIA base (su arquitectura) para cada clase existerge en
En este trabajo mostramos las primeragroblema (salidas de la red neuronal), de forma que

investigaciones en la estimacion de la clase d¥S Proporcione un grado de pertenencia a una
pertenencia de un conjunto de patrones mediarfi§terminada clase, y de esta forma podamos
combinaciones lineales de funciones de badficontrar un valor den, m, y estimadores de los
sigmoide y potencial. Para ello se establece ysarametrosa,, f, ; y W, paraj=12,..m y
namero de neuronas en la capa de salida igual al_

. , =12,..m tal que se minimice una funcién
namero de clases del problema a tratar, partieedo o | 4 lasificacic b |
un conjunto de medidas,i=12,..k,que son asociada a los errores de clasificacion sobre e

L , .. __conjunto de entrenamiento.

tomadas en un Unico patrén qu’e debe ser clas_lflcado Para resolver este problema de obtencion de la

en una de lasl clases, basandonos en dichagqyitectura y de estimar los coeficientes del rwde

medidas. Los patrones de entrenamiento tienen |gjizaremos algoritmos de computacién evolutiva

forma D={(xn,yn);n=1,2,...,N} , donde del tipo de los descritos en los trabajos de Fogel

6[12], Angeline et al. [13] y N. Garcia, C. Hervds e

al [14], donde tan soOlo citaremos el esquema

entrada ey, es la clase del patrén n-ésimo. fundamental insistendo en la diferencias
Adoptaremos la técnica comun de utilizar ufundamentales con los algoritmos citados.

vector “1-de-1" para representar la clase del patré

Estos vectores tienen la forma

ejemplo pertenece a la clagg e igual a cero en La idea basica del algoritmo es la utilizacién de

caso contrario. Basandonos en este conjunto gBeradores de seleccion, replicacion y mutacion
entrenamiento, el objetivo es encontrar una re@arametrica y estructural) en el proceso de
neuronal R que clasifique bien a los patrones defVvolucion. La evolucién de la topologia de la red
conjunto de generalizacién. Una clasificaciorfO'Tesponde, en el contexto que acabamos de
incorrecta se produce si la rdl asigna a un patrén describir, a la busqueda de la estructura de las

la clase | cuando en realidad pertenece a la claddnciones de base sigmoide y de base potencial que
%] optimicen la clasificacion sobre un conjunto de

generalizacién a partir del modelo de clasificacion
Vamos a utilizar métodos de estimacion n@stimado sobre el conjunto de entrenamiento. Para
parametrica adaptativos de forma tal que podamefio es necesario, en primer lugar determinar los
estimar la clase de pertenencia como Ungalores de m y m, asociados al nimero de
combinacion lineal de funciones de base, en Rnciones de base consideradas; considerando a la
forma: vez la evolucién de los pesos de la red, la cual se
f(x) =§:ﬁj B, (xw,), corresponde con la evolucion de los vectouesy
j=1

Xn=(Xps-X,,) €S €l vector con las variables d

w, que determinan los coeficientes presentes en

de entrada, B; son los coeficientes de laque son los coeficientes de la combinacion lineal d
combinacion lineal que se van a estimar a partir d@s funciones de base. El algoritmo se estructora e
los datos, B,(x,w;) son las funciones de base,l0s siguientes pasos:

siendo B,(x,w,) =1 para poder introducir sesgo enq _ Generar la poblacion



2.- Repetir hasta que se cumpla la condicién d#e las funciones de base, debido al diferente efect

parada gue tienen dichas modificaciones sobre los valores
- Calcular la aptitud para cada individuo de la funcién. Una vez realizado el cambio en el
- Ordenar de mayor a menor segun la aptitud espacio de los pesos, la aptitud del individuo es
- Copiar el mejor en la siguiente generacion recalculada y se aplica un algoritmo estandar de
- Replicar elr % mejor de la poblacion por %  enfriamiento simulado para determinar si se acepta
peor o no el cambio.

- Aplicar mutacion paramétrica al% mejor Los parametrosy, y a, que con la temperatura

- Aplicar mutacion estructural al (100-r)% restante geterminan las varianzas de la distribuciones
) ) . normales, van cambiando durante el proceso de
Los porcentajes se han determinado mediango|ucion para realizar un aprendizaje adaptativo:

prueba y error, aunque en la actualidad se estgd egta forma evitamos quedar atrapados en
haciendo disefio de experimentos del tipo ANOVAninimos locales y aceleramos el proceso de

para detefmlnar la robustez y los valores 6ptin®s ¢yo|ucién cuando las condiciones del proceso lo
estos parametros. ermitan.

El algoritmo se inicia generando aleatoriamente | 5 mutacién estructural que se usa en el

N, redes. Se comienza eligiendo el nimero total dggoritmo modifica el nimero de nodos ocultos y las
nodos ocultos a partir de una distribucién uniformeonexiones entre los nodos de la capa intermedia y
en el intervalo (O,M ] donde m+m=M los nodos de las capas de ent,rada y salida, afectan
corresponde al nimero maximo de nodos ocultosg i eséa for_ma % la topo_log|a de la rgd.dHemos
cada una de las redes de la poblaciéon y para [lizado 5 tipos e. mLitac_lones que estan descritas
DA " , con detalle en [5]: afadir nodos (AN), eliminar
poblacion inicial se cumple que = m,. El nimero nodos (EN), afadir conexiones (AC) y eliminar

de conexiones entre cada nodo de la capa ocultgghexiones (EC), a las que se afiade la mutacion
los nodos de la capa de entrada queda determinad@n nodos (UN).

partir de una distribucion uniforme en el intervalo | 3 mutacion (UN) consiste en sustituir dos
(O, p], siendo p el numero de variables nodos de la capa ocultay b elegidos al azar por
independientes. Definida la topologia de la red, €¥ro nuevoc. Se conservaran las conexiones con los
asigna a cada conexiéon un peso, a partir de uAgdos comunes y con una probabilidad de 0.5 las
distribucion uniforme en el intervgleL,L] para queé no sean comunes.

los pesos entre la capa de entrada y la oculta y
[-U,U] para los pesos entre la capa oculta y la de V. FUNCIONES DE APTITUD

salida. Tras la generacion aleatoria de la pobfacié | g severidad de las mutaciones depende de la
de Ng redes, se inicia el proceso de seleccion. Semperatura T(R) del modelo de red, y esta
realiza una seleccion por elitismo del 10%. Lagefinida mediante:

redes seleccionadas sustituyen al 10% con peor T(R=1- AR, 0< T(R<1

aptitud, de forma que el nimer®l, de redes donde en una primera aproximacion la aptitud

permanezca constante durante la evolucion. LascR R de una redR se calcula como el ratio de
mutaciones realizadas en el algoritmo son de dos

tipos: paramétricas y estructuraletas mutaciones patrpnes correcta}tnente clasificaddSCR(R  a
paramétricas afectan a los pesos de la red y [gartir de la expresion

mutaciones estructurales afectan a la topologia de i IR(X) = )
red (nodos ocultos y conexiones). _ %)=
Las mutaciones paramétricas utilizan la regla de CCRR N 0< CCR R<1,

razon de éxito 1/5 de Rechenberg [15] y consisten iy .
o - Siendo | (g) una funcion que devuelve un 1gies
en afiadir a cada uno de los coeficientgs A,

. . . .__.yerdadero y un 0 en caso contrarioR la clase
una variable aleatoria de media cero y de deswviacio Y %)

tipica o, (t)T(R), mientras que a los coeficientas Ezels 2:;;:%;3?)r”;ﬂ;ﬁlz;:?:zar;zﬁpggmgUg

y w, se le afiade una variable aleatoria de media. . . . . .
minimizaria el error correspondiente, es decir,

cero y de desviacion tipicar,(t)T(R), donde 1-CCR(R.
a,(t) < a,(t), Ot. Las mutaciones de los pesos perg en este trabajo adoptamos un enfoque
u; y w, correspondientes a los exponentes de lakferente, ya planteado en trabajos anteriores de

variables de la funcién que queremos modelar, h&lf’:l_smgamon 516][17] pars modelos ISO(LO con |
de ser menores que las mutaciones realizadas en fjidades producto con buenos resultados, — a

pesosa,, f3,, correspondientes a los coeficientedNterpretar las salidas de las neuronas de la dapa

salida con un enfoque probabilistico que considera



la funcién de activaciorsoftmax en cada una de La ventaja del uso de la funcion de ert@) en
las neuronas de la capa de salida, la cual vied& ddugar de (1-CCR)es que es una funcién continua,

por. lo que permite que el entrenamiento pueda
expf; (x,ej) converger siempre hacia soluciones mas éptimas, y
g (X'ej)z—a 1=12,..9 que el algoritmo evolutivo converja mas
> expf, (x 9,) pausadamente.
1=1
Siendo J el numero de clases del problema, VI. EXPERIMENTACION

f,(x.0,) la salida de la neurong para el patrom Para poder realizar comparaciones entre los

y gv(x 9_) la probabilidad de que el patron modelos de redes neuronales con diferentes
A ) . funciones de base hemos considerado cinco bases de
pertenezca a la clasej. La transformacion yaios obtenidas de la UCI [18] (ver TABLA 1),

softmax  produce estimaciones de lasPima Indians Diabetes, Balance Scale, Card Credit

probabilidades de pertenencia de un patron d@ustralian, Heart Disease y Glass.
conjunto de entrenamiento a cada una de las clases.
Teniendo en cuenta esta consideracion, se puede TABLA

comprobar que la clase predicha por la red neurond#ASES DE DATOS UTILIZADAS PARA CLASIFICACION

es la correspondiente a la neurona de la capa ge
salida cuyo valor de salida es mayor. De esta forma Pima | Balance | Card | Heart | Glass
la regla optimaC(x) es la siguiente: #Patrones total | 768 625 690 | 270 | 214
#Patrones 576 469 518 | 202 | 161
~ ~ ~ training
C(x)=I, dondel=argmax g X 0 ),I= 1,2,...J #Petxérsotnes 192 156 172 68 53
- ] #Variables 8 4 47 13 9
Al tratarse de probabilidades de pertenencia entrada
una clase esta claro que no es necesario calaularla__#Clases 2 8 2 2 6

todas, ya que la dltima probabilidagl, (x,0,)se

., El propésito fundamental de la clasificaciéon de
puede calcular en funciéon del

- resto COMQstos  cinco problemas es proba_r la eficacia y
1-Y g, (x.0,). De esta forma, podemos simpnficarrobu_stez de los quelos de redes implementados y
=1 analizar para qué tipo de base de datos de priseba e
el modelo considerando la salida de una de lggeferible un tipo de red neuronal (tipos de
neuronas de la capa de salida constante e igial afunciones de base) a utilizar como clasificador.

es decir, f,(x,0,)=0. Esta neurona no sera El proceso que se ha seguido para realizar el

entrenada, para asi reducir el namero de arémetrerétrenamiento de los modelos ha sidohaid-out
a estima{rp la  carga  com utaciozal deg)e validacion cruzada, donde el tamafio del conjunto

. y 9 P e entrenamiento es aproximadamem&l ¥ el de
entrenamiento.

. . . eneralizaciénn/4, siendon el namero total de
La medida que utilizamos en este trabajo pa
3 trones.

evaluar la aptitud de un modelo de clasificacion El algoritmo evolutivo fue ejecutado 10 veces

la funcion de errocross-entropy(entropia cruzada), : : . .
ara cada observacion y viene dada por la siguie ara cada experimento baJo_Ios mismos parametros
P er TABLA 1) para las cinco bases de datos

propuestas, a excepcion del nimero de generaciones
y ndamero maximo de neuronas en capa oculta,

expresion para J clases:

N J . . g
1(0) = _1 zyéw logg, (Xn y9|) = dependiendo de las unidades de base utilizadas para
N == el experimento (ver Tabla IIl)
LN I J TABLA Il
- I wi() )
= NZ v i ,,0,)+ log) | expf, &,.0, ) VALORES COMUNES DE LOS PARAMETROS DEL
ke = ALGORITMO EVOLUTIVO
o POBLACION MUT. ESTRUCTURAL MUT. PARAMETRICA
donde 0=(0,,....0,). La superficie de error 3 AN 1L, 2] a,(0) 05
. . . .|, Tamafio, M 1000
asociada al tipo de modelos de clasificacipn EN 12 a,(0) 1
propuesto es muy irregular, con numerosos optimoskLt. Ll | [-5.5] | AC_| 30%(H)5%(0) r 10
[-U, U] [-5,5] | EC | 30%(H),5%(0)

locales, siendo indefinida, en general, la matriz
Hessiana de la funcioh(6) , es por ello por lo que gy 450ritmo  evolutivo se detendra cuando

utilizamos una heuristica como es la computacidfanscurran 20 generaciones sin mejorar la media de
evolutiva. aptitud del 10% de la poblacion y 20 generaciones s



mejorar la aptitud del mejor individuo de lautilizamos funciones discriminantes lineales y en
poblacién. alguna base de datos como Card inferior.

El nimero de nodos a afiadir en la mutacion
estructural se ha limitado en el intervglb2], al

igual que el ndmero de nodos a eliminar. Se ha VIl CONCLUSIONES Y TRABAJOS FUTUROS
utilizado la variante relativa para las mutaciones El modelo hibrido propuesto formado por
estructurales de afiadir y eliminar enlaces (AE pynidades de tipo sigmoide y unidades de tipo
EE). Los porcentajes de enlaces mutados han sigfducto en una red neuronal puede presentarse
fijados en un 30% para la capa oculta y un 5% patamo una alternativa viable en cuanto a la obtencié
la capa de salida. de los mejores modelos. Las redes hibridas
Las variables independientes son escalad@sopuestas se han disefiado con un algoritmo
linealmente en el intervalf0.1,0.9] para todos los evolutivo construido especificamente para este

modelos. modelo. La evaluacion del modelo y del algoritmo
TABLA Il sobre las cinco bases de datos utilizadas muestran
CONEIGURACIONES TOPOLOGICAS MEJORES unos resultados comparables a los de otras técnicas
MODELOS EN CADA TIPOLOGIA de clasificacion consolidadas en la literatura de
BASE N°GENE | ConFiG. (1:H:0) UNID. BASE machine Ieammg [19] L
DATOS N Se puede afirmar, en principio, que Ila
(8:4:2) Sigmoide . R R L.
Pima 120 (822) UpP hibridacion de modelos constituye un procedimiento
(8:42) Sig-UP interesante para la resolucién de problemas de
Balance 150 E;‘;g;g; 5'96“;"“6 clasificacion en los que la tipologia especial @ |
(@.43) Sig-UP funciones objetivo pueda presentar diferentes
(47:2:2) Sigmoide comportamientos en diversas regiones del dominio
Card 250 Eggg SiU-F:JP de definicion. Quedan abiertos a futuras
(13:2:2) Sig?mide investigaciones diversos aspectos:
Heart 250 (13:4:2) _UP -A partir de las distribuciones de frecuencias
gigg ;gm%ije asociadas a los patrones de los conjuntos de
Glass 1000 (9:11.6) up entrenamiento en problemas de clasificacion y de
(9:10:6) Sig-up las funciones de entropia cruzada ¢ Es posibleidefin
las caracteristicas que determinen la familia de
VIl. RESULTADOS funciones (reconocedores universales) que es

Para poder realizar contrastes de diferencias §@nveniente considerar para clasificarlos con mayor
medias de los valores de la funcién de error CCRI€cision? — (Podemos  determinar  algunas
obtenidos por la mejor solucién en cada una de [REoPiedades de las funciones de probabilidad a
10 ejecuciones del algoritmo; para cada modelo diiori que permitan e_Ieg|r entre dlferentes farsilia
red con unidades de base diferentes, y para caéfareconocedores universales, o bien entre la mezcl
base de datos; hemos considerado un analisis deif§eligente” de diferentes modelos? _
varianza, ANOVA |, donde el Gnico factor -¢Es posible incorporar al algoritmo evolutivo
considerado es el tipo de unidades de base utiizaBrocedimientos que permitan en determinados
con los siguientes niveles: tipo unidad products, P Momentos de la evolucion determinar el tipo de

tipo mezcla de unidad producto-sigmoide, PUSU ynidad que hay que incluir en el modelo para
tipo de unidad sigmoide, SU. mejorar la precision del clasificador en el conjunt

de generalizacién?

Los estadisticos asociados al CCR para el Por ultimo, parece logico incorporar al algoritmo
conjunto de generalizacion se presentan en la tatf¥olutivo ~ procedimientos de busqueda local,
IV donde se observa que los modelos hibridos Rsados o no en el gradiente, que permitan mejorar
son mejores en media que los simples, pero |da eficiencia y eficacia del algoritmo evolutivo,
mejores modelos obtenidos indican que I§ontrolando el riesgo de sobreentrenamiento que
hibridacion obtiene modelos tan buenos como IdaU€de traer consigo la hibridacion en el algoritmo.
mejores obtenidos con las unidades simples y Introducir en el Algoritmo Evolutivo una
ademas con un nimero de parametros AYNCION de aptitud con multicriterio para penalizar
significativamente  superior, en la tabla Il12quellas redes que poseen una mayor complejidad
observamos que el nimero de nodos en capa ocifructural y de este modo obtener modelos mas
es en general inferior o igual a los propuestos papencillos e interpretables. _ .
los modelos simples. Estos mejores modelos se Mejorar la eficiencia del Algoritmo Evolutivo
muestran en su formulacion completa en la tabla Rara lograr una mayor rapidez en su ejecucion. Un
donde podemos observar que el ndmero g@hfoque interesante seria paralelizar el Algoritmo

parAmetros no es muy superior al necesario Bvolutivo repartiendo la poblacion entre varias
maquinas y realizar asi el entrenamiento en paralel
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OBTENIDOS POR LOS MEJORES INDIVIDUOS EMNO EJECUCIONES DEL ALGORITMO EVOLUTIVO

ENTRENAMIENTO GENERALIZACION N° CON.
BASE DATOS F.B MEDIA | SD | MEJOR | PEOR | MEDIA | SD MEJOR | PEOR | MEDIA | SD

upP 76,684| 0,441 77,256 75,868 77,968 1,204 79,687 6,562 8,600 1,349

PIMA SIG 76,961 | 0,907 78,819 76,215 80,052 1,5382,291 (1)| 78,125| 23,300 3,622
SIG+UP | 77,621 0,539 78,645 76,909 79,062 1,587 7817 77,604 22,500 4,275

UpP 97,974| 0,230 98,294 97,64 97,564 0,662 98,066,792 | 17,800 3,88]

BALANCE SIG 91,791| 1,069 93,176 89,765 92,091 0,865 92,9480,384| 35,100| 3,44
SIG+UP | 97,313 | 2,163 98,933 91,257 97,371 1,8288,076 (2)| 92,307 | 21,900| 2,80¢

UpP 85,386| 0,681 86,293 84,362 88,255 0,534 88,9537,798 | 16,900| 5,586

CARD SIG 87,644 | 1,084 89,961 86,486 87,732 1,990,116 (3)| 84,883 | 25,300 6,037
SIG+UP | 88,166 0,971 89,189 85907 87,267 0,96 738,3 86,046| 30,100[ 7,01b
UpP 88,762 | 2,152 91,089 84,158 85,000 3,889,705 (4)| 80,882 | 23,200 4,984

HEART SIG 87,524 1,162 89,603 85,643 85,441 2,724 88,2880,882| 18,800 2,74
SIG+UP | 87,376 1,48( 90,099 85643 84,8652 1,705 686,7] 80,882 17,700[ 1,828

UpP 79,814| 2,196 82,609 76,398 66,415 3,753 73,5852,268 | 84,800| 7,857
GLASS SIG 80,932| 1.436 83,23( 78,882 68,113 1,392 69,8166,038| 114,300 6,464
SIG+UP | 79,130 | 1,470, 81,364 77,019 66,604 4,1773,585 (5)| 60,377| 90,500| 9,82%




TABLAV.

MEJORES MODELOS OBTENIDOS PARA REDES CON DIFERENTESIDADES DE BASE

BASE DE DATOS

(FUNCIONES DISCRIMINANTES FD CON UNIDADES PRODUCTO P Y SIGMOIDES S)

PivA (1)
SIG
N° CON= 27

FD= 0,234
+5,180%(L/(1+e(-0,553-0,965*(x1)+0, HoBA)+ 1, 141%(x5)-4, 184*(x8))))
-4,602*(1/(1+e-(-5,456+5,087*(x2)-0,0765)+2,933*(x6)+3,132*(x7))))
+0,012%(L/(1+e"(-4,328+0,448%(x1)+1,9BE2)+0,042*(x6)+4,404%(x8))))
+5,249%(1/(1+e-(+2,795-2,249%(x1)-3,3062) + 1, 705*(x3)+0,268*(x5)-4, 791*(x6)+0,356*(x7)))

BALANCE (2)

FD1= -0,687-1,415*S1+2,381*S2+3,352*S3-7,359*P1

SIG+UP Ne FD2= 8,555 +5,305*S1+0,221*S2 +1,145*S3-2,04D*P
CON=26
P1= (x17-4,941*x2"-4,752*x3"4,733*x4"4,793) ; S1K1+e -(+1,251-3,822*(x1)-2,846*(x2)+0,033%(x4)));
S2= 1/(1+e"-(-0,611-4,690%(x3)-0,287*(x4))); S3{IHe-(+0,950+1,314*(x1)+3,783%(x2)-4,991%(x3)-4 BYx4)))
card (3) FD= -3,496
SIG +6,70*(1/(1+e"-(-4,637+0,408*(x3)+3,6983)-1,389*(x30)-0,158*(x37)+4,196*(x39)+1,182*0)+1,514%(x47))))
N° CON=30 +4,254%(1/(1+eN-(-2,128*(x3)-5,811%(%@)868*(x10)+4,921*(x12)+4,264*(x15)-4,924*(x18)771*(x19)
-3,360%(x20)+0,600*(x23)+2,794*(x30)4B37*(x32)+1,754%(x33)-2,942*(x35)-4,268*(x36)+2,28x37)+1,792*(x39)
-0,387%(x42)+3,093*(x43)+2,172*(x44)))
Heart (4) FD=  +4,057
UP -1,853*(x1"-1,607*x4"0,415*x6"0,008*xF/510*x13"3,392)
N° CONE20 -3,231%(x2"0,651*x8"-0,805*x12"0,531)
-2,840%(x2"-1,688*x9"1,803*x10"1,218*310,944)
-9,283*(x3"3,110*x10"0,522*x12"0,363)
GLASS (5) FD1= 2,193+10,125*S1-9,678*S2+1,0875*S3-0,7154P,461* P3-1,558* P4+3,335*P5
SIG+UP FD2= 0,511+1,706*S1+7,474*S4+10,470*S5-11,321431564*P2 +2,338*P3 -4,270*P4+0,535*P5
N° CON=78 FD3= -3,337 +10,133*S1 +9,863*S3-0,033*S4-1,34B*P

FD4= 2,883-8,373*S1+7,814*S2-1,696* S3+1,171*8491*P1 +2,992*P2 -4,223* P4+2,797*P5
FD5= -0,995+0,248*S1+6,712*S3-4,327*P1+5,494*R38B*P4

P1= (x6"-4,080*x8"5,171); P2= (X315,490*x4"2,005"%3,41); P3= (x2°4,215*X5"1,440*X6"-2,024*X7"0,673)
P4=(x17-5,650*x2"-3,137*x4"2,305*x518, 121*x7/2,65@"1,630);
P5=(X11-5,294*x2"-0,578*x41, 187*x511, 563*x8"1, 318”3, 114);

S1= 1/(1+en(-6,278+1,524%(x2)+9,3525(x3)+0, 702436 S2= 1/(1+e-(+4,602-5,0390*(x1)-6,078*(x3)));
S3= 1/(1+eM(-1,718-3,117*(X1)+8,162%(x2)-3,051*8,, 349%(x9)));

S4= 1/(1+e7(-0,511+3,837%(x1)-2,750*(x4)-3,47 242, 403%(x6)-0,072*(x8)+3,936*(x9)))

S5= 1/(1+e"-(-0,248+1,012%(x2)-4,322*(x3)-5,045*[x@, 741*(x5)+3,96 1*(x7)))

EL



