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Resumen

En este trabajo se presenta CO’RBFN, un
algoritmo bioinspirado para el disefio de redes
neuronales, concretamente Redes de Funciones
de Base Radial (RBFNs). El método de
aprendizaje estd basado en la programacion
evolutiva con un enfoque cooperativo-
competitivo en el que cada individuo representa
una neurona y la poblacion al completo la red.
Destaca en el mismo la utilizacién de un
Sistema Basado en Reglas Difusas (SBRD) que
representa conocimiento experto sobre los
operadores a aplicar a una neurona en base a
sus caracteristicas. El algoritmo se ha aplicado a
la resolucion de problemas de clasificacion.
Palabras Clave:RBFNs, SBRDs, Clasificacion,
Cooperativo-Competitivo.

1 INTRODUCCION

Las Redes de Funciones de Base Radial (RBFNs)
constituyen uno de los paradigmas mas populares dentro
del campo de las Redes Neuronales. Este modelo de
computo ha demostrado su solvencia a la hora de abordar
problemas como aproximacion de funciones [7],
clasificacion [4] o prediccion de series temporales [20].
Las Funciones de Base Radial (RBFs) se wusaron
inicialmente en interpolacion numérica y aproximacion
funcional [17]. A finales de los 80 tienen lugar las
primeras investigaciones de redes neuronales basadas en
RBFs [3][11].

Son muchas las caracteristicas que despiertan el interés
por este tipo de redes entre las cuales cabe destacar: su
topologia simple con tan solo una capa oculta, su
capacidad de ser un aproximador universal [13] o la
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analogia entre la salida de estas redes y los campos
receptivos localizados, encontrados en estructuras
bioldgicas cerebrales.

Bésicamente una salida de una RBFN ofrece una suma
ponderada, por unos pesos, de las respuestas de cada una
de las neuronas/RBFs que conforman la red. Una salida o
respuesta de una RBF tiene un caracter local y viene dada
en funcion de un centro y un radio. Asi pues, el objetivo a
la hora de disefiar una RBFN es determinar el centro y el
radio que caracteriza cada RBF asi como su peso para
cada salida de la red.

Las técnicas empleadas en el disefio de RBFNs son muy
diversas. El algoritmo tipico de disefio de RBFNs tiene
dos etapas. En la primera etapa se determinan los centros
y los radios de las RBFs, mientras que en la segunda
etapa se calculan sus pesos. Para determinar los centros y
los radios se pueden emplear técnicas de clustering [14].
En la segunda etapa y para calcular los pesos se pueden
utilizar algoritmos como el LMS [21], SVD [6], etc.

El disefio de una RBFN también se puede abordar desde
el punto de vista de la computacion evolutiva [1]. En la
mayoria de estas propuestas evolutivas, un individuo
representa una RBFN completa. De esta manera, los
operadores evolutivos actian sobre los individuos
anadiendo RBFs, eliminandolas o modificandolas.

Sin embargo y segin el trabajo de Potter [16] la
computacion evolutiva tradicional presenta ciertos
problemas relacionados con la  evaluacion de
subcomponentes independientes en el disefio de ciertos
modelos. Asi se propone la Coevolucion Cooperativa [16]
para extender el modelo evolutivo tradicional y conseguir
un entorno de disefio en el que los individuos de la
poblacion representen una parte de la solucion
evolucionando en paralelo. Ahora los individuos no sélo
compiten por sobrevivir sino que deben cooperar para
alcanzar una solucion.

Los autores ya han desarrollado un importante trabajo en
disefio hibrido de RBFNs para la aproximacion de
funciones y prediccion de series temporales [18].
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Manteniendo el enfoque coopertivo-competitivo pero
cambiando operadores, evaluacion de individuos Yy
esquema evolutivo, actualmente trabajamos en el
desarrollo de una nueva propuesta para el disefio de
RBFNs orientadas a resolver problemas de clasificacion
[15]. En el trabajo actual se propone un marco de
evolucion cooperativo-competitivo donde ademas se
utiliza un sistema basado en reglas difusas para decidir la
aplicacion de los operadores.

La organizacion del resto de este trabajo se describe a
continuacion. En la seccion 2 se introducen las RBFNs y
se explica como se aplican a problemas de clasificacion
de patrones. En la seccion 3 se presenta el algoritmo
propuesto y sus resultados se muestran en la seccion 4.
Por ultimo se explican las conclusiones alcanzadas y las
lineas de trabajo futuro en la seccion 5.
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Figura 1: Topologia de una RBFN

2 REDES DE FUNCIONES DE BASE
RADIAL Y SU APLICACION A )
PROBLEMAS DE CLASIFICACION

Una Red de Funciones de Base Radial es un tipo de red
neuronal hacia delante con tres capas: la capa de entrada
con n nodos, una capa oculta con m neuronas o RBFs, y
una capa de salida con uno o varios nodos, ver Figura 1.
Las m neuronas/RBFs de la capa oculta ofrecen una
activacion simétrica radial ¢.R" — R, que puede tomar
diferentes formas aunque la mas comin es la funcion
gausiana que viene dada por la expresion:

@.(X) :(/ji(ef(HH"H/d')z), donde ¢ € R es el centro de la

funciéon base ¢, d; € R es el radio y como ” ” suele

utilizarse la norma euclidea en R". Los nodos de salida
implementan la siguiente ecuacion:

FiE) =D wig () ()
i=1

En un escenario de clasificacion la RBFN debe establecer
una relacion entre un espacio de entrada X" hacia un
conjunto finito de clases Y con £ clases. De esta manera
un tipico conjunto de entrenamiento S seria:

S = {()Eu,yu) |x,e X", yeY, u= 1,...,p} )
donde X, es el vector de caracteristicas € y, es la clase a

la que pertenece. Normalmente, en un problema de
clasificacion, el ntimero de salidas de la RBFN se
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corresponde con el numero de clases (k). Para entrenar la
RBFN la pertenencia a la y, se codifica en un vector
binario 7, € {0,1}* através de la relacion le =1siiy, =i,

y Elf = 0 en otro caso. La clase obtenida por la red, ante

una determinada entrada, serd la salida de la red con un
mayor grado de activacion.

En la bibliografia especializada se pueden encontrar
distintos métodos evolutivos [4][9][12] para el disefio de
RBFNs orientadas al problema de clasificacion. Sin
embargo, la mayoria de las aproximaciones existentes
trabajan con métodos evolutivos tipicos donde un
individuo representa una red completa, por lo que pueden
tener problemas de alto costo computacional y
convergencia prematura a minimos locales. Como se ha
comentado anteriormente estos problemas pueden
mitigarse utilizando técnicas cooperativas-competitivas
donde un individuo representa una neurona o RBF tal y
como se propone en este trabajo. Hasta ahora en la
bibliografia no son muchos los trabajos [15][18][19][20]
que implementan este tipo de paradigma, debido sobre
todo a la dificultad que entrafia definir los pardmetros de
cooperacion y competicion entre los individuos.

3 CO’RBFN: UN ALGORITMO HIBRIDO
COOPERATIVO-COMPETITIVO PARA
EL DISENO DE RBFNs

Se propone un enfoque cooperativo-competitivo hibrido
dentro de un marco evolutivo, para la resolucion de
problemas de clasificacion. En esta propuesta cada
individuo de la poblacion representa una funcion base y la
poblacion entera es la responsable de la solucion final. Se
tiene un entorno en el que los individuos cooperan para
alcanzar la solucidén definitiva, no obstante, también
compiten por la supervivencia, dado que si el trabajo de
un individuo no es bueno dicho individuo sera eliminado.
Este escenario tiene en cuenta la respuesta local de las
neuronas y la interpretabilidad de esta clase de redes, lo
cual establece una importante guia de disefo. Para medir
la asignacion de crédito de un individuo, se proponen tres
factores que evaluan el papel de cada RBF en la red. El
algoritmo usa un Sistema Basado en Reglas Difusas para
decidir la probabilidad de aplicacion de los operadores a
las RBFs.

El algoritmo puede trabajar tanto con atributos lineales
(reales y enteros) como nominales. La distancia utilizada
es la distancia HDVM [22]:

HVDM (x,y) =

zdj(xa’ya) (3)
a=1

donde n es el numero de atributos. La funcién d,’(x,y)
devuelve la distancia entre los valores x ¢ y del atributo a
y se define como:
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1 sixoyson desconocidos
VDM ,(x, )

distancia euclidea si a es lineal

sia es nominal

d,(x,y)= @

Las etapas principales de CO’RBFN se explican en las
siguientes subsecciones. A continuaciéon se muestra su
pseudocodigo:

1. Inicializacién de las RBFs

2. Entrenamiento de las RBFs

3. Evaluacién de las RBFs

4_ Aplicacion de los operadores
a las RBFs

5. Sustitucion de las RBFs que
han sido eliminadas

6. Seleccidon de las mejores
RBFs

7. Salto al paso 2 si no se
verifica la condiciodn de
Parada

Algoritmo 1. Principales etapas de CO’RBFN

3.1. INICIALIZACION DE LA RED

El proceso para definir la red inicial es simple. Las
neuronas se colocan aleatoriamente intentado cubrir las
diferentes clases de los patrones del conjunto de
entrenamiento. El numero de RBFs esta especificado
como un parametro (es el tamafio de la poblacion, m).

El centro de cada RBF, ¢, se inicializa a partir de un

patron del conjunto de entrenamiento, teniendo en cuenta
que las RBFs se distribuyan equitativamente entre las
diferentes clases existentes. El radio, d;, se inicializa a la
mitad de la media de las distancias entre los centros.
Finalmente los pesos, w;; , se ponen a cero.

3.2. ENTRENAMIENTO DE LAS RBFs

Durante esta etapa se entrenan los pesos de las RBFs. El
propodsito de entrenar los pesos es el de explotar la
informacion local extraida del comportamiento de las
RBFs. Dicho entrenamiento se realiza mediante la técnica
LMS [21].

3.3. EVALUACION DE LAS RBFs

Se requiere un mecanismo de asignacion de crédito para
poder evaluar el papel de cada funcién base dentro del
entorno cooperativo-competitivo. Para este propdsito se
consideran tres parametros, a;, ¢, o; para cada RBF ¢.

La contribucion, a;, de la RBF¢, i=I...m, a la salida de
la RBFN, se determina considerando su peso, w;, y el
numero de patrones de entrenamiento dentro de su radio,
pi; . Se penaliza una RBF con poco peso y pocos patrones
dentro de su radio:

XIV Congreso Espariol sobre Tecnologias y Logica fuzzy

. >
et oy O
| *(pi; /q) enotro caso
donde g es la media de los valores pi; menos su
desviacion tipica.
La medida de error, ¢;, para cada RBF ¢, se obtiene
contando los patrones que estando dentro de su radio
estan mal clasificados:
pibc;
e = PP
l Di; ©
donde pibc; y pi; son el numero de patrones mal
clasificados y el nimero total de patrones, dentro de su
radio, respectivamente.
El solapamiento de la RBF, ¢, con otras RBFs se
cuantifica usando el pardmetro o, Este parametro se
calcula partiendo de la base de la metodologia fitness
sharing [5], que intenta mantener la diversidad en la
poblacion. El factor se expresa como:

0= 0 (7
=1

donde o; mide el solapamiento entre las RBF ¢ y ¢,
j=1..m.

3.4. APLICACION DE LOS OPERADORES A LAS
RBFs

En el algoritmo existen cuatro operadores que se pueden

aplicar a las RBFs:

e Operador Elimina: es un operador que elimina una
RBF.

e Operador Mutacion Aleatoria: es un operador que
modifica el centro y el radio de la RBF
aleatoriamente. El radio se modifica con una
probabilidad inversamente proporcional al nimero de
caracteristicas en el problema de clasificacion (). La
modificacion, en caso de llevarse a cabo, puede
oscilar en un porcentaje entre un 5% y un 50% sobre
el radio antiguo. En cuanto a la modificacion del
centro, el nimero de coordenadas que se van a mutar
se obtiene aleatoriamente entre un 1% y un 25 % del
total de caracteristicas del conjunto de
entrenamiento. Si la coordenada a mutar tiene un
valor real se le provoca un incremento o decremento
aleatorio de un valor entre un 5% y un 50% del radio.
Por el contrario, si tiene un valor nominal se produce
un cambio a uno de los valores nominales posibles,
con una probabilidad inversamente proporcional a la
distancia entre el valor actual y los posibles valores
de cambio.

e Operador Mutacion Informada: este
también puede modificar el radio y algunas
coordenadas del centro de la RBF wusando
informaciéon de su entorno. El centro se modifica
como sigue:

cj=c;th Vj=l..n (®)

q 7

operador
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El incremento o decremento del centro antiguo se
decide mediante un nimero aleatorio h (0.05-di <h
< 0.5-di). El centro se modifica para aproximar la
neurona al centro de los patrones de entrenamiento
que estan dentro del radio de la RBF y pertenecen a
su misma clase.

El objetivo de modificar el radio es que el mayor
nimero posible de patrones que pertenecen a la
misma clase que la RBF, queden dentro de su radio.
De esta forma el radio se modifica de la siguiente
forma:

d=d+h siu<D+A
d=d-h en otro caso ©

donde %, es un numero aleatorio (0.05'd; < h <
0.5'd), D es el numero de patrones que no
pertenecen a la clase de la RBF dividido por el
numero de patrones que pertenecen a la clase, ambas
cantidades medidas dentro de su radio. A4, es el
numero de patrones que pertenecen a la misma clase
que la RBF dividido por el nimero de patrones que
no pertenecen a la misma clase, ambas cantidades
medidas dentro de dos veces el radio de la RBF.

e  Operador Nulo: no se realiza ninguna accion sobre la
RBF.

Estos operadores se aplican a la poblacion entera de
RBFs. La probabilidad de elegir un operador para una
RBF dada viene determinada por un sistema difuso tipo
Mamdani [10], cuyas entradas son los parametos a;, e; ¥
0,, éstos determinan la asignacion de crédito de cada RBF.
Estas entradas se consideran como variables lingiiisticas
va;, ve; y vo; 'y las salidas son peiminas Pma, Pmi ¥ Pny qUE
representan la probabilidad de aplicar los operadores
Elimina, Mutacién Aleatoria, Mutacion Informada y
Nulo, respectivamente. La Figura 1 muestra las funciones
de pertenencia para las etiquetas lingiiisticas de las
entradas y las salidas respectivamente. El nimero de
etiquetas lingiiisticas se ha determinado empiricamente,
con centros y bases directamente relacionados con su
significado. La Tabla 1 muestra las reglas usadas para
relacionar los antecedentes y los consecuentes. El bajo
numero de reglas permite que el sistema difuso disefiado
sea muy simple.

En el disefio de reglas se tiene en cuenta el hecho de que
una RBF es peor si su contribucion (g;) es baja, su error
(e)) es alto y su solapamiento (0;) también es alto. En el
lado opuesto, una RBF es mejor cuando su contribucion
es alta y su error y solapamiento son bajos. De esta forma,
la probabilidad de eliminar una RBF se incrementa
cuando ésta tiene un mal comportamiento; la probabilidad
de mutar va aumentando a medida que el comportamiento
es mejor. El operador nulo se aplicara cuando el
comportamiento de una RBF sea muy bueno.
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Figura 1. Arriba: etiquetas lingiiisticas para las variables de entrada.
Abajo: etiquetas lingiiisticas de las variables de salida.

Tabla 1: Base de reglas utilizada.

Antecedentes Consecuentes

Va Ve Vo P elimina P mr P mi Prulo
RI L M-H M-H L L
R2 M M-L M-H M-L M-L
R3 H L M-H M-H M-H
R4 L L M-H M-H M-H
RS M M-L M-H M-L M-L
R6 H M-H M-H L L
R7 L L M-H M-H M-H
RS M M-L M-H M-L M-L
RY H M-H M-H L L

3.5. INTRODUCCION DE NUEVAS RBFs

En este punto el algoritmo sustituye las RBFs eliminadas
por otras nuevas. Existen dos alternativas para situar las
nuevas RBFs, ambas con probabilidad de 0.5: en un
patron mal clasificado que esté fuera de cualquier RBF o
en un patron obtenido de forma aleatoria.

3.6. SELECCION DE LAS MEJORES RBFNs

Después de aplicar los operadores de mutacion aparecen
nuevas RBFs y éstas son comparadas con sus padres para
determinar cudles tienen un mejor comportamiento en la
red. Las mejores RBFs seran las elegidas para formar
parte de la nueva poblacion.

4 RESULTADOS EXPERIMENTALES

Para la experimentacion se han utilizado cuatro bases de
datos obtenidas de UCI Repository of Machine Learning
Database: Hepatitis, Sonar, Wbcd y Wine.

La Tabla 2 muestra las caracteristicas de las bases de
datos.

El estudio se ha realizado usando ten-fold cross
validacion, es decir, diez particiones para entrenamiento y
test, el 90% de los datos para entrenamiento y el 10%
para test. Para cada base de datos se obtiene la media de

las diez particiones. El nimero de generaciones se fija a
200.
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Tabla 2: Caracteristicas de las bases de datos

Bases de #nstancias #Atributos #Atributos #Clases
Datos Lineales Nominales

Hepatitis 155 6 13 2
Sonar 208 60 0 2
Whbcd 699 9 0 2
Wine 178 13 0 3

Las tablas de la 3 a la 6 muestran los resultados obtenidos

con CO’RBEN y con otros métodos. Los otros métodos

con los que se compara pertenecen a distintos paradigmas
dentro del campo del aprendizaje automatico:

e (4.5: algoritmo que genera reglas de clasificacion en
forma de arboles de decision a partir de un conjunto
de ejemplos dado. Implementacion obtenida de la
herramienta Keel [8].

e GP-COACH: propuesta evolutiva que utiliza la
Programacion Genética para aprender SBRDs
compactos y precisos en problemas con alta
dimensionalidad y que sigue el enfoque cooperativo-
competitivo de representacion de reglas [2].
Implementacion propia.

e  GenéticoRBFN: algoritmo genético para el disefio de
RBFNs basado en el esquema Pittsburgh. En dicho
esquema un individuo es una red completa.
Implementacion propia.

e  MultiObjetivoRBFN: algoritmo para el disefio de
RBFNs con enfoque multiobjetivo, basado en el
algoritmo NSGA2 (un individuo representa una red).
Implementacion propia.

e  Perceptron Back: algoritmo para el disefio de Redes
Perceptron Multicapa que utiliza el algoritmo
Backpropagation para el aprendizaje.
Implementacion obtenida de la herramienta Keel [8].

e Perceptron Grad: algoritmo para el disefio de Redes
Perceptron Multicapa que utiliza el algoritmo de
Gradiente  Conjugado para el aprendizaje.
Implementacion obtenida de la herramienta Keel [8].

El analisis de los resultados muestra que CO’RBFN
obtiene RBFNs con una estructura simple y los resultados
son comparables, incluso superiores, a los obtenidos con
otros métodos. La simplicidad de la red obtenida implica
una buena interpretabilidad, lo cual es una caracteristica
importante en los problemas de clasificacion.

Tabla 3: Resultados obtenidos con Hepatitis
#nodos/

Algoritmo reglas Test (%)
C4.5 7.1 89.647
GP-COACH 9.033 80.539
GenéticoRBFN 7.5 86.711
MultiObjetivoRNFN 8 87.479
Perceptron Back. 30 71.817
Perceptron Grad. 10 79.461
CO’RBFN 8 87.399
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Tabla 4: Resultados obtenidos con Sonar

Algoritmo #Z(;;Zj/ Test (%)
C4.5 143 71.071
GP-COACH 13.767 65.651
GenéticoRBFN 7.68 73.305
MultiObjetivoRNFN 6 73.814
Perceptron Back. 30 67.762
Perceptron Grad. 10 73.524
CO’RBFN 8 75.086

Tabla 5: Resultados obtenidos con Wbcd

Algoritmo #Z(;;Zj/ Test (%)
C4.5 12.4 94.995
GP-COACH 8.433 94.896
GenéticoRBFN 6.24 96.713
MultiObjetivoRNFN 8 96.969
Perceptron Back. 30 87.722
Perceptron Grad. 10 94.985
CO’RBFN 5 97.083

Tabla 6: Resultados obtenidos con Wine

Algoritmo t’ZZIZZj/ Test (%)
C4.5 5.1 94.902
GP-COACH 7.767 93.584
GenéticoRBFN 10.44 95.275
MultiObjetivoRNFN 12 95.643
Perceptron Back. 30 93.301
Perceptron Grad. 10 96.111
CO’RBFN 7 96.739

5 CONCLUSIONES

Este trabajo presenta un algoritmo bioinspirado para
disenar redes de funciones de base radial. En ¢l se
mantiene una poblacion de RBFs que cooperan para
lograr una solucion final y que compiten por su
supervivencia. El comportamiento (asignacion de crédito)
de cada funcion base dentro de la red completa se mide en
base a tres factores: la contribucidn, a;, de la RBF a la
salida de la red, el error, ¢;, de la RBF y el solapamiento
de la RBF con otras RBFs.

Se utilizan cuatro operadores para poder aplicar a una
RBF dada en el proceso evolutivo: Elimina, Mutacion
Aleatoria, Mutacion Informada y Nulo. Con las dos
modalidades de mutacion se consigue un equilibrio
adecuado entre las cualidades de explotacion y
exploracion que todo algoritmo evolutivo debe poseer.
Por un lado la mutacion informada utiliza informacion del
entorno de una neurona para modificar ésta de forma que
se adapte Optimamente a su entorno. La mutacion
aleatoria promueve modificaciones de forma que se
favorezca la exploracion del entorno y se huya de 6ptimos
locales.

La aplicaciéon de dichos operadores es determinada
mediante un Sistema basado en Reglas Difusas. Las
entradas a dicho sistema son los parametros a;, e;, y 0;,
usados para medir la asignacion de crédito y las salidas
son las probabilidades de aplicacion de los distintos
operadores.
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El algoritmo propuesto se ha evaluado con bases de datos
conocidas y los resultados obtenidos son comparables e
incluso superiores a los obtenidos con otros métodos.
Como lineas de trabajo futuro se estudiara la aplicacion
del algoritmo a bases de datos no balanceadas.
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