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Prodlogo

Motivacion

Las nuevas tendencias en generacién y uso de informacién y el interés en
la obtencién de conocimiento, generan nuevos retos en investigacién dentro
del campo conocido como extracciéon de conocimiento en bases de datos
(KDD, Knowlege Discovery in Databases) y en particular en una de sus

etapas, la mineria de datos (Data Mining).

Es necesario que el conocimiento detectado sea potencialmente ttil,
que se extraigan patrones comprensibles para las personas que finalmente
utilizardn este conocimiento y que normalmente no son expertos en mineria
de datos. En este aspecto, el desarrollo de algoritmos de mineria de datos que
proporcionen informacién compacta, sencilla y facil de interpretar tendrd un
impacto positivo en este area. En mineria de datos predictiva, area en la
que se centra este trabajo, el objetivo es proporcionar conocimiento para
predecir, es importante la interpretabilidad del conocimiento extraido para
justificar la predicciéon o lo que es igual, conocer la forma en que ésta se

realiza para entender mejor el problema.



Prélogo

El proceso KDD [Fayyad y otros, 1996a,b] estd formado por un
conjunto de pasos interactivos e iterativos, entre los que se incluye el pre-
procesamiento de los datos, la busqueda de patrones de interés con una
representacion particular y la interpretacion de los patrones obtenidos. La
segunda de las etapas comentadas es la que se conoce como mineria de datos
y en muchos contextos es el término que ha tenido mas aceptacién por lo
que, con frecuencia, se utiliza para hacer referencia a todo el proceso de

KDD [Han y Kamber, 2000; Witten y E.Frank, 2005].

La mineria de datos es un campo interdisciplinar cuyo objetivo general es
producir nuevo conocimiento que pueda resultar 1til mediante la construc-
cién de un modelo a partir de los datos existentes. Son muchas las tareas que
puede abordar la mineria de datos. La mayoria de ellas se pueden agrupar

en tres grandes categorias:

= Predictivas: el objetivo es pronosticar o predecir el comportamiento

futuro del modelo construido en base a los datos disponibles.

= Descriptivas: el objetivo es obtener patrones que resuman las relaciones

subyacentes entre los datos.

= Hibridas: con caracteristicas de las dos categorias anteriores.

Dada la importancia que tiene la automatizacién de la extraccién de
conocimiento, en la ultima década se han desarrollado miiltiples propuestas
de algoritmos de mineria de datos predictiva, descriptiva e hibrida y con
distintos tipos de modelos, y en particular en el campo de la mineria de
datos predictiva, multiples desarrollos para problemas de clasificacién, de

regresiéon numérica y de prediccién de series temporales.




Para desarrollar propuestas de algoritmos de mineria de datos se
utilizan diferentes técnicas. Entre ellas toman especial interés las conocidas
como técnicas soft-computing [Tettamanzi y Tomassini, 2001] o técnicas
de computacion flerible. El auge de este tipo de técnicas radica en su
capacidad para trabajar en entornos de imprecisién, lo que les confiere una
gran capacidad de adaptaciéon y hace posible su aplicacién a la resolucién
de problemas en entornos cambiantes de forma robusta y con bajo coste.
Estas situaciones de imprecisién y cambio suelen ocurrir en la mayoria de

los problemas reales.

Segin Zadeh [Zadeh, 1994] el término soft-computing engloba un con-
junto de técnicas que son tolerantes con la incertidumbre, la imprecision y
la verdad parcial. Se considera que la légica difusa, las redes neuronales, la
computacion evolutiva y el razonamiento probabilistico, son las principales
técnicas soft-computing. Estas tecnologias no deben considerarse como
excluyentes en la resolucién de problemas [Bonissone, 2000; Tettamanzi y
Tomassini, 2001], sino que deben cooperar entre si para lograr sistemas
hibridos de componentes especializados. En esta memoria se describen
propuestas desarrolladas para mineria de datos descriptiva bajo este enfoque,

hibridando redes neuronales, algoritmos evolutivos y légica difusa.

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA), utilizadas inicialmente por
[Rosenblatt, 1957; Widrow y Hoff, 1960], son un paradigma de aprendizaje y
procesamiento automaético inspirado en el sistema nervioso de los animales.
Constituyen una importante herramienta dentro de la mineria de datos
debido a algunas de sus caracteristicas tales como: su no linealidad,
capacidad de aproximacién universal, tolerancia al ruido, capacidad de

procesamiento paralelo y capacidad de adaptacién mediante aprendizaje.




Prélogo

Uno de los paradigmas mas populares dentro del campo de las redes
neuronales lo constituyen las Redes de Funciones de Base Radial (RBFN5)

[Broomhead y Lowe, 1988].

La computacién evolutiva, con sus distintos paradigmas, [Holland, 1975;
Fogel, 1962; Rechenberg, 1971; Schwefel, 1975; Koza, 1992|, proporciona
algoritmos estocéasticos de busqueda inspirados en el proceso de evolucion
de Darwin [Darwin, 1859]. Estos algoritmos se aplican a la minerfa de datos
debido a su robustez y a que sus técnicas adaptativas de bisqueda permiten

realizar una busqueda global en todo el espacio de soluciones.

La 16gica difusa, introducida por Zadeh en 1965 [Zadeh, 1965] aporta
un modelo de inferencia capaz de manejar conocimiento impreciso y
cuantitativo mas cercano al razonamiento humano. Las caracteristicas
mas atractivas de la logica difusa son su flexibilidad, su tolerancia a la
imprecisién, su capacidad para modelar problemas no lineales y su forma

de expresién similar al lenguaje natural, importantes en mineria de datos.

Como resumen de lo anterior, se puede concluir que actualmente la
automatizacion de la extraccién de conocimiento es un campo en auge y
una de sus principales etapas es la mineria de datos. Es importante seguir
avanzado en la construccion de modelos de mineria de datos que permitan
extraer conocimiento sencillo, facil de interpretar y utilizar por el usuario
final. Dentro de las técnicas utilizadas en mineria de datos, las técnicas soft-

computing constituyen uno de los paradigmas mas interesantes.

En esta memoria se describen métodos hibridos para dos tipos de
tareas de mineria de datos predictiva: clasificacién y prediccién de series

temporales.




En el ambito de la clasificacion existe y es muy frecuente en aplicaciones
reales, una situacion que dificulta el proceso de mineria de datos, el
desbalanceo de clases entre los ejemplos. Es lo que se conoce como
clasificacion con clases no balanceadas. En general, los algoritmos de mineria
de datos tienen problemas para extraer conocimiento correcto de todas las
clases (especialmente la minoritaria) y en muchos casos, la clase minoritaria
representa el concepto de mayor interés del problema mientras que la clase

mayoritaria representa sélo contraejemplos de la anterior.

El objetivo de esta memoria es el diseno y optimizacién de redes de
funciones de base radial (RBFNs) para tareas predictivas. No sélo se va
a utilizar una técnica soft-computing sino que el modelo producido es una
hibridacién de tres de ellas. En el nivel méas bajo una red neuronal se encarga
de trabajar con los datos del problema. Para llevar a acabo el diseno de la
red se utilizan la computacién evolutiva y la légica difusa, usadas como

meta-heuristicas que definen un nivel més elevado.

En particular, la memoria se centra en problemas de clasificacién: se
analizan los problemas abiertos para el diseno de RBFNs simples y precisas
en clasificacion; se desarrollan propuestas y se analiza el comportamiento en
problemas de clasificaciéon con bases de datos no balanceadas. Ademas, se
analiza y se adapta la propuesta para su aplicaciéon a problemas de prediccién

de series temporales.

Objetivos

El principal objetivo de esta tesis es el desarrollo de un método hibrido,

evolutivo, con enfoque cooperativo-competitivo, para el disenio de Redes de
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Funciones de Base Radial, aplicado a problemas de clasificacién.

En particular, un método sotf-computing en el que se hibridan diferentes
técnicas como las redes neuronales, la computacién evolutiva y la légica
difusa. El método debe obtener Redes de Funciones de Base Radial mediante
un diseno evolutivo de las mismas, siguiendo un enfoque cooperativo-
competitivo. Dentro del disefio evolutivo se utiliza la logica difusa para

representar conocimiento experto en el proceso de diseno.

Para alcanzar este objetivo general, se abordaran los siguientes objetivos

especificos:

= Revision de otras propuestas de diseio de RBFNs existentes. Se
realizard un estudio de los modelos y paradigmas propuestos, en la
bibliografia especializada, para solucionar los problemas de disefio de

RBFNs.

= Andlisis de los problemas a resolver en la tarea de clasificaciéon tanto
en bases de datos balanceadas como en bases de datos no balanceadas.
Los problemas que se presentan en las bases de datos no balanceadas
son debidos a que los ejemplos de las diferentes clases siguen diferentes
distribuciones. Este tipo de bases de datos no balanceadas aparecen

en muchos problemas reales.

» Estudio de las medidas utilizadas para el tratamiento de los datos tanto
numéricos como nominales. Se pretende el uso de funciones de distancia
adecuadas, de forma que se consiga que la pérdida de informacion sea

minima.

= Desarrollo de un método hibrido evolutivo para obtencién de RBFNs




compactas, con un adecuado nivel de precision y simplicidad en
problemas de clasificacion. Es decir, RBFNs que con un bajo nimero

de neuronas consigan una buena generalizacion del conjunto de datos.

= Aplicacién del modelo para la obtencion de RBFNs compactas y pre-
cisas en problemas de clasificacién en bases de datos no balanceadas.
Anilisis de la influencia de métodos de pre-procesamiento de datos

para mitigar el efecto del desbalanceo existente.

= An4lisis formal de los resultados obtenidos mediante técnicas estadisti-

cas que validen nuestro modelo frente a otros ya existentes.

= Andlisis y adaptaciéon de la propuesta para problemas de prediccién

de series temporales.

Contenido de la Memoria

Esta memoria se divide en seis capitulos cuyo contenido se resume a

continuacion.

En el Capitulo 1, se describe la extraccién de conocimiento en bases
de datos asi como cada una de sus fases. La fase de mineria de datos se
describe con mayor nivel de detalle, dado que el modelo que se presenta en
esta memoria se encuadra dentro de ella. Se enumeran las tareas de mineria
de datos asi como las técnicas utilizadas para abordar éstas. Dentro de las
técnicas usadas en mineria de datos, destacan los algoritmos evolutivos, redes
neuronales y logica difusa, todas ellas técnicas soft-computing, dado que son

las técnicas que el modelo propuesto va a utilizar.

El modelo propuesto en la memoria tiene como objetivo el diseno de
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redes de funciones de base radial, un modelo de red neuronal artificial. Por
tanto es necesario realizar un estudio sobre este tipo de redes asi como una
revisiéon de los modelos existentes en la bibliografia para el disefio de las

mismas. Este estudio se lleva a cabo en el Capitulo 2.

La idea inicial en la construccién del modelo que se propone, es la de
disenar un modelo aplicado a la tarea de clasificacién. En el Capitulo 3, se
presenta el método propuesto. Los resultados obtenidos se comparan con los
obtenidos mediante distintos métodos basados en técnicas soft-computing.
Por ultimo, se realiza un anélisis formal de los resultados obtenidos mediante

un conjunto de test estadisticos.

Dentro de los problemas de clasificacién, toma importancia la clasifica-
cion en bases de datos desbalanceadas, es decir, la clasificaciéon cuando la
distribucion de los ejemplos de las clases es muy diferente. En el Capitulo 4
se presenta el problema de clasificacién en bases de datos no balanceadas,
se estudian los métodos de preprocesamiento utilizados para tratar dichas
bases de datos y se aplica el algoritmo a bases de datos no balanceadas. Al
igual que en el capitulo anterior, los resultados obtenidos se comparan con

los de otros métodos y se realiza un analisis estadistico de los mismos.

En el Capitulo 5 se estudian los problemas de prediccién de series tem-
porales y los métodos estadisticos clasicos utilizados para el anélisis de las
mismas (destacando el método ARIMA) y se adapta el método CO?RBFN
para extraer conocimiento en este tipo de problemas. Posteriormente se
analiza el comportamiento del método aplicado a un conjunto de series
temporales estudiadas en la literatura. Para finalizar, el algoritmo se aplica
a un problema real, la prediccién del precio del aceite de oliva virgen extra.

En todas las experimentaciones los resultados obtenidos se comparan con




las otros métodos.

Para concluir la memoria, en el Capitulo 6 se presentan las conclusiones
obtenidas sobre el comportamiento del método, las lineas de trabajo futuro
y se enumeran las publicaciones asociadas al trabajo desarrollado en esta

memoria.







Capitulo 1

Introduccion

Extraer conocimiento a partir de datos es un proceso que se viene
haciendo a lo largo de la historia y que en la actualidad estd teniendo
una gran importancia debido, entre otras cosas, a los grandes volimenes de
informacién que se tienen que manejar. Surge asi la necesidad de explorar
nuevas formas de extraccién automatica de conocimiento a partir de la

informacién disponible.

Este proceso, denominado formalmente descubrimiento de conocimiento
en bases de datos, estd formado por un conjunto de pasos interactivos
e iterativos, entre los que se incluye el pre-procesamiento de los datos
para corregir los posibles datos erréneos, incompletos o inconsistentes, la
reduccién del nimero de registros y/o caracteristicas encontrando los més
representativos, la bisqueda de patrones de interés con una representacién

particular y la interpretacién de estos patrones.

La fase de busqueda de patrones de interés, es conocida como mineria
de datos y en muchos contextos dicho término es el que ha tenido mas

aceptacién por lo que, con frecuencia, se utiliza éste para hacer referencia a
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todo el proceso completo de descubrimiento de conocimiento.

En este capitulo se describirdn brevemente las distintas fases del proceso
de descubrimiento de conocimiento y se centrard la atencién en la fase
de mineria de datos, sus tareas y técnicas. Se explicardn con mas detalle
técnicas soft-computing como la computacién evolutiva, légica difusa y redes

neuronales.

1.1. Descubrimiento de conocimiento en bases de

datos y mineria de datos

Desde sus origenes, el hombre ha tenido la necesidad de manejar
informacién. Podemos decir que el tratamiento de la informacién es casi tan
antiguo como el hombre y dicho tratamiento va evolucionando y haciéndose
més sofisticado con el transcurso del tiempo. A lo largo de la historia se han
ido creando maquinas y métodos que permiten procesar la informacién, de
hecho la disciplina de la Informética surge para poder tratar la informacién

de forma automaética.

La cantidad de informacién disponible crece espectacularmente y surgen
estructuras de almacenamiento como las Bases de Datos y métodos de
consulta asociados que permiten extraer informacién resumida. No obstante,
estos métodos sélo generan informacion resumida de forma previamente
establecida, poco flexible y poco escalable a grandes voliimenes de datos.
Ante las nuevas demandas que surgen debido al crecimiento masivo y
la diversidad de fuentes de informacién, se da un paso mas y surge el

almacén de datos (data warehouse). Se trata de un almacén de fuentes
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1.1. Descubrimiento de conocimiento en bases de datos y mineria de datos

heterogéneas de datos, integrados y organizados bajo un esquema unificado
para facilitar su andlisis y dar soporte a la toma de decisiones. Esta
tecnologia incluye operaciones de procesamiento analitico en linea (On-
Line Analytical Processing, OLAP), técnicas de andlisis como pueden ser
el resumen, consolidacién o agregacién, asi como la posibilidad de ver la
informacién desde distintas perspectivas. Estas técnicas son capaces de
obtener informes avanzados a base de agregar los datos de cierta forma
compleja pero ya predefinida. Sin embargo, no permiten extraer de los datos
reglas, patrones, pautas, en general conocimiento que se pueda aplicar a
otros datos. Las nuevas necesidades parten de que la importancia no radica
en los datos como tales sino en el conocimiento que se puede extraer a
partir de ellos y aun mas, en que dicho conocimiento se pueda utilizar.
Estas necesidades y las limitaciones de las técnicas existentes propician
el nacimiento de una nueva generacién de herramientas que permitan
la extraccion de conocimiento util a partir de la informacién disponible,

englobadas bajo la denominacién de mineria de datos (Data Mining).

La mineria de datos se distingue de las aproximaciones anteriores en
que no obtiene informacién explicita extensional (datos) sino implicita
intensional (conocimiento) y dicho conocimiento no es preestablecido por
el usuario sino que es modelo novedoso extraido completamente con la
herramienta [Herndndez y otros, 2004]. La minerfa de datos constituye la
fase central de un proceso méas amplio denominado descubrimiento de de
conocimiento en bases de datos (Knowledge Discovery in Databases, KDD)
[Fayyad y otros, 1996b]. Este proceso incluye la aplicacién de de distintos
métodos de pre-procesamiento orientados a facilitar la aplicacién de los

algoritmos de mineria de datos y métodos de post-procesamiento que refinan
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y mejoran el conocimiento descubierto.

1.1.1. Extraccién de conocimiento en bases de datos

Tal y como se ha comentado, en la actualidad se manejan grandes
volimenes de informacion que son recogidos desde diferentes dominios
de aplicacién. Dicha informacién se encuentra almacenada en diferentes
bases de datos (relacionales, transaccionales, dirigidas a objetos, etc.), en
diferentes data warehouses, y en otros almacenes (tales como datos www,
datos multimedia, etc.). Partiendo de grandes volumenes de datos que
provienen de fuentes heterogéneas, con diferente variabilidad en el nivel de
confianza sobre la validez de los mismos, se pretende obtener conocimiento

util que se pueda aplicar a otros conjuntos de datos.

Son muchas las definiciones que aparecen de la extraccién o descubri-
miento de conocimiento en bases de datos. En [Fayyad y otros, 1996a] se
define el KDD como “el proceso no trivial de identificar patrones validos,
novedosos, potencialmente utiles y, en ultima instancia, comprensibles a
partir de los datos”. En esta definicién, los datos son un conjunto de hechos
(como los casos de la base datos), y un patrén es una expresién en algin
lenguaje que describe un subconjunto de los datos o un modelo aplicable a
este subconjunto. El término proceso implica que el KDD incluye distintos
pasos interactivos e iterativos, como la preparacion los datos, la busqueda de
patrones, la evaluacién del conocimiento, y el refinamiento. Por no trivial,
se entiende que es necesaria cierta busqueda o inferencia; es decir, no es
un célculo directo como puede ser calcular la media de un conjunto de
ntumeros. Los patrones descubiertos deben ser validos en nuevos datos con

un grado de certidumbre dado. También queremos que los patrones sean
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1.1. Descubrimiento de conocimiento en bases de datos y mineria de datos

novedosos (al menos para el sistema y preferiblemente para el usuario) y
potencialmente ttiles, es decir, que supongan algin beneficio y cumplan las
metas del usuario. Finalmente, los patrones deberian ser comprensibles, si no

inmediatamente, si después llevar a cabo algin tipo de post-procesamiento.

Un proceso KDD, parte de bases datos y permite la seleccién, preproce-
sado y transformaciones de éstas; a continuacion la aplicacion de métodos
(algoritmos) de mineria de datos para extraer patrones y modelos adecuados;
y por ultimo la evaluacion y posible interpretacién de los resultados de la
mineria de datos para identificar el conocimiento obtenido a través de los

patrones identificados.

En la figura 1.1 se muestra el proceso KDD.

~

Mineria de datos
Datos

pre-procesados <:D % F
fll | 1

Pre-procesamiento Post-procesamiento
Limpieza Reduccion . Evaluacion Explotacion
Seleccion Interpretacion

Datos

Figura 1.1: Proceso KDD

Las etapas en las que se descompone el proceso KDD son las siguientes

[Fayyad y otros, 1996b]:

15



1. Introduccion

= Pre-procesamiento o preparacién de los datos: Los datos almacenados
pueden tener valores perdidos, ruido, inconsistencias o un formato
inadecuado para su procesamiento. Por todo esto se hace necesario
un pre-procesamiento de los mismos para corregir los posibles datos
erréneos, incompletos o inconsistentes y reducir el ntimero de registros
y/o caracteristicas encontrando los mé&s representativos que seran
aquellos que se procesen. El pre-procesamiento puede implicar una

o varias tareas [Ghosh y Jain, 2005]:

e Limpieza de datos. Se realiza para eliminar ruido e inconsisten-

cias, completar valores perdidos o identificar valores anémalos.

e Integracién de datos. Los datos pueden provenir de fuentes muy
diversas y se hace necesaria la integracién de los mismos de forma

que se eviten conflictos y se resuelva la heterogeneidad semantica.

e Transformacion de datos. Puede que los datos no tengan un
formato adecuado para ser procesados, de forma que éstos se
tengan que trasformar para adecuarlos a la tarea que se va a
aplicar. Las técnicas de transformacion pueden ser tales como
agregacién, generalizacién, normalizacién, etc.

e Discretizacién. Consiste en transformar los atributos continuos

en atributos nominales (o categéricos).

e Reduccién de datos. Se aplican técnicas como reduccién de la
dimensionalidad (eliminacién de algunas caracteristicas del con-
juntos de datos), compresién de los datos, reduccién del nimero

de datos (usando alternativas como muestreo, histogramas), etc.

e Seleccion de datos. Los datos maés relevantes seran seleccionados

para el posterior procesamiento de los mismos.
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= Mineria de datos: Durante esta etapa se seleccionan y aplican algo-
ritmos para encontrar patrones de interés a partir de los datos. El
tipo de algoritmo que se elija dependera de la tarea que se pretenda
realizar (clasificacién, regresién, agrupamiento, extraccién de reglas
de asociacién, descubrimiento de subgrupos, sumarizacién, etc.). Es
necesario también especificar un criterio de evaluacién que permita

definir qué modelo es mejor.

» Post-procesamiento: Los patrones extraidos en la fase de mineria de
datos se han de interpretar apropiadamente, de forma que se extraiga
correctamente el conocimiento que conllevan. Medir la calidad de los
patrones descubiertos por un algoritmo de mineria de datos no es
facil, ya que se pueden utilizar muchos criterios y algunos de ellos
son subjetivos. Un patréon se considera interesante si es facilmente
entendible, potencialmente util, novedoso y es valido sobre los datos
de prueba con algin grado de certeza. Segin la aplicacién a la
que se vaya a destinar el modelo, puede interesar mejorar algunos
de los criterios vistos y sacrificar ligeramente otros. A menudo el
conocimiento descubierto mediante algin algoritmo de mineria de
datos ha de ser post-procesado para simplificarlo de forma que se
aumente la comprensibilidad del mismo por parte de los usuarios.

Durante el post-procesamiento se realizan las siguientes acciones:

1.1.2. Mineria de datos

Representa la fase méas caracteristica del KDD, por lo que a veces se
utiliza el término de mineria de datos como sinénimo de KDD [Han y

Kamber, 2000; Witten y E.Frank, 2005]. Su objetivo es producir nuevo

17



1. Introduccion

conocimiento que pueda resultar ttil mediante la construccién de un modelo
a partir de los datos recopilados para ello. Dicho modelo es una descripcion
de los patrones o relaciones entre los datos y puede usarse para entender
mejor los datos, hacer predicciones o explicar situaciones pasadas. La
mineria de datos consiste en el uso de algoritmos concretos que generan

una enumeracion de patrones a partir de los datos preprocesados [Fayyad y

otros, 1996a].

La mineria de datos y en general la extraccién de conocimiento, surgen
debido a la aparicion de cambios en los datos que hacen imposible la
aplicacién de las técnicas de andlisis tradicionales [Tan y otros, 2006].

Algunos de éstos cambios son:

= Escalabilidad: debido a los avances en la generacién y recoleccién de
datos se tiene que trabajar con grandes volumenes de informacién.
Los algoritmos de mineria de datos deben ser escalables para poder
manejar dichas cantidades masivas de informacién y para poder tratar

con grandes cantidades de atributos.

= Datos complejos y heterogéneos: el analisis tradicional de datos
manejaba bases de datos donde los atributos eran del mismo tipo,
ahora se necesitan técnicas que permitan manejar datos con atributos
heterogéneos (numéricos, continuos), asi como con datos més comple-

jos (colecciones de péginas web con texto e hiperenlaces, ...).

= Datos distribuidos: se tiene la necesidad de analizar datos que pueden
estar almacenados en una tnica localizacion o distribuidos entre varias
v heterogéneas fuentes. Asf los algoritmos de mineria de datos deben

intentar reducir la cantidad de comunicaciéon necesaria, consolidar
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resultados de multiples fuentes y garantizar seguridad en los datos.

La mineria de datos es un campo multidisciplinar (figura 1.2) que se
ha desarrollado en paralelo o como prolongacién de otras disciplinas, tales
como estadistica, inteligencia artificial u optimizacion. Se puede senalar que

las disciplinas més influyentes en la mineria de datos son:
Estadistica
Computacién Aprendizaje
Paralela Automatico

Mineria
de Datos

Visualizacién

Figura 1.2: Relacion de la Mineria de Datos con otras disciplinas

= Bases de datos: en particular técnicas de acceso eficiente a los datos y

técnicas de indizacién para conseguir algoritmos eficaces.

» Estadistica: ha proporcionado muchos elementos como teoria del

muestreo, diversos tests, métodos de estimacién, etc.

= Aprendizaje automaético: éste drea de la inteligencia artificial que se
ocupa de desarrollar algoritmos capaces de aprender, constituye junto

con la estadistica, el corazén del andlisis inteligente de datos. Sus
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principios y los de la mineria de datos son los mismos: la maquina
debe aprender un modelo a partir de los datos y los usa para resolver

problemas.

» Visualizacién de datos: las técnicas de visualizacién permiten al

usuario entender mejor los patrones generados.

» Computacién paralela y distribuida: conocimiento para que los algorit-
mos de mineria de datos puedan ser escalables y sus tareas se puedan

ejecutar en diferentes procesadores.

s Otras disciplinas: dependiendo del tipo de datos a los que se va a
aplicar la mineria o del tipo de aplicacién se pueden usar también
técnicas de otras disciplinas como el lenguaje natural, analisis de

imagenes, procesamiento de senales, etc.

Como ya se ha mencionado anteriormente, el objetivo de la mineria de
datos es producir nuevo conocimiento que pueda resultar 1til mediante la
construccion de un modelo a partir de los datos recopilados para ello. Dicho
modelo es una descripcion de los patrones o relaciones entre los datos y
puede usarse para entender mejor dichos datos, hacer predicciones o explicar

situaciones pasadas. En la practica, los modelos pueden ser de tres tipos:

s predictivos: encuentran un patrén que permite estimar valores futuros
o desconocidos de variables de interés (variables objetivo o dependien-

tes) usando otras variables (variables independientes o predictivas).

= descriptivos: identifican patrones que explican o resumen los datos, es
decir, sirven para explorar las propiedades de los datos examinados y

no predicen datos nuevos.
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» hibridaciones de ambos que tratan de extraer informacién descriptiva
sobre un problema con naturaleza predictiva. En esta categoria entran
por ejemplo las técnicas de induccién supervisada de reglas descriptivas

[Novak y otros, 2009].

Cuando se va a aplicar mineria de datos se ha de determinar el tipo de
tarea a la que se dirige, es decir, el tipo de problema que se intenta resolver y

después se tendra que elegir el tipo de técnica mas adecuada para abordarla.

El método que se va a proponer en esta memoria entra dentro de la
mineria de datos predictiva, en la que se engloban varios tipos de tareas, es
decir, clases de problemas que se van a intentar resolver. Cada tarea tiene
sus propios requerimientos y el modelo obtenido al resolver una de ellas
es distinto al obtenido al resolver otra. Las principales tareas dentro de la

minerfa de datos predictiva son [Herndndez y otros, 2004]:

= Clasificacién: Es probablemente la tarea mas estudiada en mineria de
datos. En ella cada instancia (ejemplo, tupla, registro,...) pertenece a
una clase, la cual se indica mediante el valor de un atributo (variables o
caracteristicas). El rango de valores para dicho atributo es un conjunto
pequeno y discreto, vy cada uno representa una clase. El resto de
atributos se utilizan para poder predecir el atributo que representa la
clase. El objetivo de esta tarea es predecir la clase a la que pertenecen
las nuevas instancias que se puedan presentar. El objetivo del algoritmo
es maximizar la precision en la clasificacién de las nuevas instancias, la
cual se calcula genéricamente, como el cociente entre las predicciones

correctas y el niimero total de predicciones.

= Regresion: Consiste en aprender una funcién real que asigna a cada
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instancia un valor. En este caso, si lo comparamos con la clasificacién,
el valor a predecir es numérico. El objetivo en este caso es minimizar

el error entre el valor predicho y el valor real.

Prediccion de series temporales: En la prediccién se usan valores
conocidos actuales para predecir valores futuros. Las observaciones se

recogen en periodos sucesivos de tiempo.

Categorizacién: en este caso, a diferencia de la clasificacion un
ejemplo puede pertenecer a més de una categoria. Y el problema
a resolver consiste en encontrar cudles son las categorias a las que
pertenece un ejemplo. Al igual que en clasificacion, la categorizacion
se puede presentar en forma de categorizacién suave (cada categoria va
acompanada de su certeza) o en forma de estimador de probabilidades
(se estima una probabilidad para todas las categorias, en este caso su

suma puede ser mayor que 1).

Preferencias o priorizacion: consiste en determinar a partir de dos o
mas ejemplos un orden de preferencia. En este caso lo que se prioriza

es el ejemplo completo frente a la priorizacién de la clase.

De todas estas tareas mencionadas el método propuesto va a abordar la

clasificacién y la prediccion de series temporales.

Técnicas de mineria de datos

Dado que la mineria de datos es un campo interdisciplinar, los algoritmos

de mineria de datos estdn basados en diversos paradigmas, tales como cons-

truccion de arboles de decisién, induccién de reglas, algoritmos evolutivos,

22



1.1. Descubrimiento de conocimiento en bases de datos y mineria de datos

redes neuronales, aprendizaje basado en instancias, aprendizaje bayesiano,
programacién légica inductiva, métodos basados en ntcleo y diferentes tipos
de algoritmos estadisticos. Dentro de cada uno de estos paradigmas existen
diferentes algoritmos y variaciones de los mismos que presentan restricciones
que hacen que el algoritmo sea adecuado para determinados conjuntos de
datos y no lo sea para otros. Se puede concluir que no existe algoritmo, ni

paradigma, que se pueda aplicar a todos los problemas.

Cada una de las tareas descritas de la mineria de datos, puede tener
diferentes métodos que la puedan resolver y por otro lado tenemos que el
mismo método (o al menos la misma técnica) puede resolver un conjunto de
tareas. Esto es debido a que la mayoria de las tareas descritas anteriormente
y los métodos, se centran en la idea de aprendizaje inductivo. El aprendizaje
inductivo se puede definir como la identificacién de patrones, regularidades,
existentes en la evidencia. Es decir, se parte de casos particulares (ejemplos)
y se obtienen casos generales (modelo) que generalizan la evidencia. Existen
una gran cantidad de técnicas e hibridaciones de las mismas que se pueden

aplicar a las tareas de la mineria de datos.

En esta memoria se utilizardn tres técnicas que se engloban dentro del
soft-computing, las redes neuronales, la computacién evolutiva y la légica

difusa, que serdn descritas posteriormente.

Evaluacion y validacion del modelo

Las medidas que se utilicen para evaluar el modelo dependen de la tarea
de mineria de datos a la que esté orientado el modelo. En el caso de la

clasificacién, la calidad del modelo se evaliia con respecto a su precisién
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sobre el conjunto de tests. En el caso de reglas de asociacién se mide la
cobertura y confianza de las reglas obtenidas. Si la tarea es regresion el
modelo habitualmente se evaliia considerando el error cuadratico medio del
valor predicho respecto al real. Para la tarea de agrupamiento se suele medir
la cohesién y separacién de los grupos descubiertos. Ademés de las medidas
comentadas existen otras algunas mas subjetivas como el interés, la novedad,

la simplicidad o la comprensibilidad [Herndndez y otros, 2004].

La validacién de un modelo de mineria de datos es el proceso que
pretende obtener una estimacion adecuada del rendimiento del modelo con
nuevos datos. Los datos disponibles, normalmente un conjunto reducido de
muestras, se han de utilizar tanto para entrenar modelo como para probar
la validez de éste. Para ello, los datos se suelen dividir en dos conjuntos:
el conjunto de entrenamiento (training set) y el conjunto de test o prueba
(test set). El primero de los conjuntos se utiliza para entrenar el modelo y
hacer que éste aprenda y el segundo conjunto se utiliza para probar si el
modelo es valido; con la divisién de los datos se consigue que la validacién
de la precisién del modelo sea una medida independiente de los datos que
se tengan. Hay ocasiones en las que los datos se dividen en tres grupos:
entrenamiento, validacién (validation set) y test. El conjunto de validacién
se utiliza para ir refinando el modelo o elegir entre diferentes modelos antes
de la obtencién del modelo final en el algoritmo [Freitas, 2002; Herndndez y

otros, 2004].

Para realizar la validacién del modelo aprendido se pueden utilizar

alguno de los métodos siguientes [Tan y otros, 2006]:

= Resustitucién: se utilizan todos los datos para entrenamiento y luego
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todos para test. Se obtienen estimaciones demasiado optimistas.

Particién (Holdout): el conjunto de muestras total se divide en dos
conjuntos mutuamente exclusivos, conjuntos de entrenamiento y test
(aproximadamente el conjunto de entrenamiento con % de los datos y
el de test con % o} % y %) En este caso el modelo aprendido presenta
un comportamiento peor que cuando aprende a partir de todas las
muestras y ademas depende de la particién realizada. Este método se
utilizard cuando el conjunto total de datos sea del orden de millares o

superior.

Submuestreo aleatorio (random subsampling): se realizan sucesivas
particiones aleatorias del conjunto original y se aplica sucesivamente
el método de particién. La estimacién del error se calculard como la
media de la estimacién hecha para cada particion. En este caso hay una
menor dependencia de la particién, aunque sigue sin utilizar todos los
datos que son posibles para el entrenamiento y ademés no se controla
el nimero de veces que un ejemplo es utilizado para entrenamiento y
test (ciertos ejemplos pueden ser més utilizados para entrenamiento

que otros).

Leaving-one-out: Si hay n muestras, se realizan n particiones dejando
en cada una de ellas 1 muestra para test y utilizando las n—1 restantes
para entrenamiento. La estimacién del error se calcula como la media
de las n estimaciones y supone una cota superior de las probabilidades

del error al igual que con Holdout.

k-validacién cruzada (k-fold cross validation): En este método los datos

se dividen aleatoriamente en k particiones mutuamente exclusivas, k
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es un parametro definido por el usuario. Cada particion tiene el mismo
numero de instancias, 1/k del conjunto original. En la i-ésima ejecucién
la particién ¢ es usada como conjunto de test y las k — 1 restantes son
mezcladas temporalmente y usadas como conjunto de entrenamiento.
El proceso se repite k veces de forma que cada particién sea una vez
conjunto de test. El error se calcula como la media de los errores
ocurridos en cada una de las ejecuciones. Un valor de k£ habitual es 10

o 5.

= Bootstraping: en los método vistos se supone que los ejemplos en
los conjuntos son muestras sin reemplazamiento, por lo que no hay
ejemplos duplicados en los conjuntos de entrenamiento y test. En este
método las muestras se seleccionan con reemplazamiento. Se escogen
k conjuntos de tamano n con reemplazamiento, con cada una de estas
muestras se aprende el modelo que se prueba con los ejemplos no

seleccionados.

En [Kohavi, 1995] se pueden encontrar comparaciones entre distintos

métodos de validacién.

1.2. Soft-computing

En el proceso de extraccién de conocimiento en bases de datos, y en
concreto en la fase de mineria de datos, diversas tareas o problemas se pueden
enfocar y resolver como problemas de optimizacién y busqueda. Las técnicas
tradicionales de optimizacion, conocidas como técnicas hard-computing,

utilizan procedimientos deterministicos para alcanzar una solucién 6ptima.
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Dichas técnicas presentan limitaciones tales como que la convergencia a una
solucion depende de la solucion inicial, que pueden quedar atrapados en
optimos locales, falta de eficiencia en problemas con espacios discretos o
dificultad para el uso eficiente en maquinas paralelas. Frente a estos métodos
cldsicos aparecen nuevas tecnologias conocidas como soft-computing cuya
caracteristica principal es la tolerancia a la imprecisién y la incertidumbre,
lo que les confiere una gran capacidad de adaptacién que hace posible que
se puedan aplicar a la resolucién de problemas en entornos cambiantes y lo

hagan de forma robusta y con bajo coste.

Las principales técnicas soft-computing son la légica difusa, las redes
neuronales, la computacién evolutiva y el razonamiento probabilistico
[Zadeh, 1994]. A continuacién se explican tres de ellas que son las que se

utilizan en esta memoria.

1.3. Computacion evolutiva

Los Algoritmos Evolutivos (AEs) son algoritmos estocésticos de bisque-
da inspirados en el proceso de evolucién de Darwin [Darwin, 1859]. Estos
algoritmos son aplicados a la mineria de datos debido a su robustez y a que
sus técnicas adaptativas de bisqueda permiten realizar una bisqueda global

en todo el espacio de soluciones.

Un AE es esencialmente un algoritmo inspirado en los principios de
seleccién y genética natural. En la naturaleza los individuos evolucionan de
forma que se adaptan cada vez mejor al entorno. Los AEs trabajan con una
poblacién finita de individuos, cada uno de los cuales representa una solucién

candidata al problema propuesto y evolucionan para tratar de encontrar
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cada vez mejores soluciones. Cada individuo se evaliia mediante una funcién
que mide la calidad de la solucién que representa. Dicha funcién asocia a cada
individuo un valor de adaptacién o fitness. Los individuos van evolucionando,
a lo largo de generaciones (iteraciones), utilizando procedimientos basados en
la seleccién natural (supervivencia y reproduccién) y operadores basados en
la genética natural (cruce y mutacién), para obtener una nueva descendencia

que reemplazara a los padres.

Los operadores de cruce y mutacién son operadores estocdsticos y a
menudo se aplican con una probabilidad pre-establecida. Con el operador
de cruce parte del material genético de dos individuos se intercambia para
producir un nuevo individuo, mientras que con el operador de mutacion se
producen cambios aleatorios en parte del material genético del individuo. De
esta forma se van obteniendo nuevas generaciones de individuos y el proceso
continia de forma iterativa hasta que se alcanza un criterio de parada, tal
como que se logre un determinado ntimero de generaciones o que la solucién

conseguida sea satisfactoria.

En los algoritmos evolutivos se distinguen los modelos generacionales
frente a los estacionarios. En el primer tipo de modelo durante cada iteracién
se selecciona una poblacion completa con nuevos individuos, es decir, la
nueva poblacién reemplaza directamente a la antigua. En el segundo tipo
de modelo en cada iteracién se escogen individuos a los que se les aplican
los operadores genéticos, y el/los descendiente/s reemplazan a algunos

individuos de la poblacién inicial permaneciendo el resto sin modificaciones.

En el contexto de la computacién evolutiva se suelen utilizar los términos
genotipo y fenotipo al igual que en la genética natural. El genotipo de un

individuo hace referencia a la representacion interna de dicho individuo,
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mientras que el fenotipo hace alusiéon a la solucion que dicho individuo

representa.

El uso de modelos de computacion evolutiva presenta una serie de

ventajas sobre la utilizaciéon de otros métodos:

» Los AEs se pueden aplicar aunque se tenga conocimiento incompleto

del problema a resolver.

= Los AEs son menos susceptibles de quedar atrapados en Optimos
locales. Esto es debido a que mantienen una soluciéon de poblaciones
alternativas y un balance entre la explotacion de regiones del espacio de
bisqueda, y la ezploracion de nuevas regiones. La exploracién permite
que el algoritmo se mueva por todo el espacio de soluciones posibles
con lo que se evitan los 6ptimos locales, mientras que la explotacion
permite encontrar una posible solucién 6ptima y moverse en el espacio

circundante a ésta.

En los algoritmos evolutivos existen un conjunto de parametros que
rigen su funcionamiento, tales como pueden ser el tamano de la poblacién,
el porcentaje de cruce, porcentaje de mutaciéon, nimero de generaciones o

tamano de los individuos.

Existen principalmente cuatro modelos computacionales dentro de los

AEs:

» Algoritmos Genéticos (AGs). Fueron introducidos por Hollan [Holland,
1975] y posteriormente estudiados por De Jong [Jong, 1975] y Goldberg

[Goldberg, 1978]. Estos algoritmos enfatizan el cruce como el principal
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operador para explorar el espacio de busqueda y consideran la
mutacion como un operador menos importante, por lo que tipicamente
se aplica con una probabilidad baja. Al principio los AGs clésicos
representaban a los individuos mediante vectores binarios aunque
en la actualidad existen representaciones mas elaboradas tales como

vectores de valores reales.

Programacién Evolutiva (PE). Fue desarrollada por Fogel [Fogel,
1962], originariamente para evolucionar méaquinas de estados finitos.
En la actualidad es usada para evolucionar individuos que consisten
en vectores de valores reales. Por regla general no se usa el operador
de cruce y las mutaciones constituyen la tnica fuente cambios para las

posibles soluciones. La PE se centra en la evolucion a nivel de fenotipo.

Estrategias de Evolucién (EE). Desarrolladas por Rechenberg y Sch-
wefel [Rechenberg, 1971; Schwefel, 1975]. Utilizan como representacién
tipica de un individuo un vector de valores reales. Los primeros
algoritmos de EE enfatizaban la mutaciéon como el principal operador
para la explotacion, pero en la actualidad se utilizan ambos operadores,
mutacién y cruce. A menudo un individuo representa ademds de las
variables reales del problema a resolver, los pardmetros que controlan
la distribuciéon de la mutacién, de forma que se tiene una auto-
adaptacién de los parametros de mutacion. Lo més usual es que las
mutaciones sobre los individuos sean pequenas y sigan una distribucién

normal.

Programacién Genética (PG). Propuesto por Koza [Koza, 1992] [Koza,

1994]. A menudo se considera una variacién de los AGs mas que como
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otro paradigma. En la PG los individuos no sélo consisten en los
datos o parametros de las funciones sino que las propias funciones

(u operadores) estan representadas en éstos.

Los pseudocédigos basicos de los AEs son bastante similares. En la
figuras 1.3 se muestra el pseudocddigo representativo de los AG y PG,
mientras en la figura y 1.4 se muestra el pseudocédigo que representa la EE y
la PE. La diferencia principal es que en AG y PG la seleccién de los mejores
individuos se hacer normalmente antes de la aplicacién de los operadores
genéticos que crean la descendencia, asi los operadores son aplicados a
los mejores individuos. En cambio EE y PE normalmente se aplican los
operadores primero, para crear la descendencia y entonces se seleccionan los

mejores individuos [Deb, 2000; Freitas, 2002].

Creacidén de la poblacién inicial
Calculo del fitness de los individuos
Repetir
Seleccidén de los individuos
Aplicacién de los operadores genéticos
a los individuos seleccionados y
creacién de la descendencia
Calculo del fitness de la descendencia
Cambio de la poblacién actual
Hasta (condicién de parada)

Figura 1.3: Pseudocddigo bdsico para AG y PG

La caracterizacién anterior de los AEs en diferentes paradigmas debe
considerarse s6lo como comentarios generales y no como divisiones muy

especificas. Dentro de cada uno de esos paradigmas hay muchos algoritmos,
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Creacidén de la poblacién inicial
Calculo del fitness de los individuos
Repetir
Aplicacién de los operadores genéticos
a los individuos y creacién de la descendencia
Calculo del fitness de la descendencia
Seleccidén de los individuos
Cambio de la poblacién actual
Hasta (condicién de parada)

Figura 1.4: Pseudocddigo bdsico para PE y EE

con diferentes caracteristicas. La tendencia actual es la unificacion en el
campo de los AEs, de tal forma que la existencia de clases diferenciadas

tiende a desaparecer.

1.3.1. Componentes de un algoritmo evolutivo

Para definir un AE particular se han de especificar una serie de compo-
nentes, procedimientos u operadores. Los componentes mas importantes son

[Eiben y Smith, 2003]:

Representacién de los individuos

Funcién de adaptacién (fitness)

Poblacién

Mecanismo de selecciéon de padres

Operadores (mutacién y cruce)
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= Estrategia de reemplazamiento para la nueva poblacién

La eleccion del tipo de cada uno de los componentes anteriores es lo que

diferencia unos paradigmas de otros dentro de la computacion evolutiva.

Representacién de los individuos. El primer paso que se ha de realizar
es establecer un enlace entre el contexto original del problema y el
espacio de solucién del problema donde se va a realizar la evolucién.
Es decir, se ha de encontrar una representacién que permita hacer
traslaciones entre el fenotipo (solucién) y el genotipo (representacién

de dicha solucién).

En la computacion evolutiva se suelen utilizar varios sinénimos para
referenciar los elementos de estos dos espacios. En el contexto original
del problema se utilizan los nombres individuo, solucién candidata,
fenotipo, para designar un punto del espacio de las posibles soluciones.
En el espacio del AE, genotipo, cromosoma y de nuevo individuo son
los nombres usados para los puntos del espacio donde se desarrolla la

bisqueda evolutiva.

La palabra representacion puede usarse de dos formas diferentes. Bien
para indicar la relacién entre el fenotipo y el genotipo (en este sentido
es sinénimo de codificacién), o bien, para indicar la estructura de datos

utilizada para el genotipo.

El esquema de representacién elegido para los individuos de una
poblacion dependerda del problema que se trate e influird en los

operadores que mas tarde se tengan que disenar.

Funcién de adaptacién. El papel de esta funcién es evaluar cémo estan
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de adaptados los individuos al entorno. Dicha funcién asigna una

medida de calidad a los individuos.

La funcién de adaptacién es comunmente llamada funcién fitness

dentro del campo de los AEs.

Poblacién. El papel de la poblacién es mantener un conjunto de posibles
soluciones. La poblacién forma la unidad de evolucién y es ella la
que se va adaptando. Dada una representacién, definir una poblacién
puede ser tan simple como especificar el nimero de individuos que
la forman (tamano de la poblacién). En algunos AE més sofisticados
la poblacién tiene una estructura mas compleja en la que también se

detallan relaciones de vecindad o medidas de distancia.

En los AEs es interesante mantener lo que se conoce como diversidad
de la poblacién, que es una medida del nimero de soluciones diferentes
presentes en ésta. La falta de diversidad hace que los individuos de la
poblacion sean parecidos, de forma que la buisqueda se puede estancar.
Cuando este comportamiento ocurre antes de encontrar una solucion
Optima se dice que el AE sufre de convergencia prematura. Existen
diferentes técnicas que tratan de mantener diversidad, como las
técnicas de nichos (niching) [Beasly y otros, 1993], sharing [Goldberg
y Richardson, 1987], crowding [Mahfoud, 1992] o restricciones al

cruzamiento [Eshelman y Schaffer, 1991] entre otras.

Mecanismo de seleccién de padres. El objetivo de la seleccién es per-
mitir que los mejores individuos de la poblacion sean los padres
de la siguiente generacién. Junto con el mecanismo de selecciéon de

supervivientes, la seleccién de padres es la responsable de conseguir
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mejoras en la calidad de los individuos. En la computacién evolutiva la
seleccién es tipicamente probabilistica, de forma que los individuos con
una calidad alta tienen més probabilidad de ser elegidos como padres
que los individuos con baja calidad. No obstante, se debe dar una
oportunidad a los individuos menos buenos para impedir que se caiga
en 6ptimos locales. Esta idea nos define lo que se conoce como presion
selectiva que determina en qué grado la reproduccién estd dirigida por
los mejores individuos. Si la presion ejercida es excesiva puede derivar

en convergencia prematura.

Existen diferentes mecanismos de seleccién entre los cuales se encuen-
tran la seleccion proporcional, por ranking y por torneo, como las mas

utilizadas:

= Seleccién proporcional: a cada individuo se le asocia una probabi-
lidad de seleccién directamente proporcional a su fitness. De esta
forma los individuos con mejor fitness tienen mayor probabilidad

de ser seleccionados.

= Ranking: se ordenan los individuos de acuerdo con su fitness, de
forma que al mejor individuo se le asigna el valor 1. Para realizar
la seleccion se considera que el valor del fitness de los individuos
es el valor que se les ha asociado en el ranking y se aplica el

mecanismo de seleccién proporcional.

» Torneo: se eligen subgrupos de k individuos con reemplazamiento
y se elige al mejor de cada subrupo. El valor k se denomina
tamano del torneo y cuanto mayor es su valor mayor es la presién

selectiva.
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Operadores de mutacién y cruce. Estos operadores son conocidos co-

mo operadores de variacién y su objetivo es crear nuevos individuos a
partir de otros ya existentes en la poblacién. En el espacio de las so-

luciones (fenotipos) consiste en obtener nuevas soluciones candidatas.

Mutacion: Este operador se aplica a un solo individuo y lo modifica
con pequenas mutaciones de forma que se obtiene un hijo. Es un
operador estocéastico de forma que el hijo que se obtiene depende de
una serie de elementos aleatorios. El papel de este operador es diferente
en los distintos paradigmas de la CE; por ejemplo en la programacion
genética no se suele utilizar, en algoritmos genéticos es un operador
de segundo plano que renueva el material genético de los individuos,
y en programacion evolutiva es el inico operador de variacién que se

utiliza.

Cruce: Este operador también es conocido como recombinacién, se
aplica a dos individuos (padres) de la poblacién y mezclando su
informacién genética se obtienen uno o dos hijos. Al igual que el
operador de mutacion, el operador de cruce también es estocastico, ya
que la eleccion de las zonas de los padres que van a ser cruzadas y cémo
dichas zonas se van a cruzar dependen de decisiones aleatorias. De
nuevo el papel de este operador es diferente en los distintos paradigmas
de la CE. En la programaciéon genética suele ser el tnico operador de
variacion, en algoritmos genéticos suele ser el principal operador y en

programacién evolutiva no se usa.

El principio de la recombinacién es simple, si se cruzan dos individuos
con caracteristicas deseables aunque diferentes, se puede obtener un

hijo que combine ambas caracteristicas deseables.
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Los algoritmos evolutivos crean hijos mediante cruces aleatorios y
puede ocurrir que algunas combinaciones obtenidas (hijos) no sean
del todo deseables, pero se espera que otros hayan mejorado las

caracteristicas de los padres.

Estrategia de reemplazamiento. La estrategia de reemplazamiento, tam-
bién conocida como selecciéon de supervivientes o seleccién medioam-
biental, consiste en seleccionar a los individuos que pasaran a la
siguiente generacion. La decision se basa en la funcién de adaptacion,

de forma que se seleccionan los individuos mejor adaptados.

Aligual que ocurre en la seleccién de padres para aplicar los operadores
evolutivos, hay que dar también oportunidad a que individuos menos
buenos puedan pasar a la siguiente generacién. Si siempre se reemplaza

a los peores individuos, se puede llegar a una convergencia prematura.

En algunas ocasiones se dice que el algoritmo incorpora elitismo, que
consiste en que algunos individuos con un buen fitness (la élite) se

mantienen intactos para la siguiente generacion.

Inicializacién. La primera poblacién, en la mayoria de las aplicaciones
evolutivas, se constituye a partir de individuos generados aleatoria-
mente. También pueden utilizarse heuristicas basadas en el problema
especifico que se esté tratando, de forma que se consiga desde este
primer paso una poblacién con buen fitness. Esta tultima opcién,
dependiendo del porcentaje de poblacién inicial obtenido mediante

heuristica, puede provocar convergencia prematura.

Condicién de parada. No se puede establecer como condicion de parada

el que se alcance una solucién Optima, dado que los AEs son
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estocasticos y, por tanto no pueden garantizar que se alcance dicha
solucién. Se necesita, por tanto, extender dicha condiciéon con otras que
nos garanticen que el algoritmo parara. Las opciones més utilizadas

para este proposito son las siguientes:

= Se impone un limite en el tiempo de ejecucién del algoritmo.
= Se limita el nimero total de generaciones.

» Que para un periodo de tiempo dado (por ejemplo, para un
numero de generaciones) la mejora del fitness permanece por

debajo de un umbral.

= Que la diversidad de la poblacién caiga por debajo de cierto

umbral.

= Que se consiga una solucién satisfactoria a un nivel especificado.

1.3.2. Algoritmos co-evolutivos y cooperativos-competitivos

En estos tipos de algoritmos el problema se va a dividir en un conjunto de
subtareas y para solucionarlo evolucionan componentes que realizan dichas

subtareas y que interaccionan entre si.

Estos métodos intentan solucionar problemas que aparecen en la compu-
tacién evolutiva tradicional. Dichos problemas son de tres tipos: aquellos en
los que se requieren miltiples y distintas soluciones (multimodales), aquellos
en los que la solucién estd formada por subcomponentes especializados, y

por ultimo aquellos que se pueden descomponer en subtareas mas simples.

Los algoritmos evolutivos clasicos tiene dificultades a la hora de abordar

problemas de los tipos anteriores, debido principalmente a dos razones:
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» La poblacion de individuos tiene una fuerte tendencia a converger. Esta
convergencia hace que sélo se estudien determinadas soluciones, lo cual
no interesa en los problemas multimodales. Por otro lado imposibilita
la preservacion de los diferentes componentes, dado que cualquier
individuo menos fuerte es eliminado, lo cual hace que no se puedan

aplicar en problemas con soluciones formadas por componentes.

s Los individuos de los algoritmos evolutivos tradicionales representan
soluciones completas que se evalian de forma aislada. Por tanto,
necesita aumentar su aplicacién para permitir mantener conductas

diferentes que puedan coadaptarse.

Con los algoritmos co-evolutivos y los cooperativos-competitivos se
introduce en el ambito de la programacion evolutiva soluciones que estan
formadas por subcomponentes que evolucionan e interactian entre si y por

tanto son buenos para tratar problemas de los tipos expuestos anteriormente.

Los aspectos que hay que abordar en estos tipos de algoritmos son:

s Determinar un nimero de subcomponentes adecuado asi como el papel
que cada uno debe desempenar. A esta tarea se le conoce como

descomposicién del problema.

» Interdependencia entre subcomponentes. Existen problemas en los
que los subcomponentes son independientes de forma que cada uno
evoluciona en su espacio, mientras que en otro tipo de problemas
existen dependencias entre subcomponentes y por tanto el hecho de
cambiar uno de estos subcomponentes puede afectar al espacio de

otros.
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» Asignacién de crédito. En este entorno en el que la soluciéon depende
del comportamiento de varios componentes al fitness se le conoce
como asignacion de crédito. Se ha de evaluar la contribucién de cada
individuo (que representa una solucién parcial) a la solucién total. Esta
medida dependerd del nimero de subcomponentes, de las dependencias

entre éstos y del problema que se trate.

» Diversidad de la poblacién. En la evolucién clasica los individuos re-
presentan una solucién para un determinado problema y la diversidad
se va manteniendo durante un tiempo de la ejecuciéon para garantizar
la exploracién del espacio de busqueda. Pero cuando la solucién se
alcanza mediante una coleccién de componentes, la diversidad hay
que mantenerla hasta el final, dado que todos los componentes son
necesarios para dicha solucién. Para mantener dicha diversidad se
pueden usar técnicas como la comparticion del valor de adaptacion
(fitness sharing) [Goldberg y Richardson, 1987] u otro tipo de técnicas
de nichos [Beasly y otros, 1993].

Algoritmos co-evolutivos

En los algoritmos co-evolutivos se tienen dos o més poblaciones, cada
una de las cuales representa una parte del problema, que evolucionan e

interactian.

En la vida real existe la co-evolucién dado que el entorno es compartido
por multitud de especies que evolucionan. La interacciéon entre especies
también aparece por ejemplo en relaciones tales como la simbiosis, el

parasitismo, o las interacciones entre presa y depredador. Este tipo de
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interacciones observadas en la naturaleza se tratan de explotar en los

algoritmos co-evolutivos artificiales.

Los métodos basado en co-evolucién se pueden clasificar en competitivos

0 cooperativos.

En un algoritmo co-evolutivo competitivo el fitness de un individuo se
basa en la competicion directa con los individuos de las otras especies y cada
especie evoluciona en su propia poblaciéon. Un incremento del fitness en una
especie implica el decremento en las otras especies. Esta presion evolutiva
tiende a que se produzcan estrategias en la evolucion de la poblacién que
mantengan sus posibilidades de supervivencia. Esta lucha entre especies
intenta incrementar las capacidades de éstas hasta que se consigue alcanzar
un 6ptimo. En [Hillis, 1991; Rosin y Belew, 1997] se pueden encontrar

ejemplos de este tipo de algoritmos.

En la co-evolucién cooperativa las diferentes especies van evolucionando
independientemente y entre todas intentan resolver un problema. En este
caso el fitness de un individuo depende de su capacidad para colaborar con
los individuos de otras especies y la presion evolutiva favorece las estrategias
de colaboracion entre las especies. Este tipo de co-evolucién aparece en
trabajos como [Husbands y Mill, 1991; Giordana y otros, 1994; Paredis,
1995; Moriarty y Miikkulainen, 1997; Potter y De Jong, 2000].

Algoritmos cooperativos-competitivos

En el caso de los algoritmos cooperativos-competitivos, existe una tnica
poblacién pero los individuos no componen una solucién completa sino

que representan una solucién parcial. Para formar la solucién completa se
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necesita un grupo de individuos o todos los de la poblacion. Estos individuos
cooperan en aras de alcanzar la solucién 6ptima, pero también compiten por

su supervivencia dado que los mejores adaptados son los que permaneceran.

En este caso el fitness promueve la competicion entre componentes que
realizan subtareas similares y la cooperacion entre componentes que realizan

subtareas diferentes ya que juntos consiguen resolver el problema total.

Ejemplos de algoritmos cooperativos-competitivos se pueden encontrar

en [Whitehead y Choate, 1996; Topchy y otros, 1997; Rivera y otros, 2007].

1.4. Lobgica difusa

Zadeh, en 1965 [Zadeh, 1965] introduce los conjuntos difusosy la ldgica
difusa, un nuevo modelo de inferencia capaz de manejar conocimiento
impreciso y cuantitativo mas cercano al razonamiento humano. Desde
entonces son muchas las aplicaciones de la logica difusa a muchas areas
de investigacién, dado que proporciona un medio efectivo de manejar la
inexactitud presente en los problemas del mundo real. Las caracteristicas
més atractivas de la légica difusa son su flexibilidad, su tolerancia a la
imprecisién, su capacidad para modelar problemas no lineales y su forma
de expresién similar al lenguaje natural. Como sinénimo de difuso se suelen

emplear otros adjetivos tales como borroso, vago o impreciso.

Como se ha mencionado antes, la 16gica difusa permite tratar informacion
imprecisa contenida en frases tales como “hace mucho calor”, “esa persona es
bastante alta”, “el tren va lento”, etc. Las frases anteriores se caracterizan

porque los adjetivos utilizados en ellas no tienen una medida exacta que
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los cuantifique y a veces sus valores presentan cierta subjetividad. Esta
informacién imprecisa se puede tratar en términos de conjuntos difusos
que se combinan en reglas que permiten definir acciones tales como “si
hace mucho calor enciende el ventilador”, “si el automdévil va lento pisa
el acelerador”, etc. De esta manera un sistema de control basado en légica
difusa toma variables de entrada, definidas en términos de conjuntos difusos

y produce valores de salida por medio de reglas donde se combinan las

entradas.

La légica clasica o razonamiento preciso trabaja con variables que toman
un valor numérico exacto (“la altura es de 1 metro”), mientras que ahora en
la 16gica difusa las variables toman como valor un rango o etiqueta lingtistica
(“la altura es baja”). Una variable difusa puede tomar cualquier valor dentro
de un conjunto finito de etiquetas lingiiisticas, que se describen mediante
funciones de pertenencia difusas. Entre las variables difusas también se
pueden establecer conexiones légicas, formar reglas y combinar dichas reglas,

al igual que se hace con las variables utilizadas en la l6gica clésica.

A continuaciéon se describen formalmente los conceptos mencionados
anteriormente y que son necesarios para implementar un sistema que permita
el razonamiento utilizando légica difusa. A este tipo de sistema se le
conoce como Sistema Basado en Reglas Difusas (SBRD). En particular se
definen conceptos implicados en un SBRD como la definicién de conjuntos
difusos y operaciones; se definira el tratamiento de variables como variables
lingiiisticas (muy habitual en SBRDs) y alguna de las formas en las
que habitualmente se realiza inferencia difusa. La seccién finaliza con la
descripcién de los componentes del tipo de sistema difuso que se utilizara en

esta memoria, el SBRD descriptivo.
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1.4.1. Conjuntos nitidos y conjuntos difusos

En la légica cldsica, un conjunto nitido (por contraposicién a difuso),
en un universo de discurso U, se puede definir de forma explicita mediante
la enumeracion de todos sus elementos, o de forma implicita estableciendo
la condiciéon que tienen que cumplir sus elementos, por ejemplo N = {a: ]
T > 5}. Para dicho conjunto se puede definir una funcion de pertenencia
(también conocida como funcién caracteristica), uny(X), definida segin la

ecuacion 1.1.

1 st €N
i (@) = (L1)
0 si ¢ N

Dado un elemento cualquiera, a través de la funcion de pertenencia se sabe si
el elemento pertenece o no al conjunto anterior. Es decir, en la teoria clasica
de conjuntos sélo se contempla la pertenencia o no (0 6 1) de un elemento
al conjunto, ahora con la teoria de conjuntos difusos dado un elemento se
asocia a él un grado de pertenencia, es decir un valor en el intervalo [0,1], de
tal manera que hay un transicién gradual desde no pertenecer al conjunto
hasta pertenecer con un grado 1. Desde un punto de vista matemético el
conjunto es equivalente a su funcién de pertenencia, dado que conocer dicha

funcién es igual a conocer el conjunto.

Un conjunto difuso D, en un universo de discurso U, se puede definir a
través de su funcién de pertenencia pp(X), que toma valores en el intervalo
[0,1] y se puede representar como un conjunto de pares ordenados de un

elemento z y su valor de pertenencia al conjunto (ecuacién 1.2).

D= {(z,up(z) |z €U)} (1.2)
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Muchos de los conceptos en la teoria clasica de conjuntos se puede extender a
los conjuntos difusos, aunque otros son exclusivos de éstos ultimos. Algunos

de estos conceptos mas utilizados son:

» El soporte de un conjunto difuso D en el universo U se define como

sop(z) = {z € U | up(z) > 0}.

» Dos conjuntos difusos D; y Ds son iguales si y sélo si up,(x) =

up,(z) VrelU

Tal y como se ha mencionado anteriormente, la funcién de pertenencia
devuelve un valor que refleja el grado de pertenencia de un elemento
a un determinado conjunto difuso. Existen distintos tipos de funcién de
pertenencia dependiendo de la forma que ésta adopte, las restricciones que
tiene que cumplir son la continuidad y que sus valores tienen que estar
comprendidos en el intervalo [0,1]. En [Klir y Yuan, 1995] se hace una
descripcién detallada sobre la teoria de los conjuntos difusos. Algunas de
las funciones de pertenencia mas utilizadas (figuras 1.5, 1.6 y 1.7) son las

siguientes:

Triangular: se define mediante tres pardametros que indican sus limites

inferior a y superior b y su valor modal ¢, tal que a < ¢ < b.

Trapezoidal: se define mediante su limite inferior a, superior d y los limites

de su soporte inferior b y superior c.

Gaussiana: definida por su valor medio o cento ¢ y su radio o.

Una variable puede tener asociadas varias funciones de pertenencia,

a mayor numero de funciones asociadas se tiene mayor resoluciéon pero
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0 st zx<a 1
x .
si x € (a,c|
pv(@) =9 5= b
€ (¢
. ¢ (c,b)
0 st r>b
0 >
a c b

Figura 1.5: Funcion de pertenencia triangular

0 st r<a,x>d 1
Tz —a

b—a

d—x
d—c

pn () = e

v

Figura 1.7: Funcion de pertenencia gaussiana

también mayor complejidad. Dichas funciones pueden estar solapadas, este

solapamiento pone de manifiesto el hecho de que una variable puede
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pertenecer con diferentes grados a varios conjuntos difusos a la vez.

1.4.2. Operaciones entre conjuntos difusos

Dados dos conjuntos difusos D1 y Dy en U con funciones de pertenencia
pup, () v pp,(x) respectivamente, se definen las siguientes operaciones

béasicas:

= Unién de D y Ds: se define como un nuevo conjunto difuso D1 U Dy

en U para el que la funcién de pertenencia, Va € U, se define como

ND1UD2(x) = mam{uDl (x)7/"LD2(‘r)} (13)

Es el menor conjunto difuso que contenga a los dos conjuntos de

partida. En general, la unién se puede denotar como:

HUD1UDy (x) = KD, (x) D KD, (x) (1'4)

donde a @ se le denomina operador t-conorma (conorma triangular).
Existen diferentes ejemplos de t-conormas ademas del maximo, algunas

de ellas se muestran en la tabla 1.1.

s Interseccién de Dy y Ds: se define como un nuevo conjunto difuso
D1 N Dy en U para el que la funcién de pertenencia, Vo € U, se define

como

HD1ND2 (l’) = min{:uDl (x)?MDQ (‘/E)} (1'5)
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Esta operacion obtiene el mayor conjunto difuso que es contenido por

los conjuntos de partida. Se puede generalizar y expresarla como:

DD, (%) = i, (%) ® 1D, (%) (1.6)

donde ® expresa una t-norma (norma triangular). Otras t-normas,

ademads de la del minimo se pueden observar en la tabla 1.1.

» Complemento de un conjunto D: es un nuevo conjunto difuso D en U

para el que la funcién de pertenencia, Vx € U, se define como

np(@) = 1 - up(x) (L.7)

Las tres operaciones vistas cumplen, al igual que ocurre con los conjuntos
nitidos, las propiedades distributiva, asociativa y conmutativa, asi como las
leyes de De Morgan. Sin embargo no se cumplen el principio de contradiccién

(DU D =U) y el principio de exclusién (D N D = ().

1.4.3. Producto cartesiano, relaciones y composicion difusas

Dados los conjuntos difusos D y Ds, en los universos U; y U;
respectivamente, se define el producto cartesiano de ambos como un nuevo
conjunto difuso Dy x Ds en el espacio Uy X Us con la funcién de pertenencia
siguiente:

14Dy x Dy (1, 22) = min{ pp, (x1), D, (x2) } (1.8)

Una relacién difusa representa el grado de presencia o ausencia de

asociacién, interaccion o interconexion entre dos o mas conjuntos difusos, por
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T-conormas

Suma algebraica rPy=x+vy
Suma limitada r@y=min(l,z+y)
z st y=20
Suma drastica rBy=4q y st x=0
1 st z,y=0
T-normas
Producto algebraico TRQY=x-Y

Producto limitado z®y=mazx(0,z+y—1)
z st y=1

Producto drastico rRQy=<¢ y st x=1
0 s2 z,y<1

Tabla 1.1: Distintas T-conormas y T-normas

ejemplo “x es mayor que y”, “z es cercano a h”, etc. Este tipo de relaciones

son muy importantes en un SBRD.

Supongamos U y V dos universos de discurso, la relacién difusa R(U, V)
es un conjunto difuso en el espacio producto U x V', que se caracteriza por

la funcién de pertenencia pr(x,y) donde x € U e y € V, es decir:
R(U,V) = {((z.y), pur(z,y)) | (z,y) €U x V} (1.9)

Las relaciones difusas constituyen conjuntos difusos en el espacio pro-
ducto, por lo que se pueden aplicar a ellas las operaciones vistas para
los conjuntos difusos, unién, interseccién y complemento. De esta forma,
dadas dos relaciones difusas R(x,y) y S(z,y) en el mismo espacio producto
U x V, se definen la unién y la interseccién entre ellas (composiciones de

dos relaciones) como:
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prus(x,y) = pr(x,y) ® ps(x,y) (1.10)

prns(x,y) = pr(x,y) @ ps(x,y) (1.11)

También se pueden definir composiciones de relaciones de diferentes
espacios productos que comparten un conjunto comun, por ejemplo R(U, V')
y S(V, W) (“x es menor que y ey es cercano de z”). Asociadas a la relaciones
difusas Ry S estén sus funciones de pertenencia pug(z,y) y ps(y, z). Cuando
R y S se definen en universos de discurso discretos, entonces su composicion
difusa, Ro S, se define como una relacion difusa en U x W cuya funcién de

pertenencia es:

lRos(x, z) = sup [,uR(m, y) @ us(y, z)] (1.12)
yeVv

donde sup es el operador maximo y ® es una t-norma. Como t-normas
se suelen utilizar el minimo y el producto. La forma anterior de expresar la

funcién de pertenencia se denomina composicion sup-star de Ry S.

En la figura 1.8 se muestra un diagrama interpretativo para la com-
posicién sup-star, que de una forma simple permite relaciones difusas mas
complicadas. Si sélo se considera una relacién difusa R como un conjunto
difuso, entonces pgr(x,y) se convierte en pgr(z). Por ejemplo “si x es
medianamente grande y z es menor que x”. Entonces V = U y la figura 1.8
se transforma en la figura 1.9, que representa un conjunto difuso que puede

activar una relacion difusa. Esta es una de las bases del funcionamiento del

SBRD.

Si ocurre que U = V, entonces se satisface la ecuacién 1.13, que es sélo
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xel yey zeW
—3  %(xy) A5(y,2) > g s(X)

A 4

Figura 1.8: Composicion sup-star

V=U zelWw
———  alx2)

S

v

Figura 1.9: Composicion sup-star interpretando la primera relacion como un conjunto
difuso

funcién de la variable de salida z, por lo que se puede simplificar la notacién
KLRos(T,2) & pros(z), asi que cuando R es sélo un conjunto difuso, se tiene

la ecuacion 1.14.

sup|ur(x,y) © ps(y, 2)] = sup [pr(z) @ ps(z, 2)] (1.13)
yev xzelU
pros () = sup [ur(z) ® ps(z, )] (1.14)

1.4.4. Variables lingiiisticas

Una variable lingiifstica se caracteriza por la tupla (:U,T(x), UG, M ),
donde x es el nombre de la variable, T'(x) es el conjunto de términos o
etiquetas de x, U es el universo de discurso, G es la regla sintactica para
generar los valores de * y M es una regla semdantica para asociar cada

valor con su significado. Por ejemplo si se considera la variable lingiiistica
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temperatura, su conjunto de etiquetas podria ser
T (temperatura) = {baja, media, alta}

donde cada etiqueta es un conjunto difuso en un universo de discurso U.
Por ejemplo se puede considerar como baja “una temperatura por debajo de
10°C”, media “una temperatura en torno a los 20°C” y alta “temperatura
superior a 30°C”. Estas etiquetas se pueden caracterizar como conjuntos

difusos cuyas funciones de pertenencia estan representadas en la figura 1.10.

A

baja media alta

10 20 30

Figura 1.10: Representacion de las etiquetas lingiisticas de la variable temperatura

1.4.5. Inferencia difusa

Se denominan reglas difusas (al igual que ocurre en la légica clésica) al
conjunto de proposiciones que modelan el problema que se quiere resolver.

Una regla difusa simple tiene la forma:

SI x es A ENTONCES y es B
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donde A y B son etiquetas lingiiisticas (conjuntos difusos) definidas en
universos de discursos U y V respectivamente. Se llama antecedente o
premisa de la regla a la parte “x es A” y consecuente o conclusion a la

parte “y es B”. La regla se puede expresar como A — B

Una regla expresa un tipo de relacién entre los conjuntos A y B cuya
funcién caracteristica es pa—p(x,y) y representa lo que se conoce como
implicacién légica. La funcién pa—.p(x,y) € [0,1] y mide el grado de verdad
de la relacién de implicacién entre x e y. Ejemplos de interpretaciones de

esta funcién de pertenencia son:

pa—p =1—min[pa(z),1— pp(y)] (1.15)
pa—p =maz[l — pa(x), pup(y)] (1.16)
pa—p=1—pa(x)(1 - up(y)) (1.17)

Como se sabe, se puede establecer un isomorfismo entre la teoria de
conjuntos, la légica proposicional y el algebra booleana que garantiza que
cada teorema enunciado en una de ellas tiene un homodlogo en las otras
dos. La existencias de dichos isomorfismos permiten traducir las reglas
difusas a relaciones entre conjuntos difusos y éstas a términos de operadores
algebraicos con los que se puede trabajar. El razonamiento aproximado
(o razonamiento difuso) es un procedimiento de inferencia usado para
obtener conclusiones a partir de un conjunto de reglas difusas y una
o méas condiciones. Para dicha inferencia se usa una generalizacién del
Modus Ponens clasico dando lugar a lo que se conoce como Modus Ponens

generalizado y cuyo funcionamiento se muestra en la figura 1.11
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premisa 1: x es A*
premisa 2: SI r es A ENTONCES y es B
consecuencia: y es B*

Figura 1.11: Modus Ponens generalizado

La regla de inferencia del Modus Ponens generalizado estd basada en
la regla de composicién de inferencia para el razonamiento aproximado,
aportada por Zadeh en [Zadeh, 1973]. La diferencia con la regla de inferencia
clasica estriba en los conjuntos difusos A* y B*, ya que el conjunto difuso
A* no es necesariamente igual a conjunto difuso antecedente A y lo mismo
ocurre con B* y B. Esto implica que en légica difusa una regla se activa
en funcién de la similaridad entre la primera premisa y el antecedente de la
regla y el resultado es un consecuente que tendra cierto grado de similaridad

con el consecuente de la regla.

A* B*
X2 ) Regla Si-ENTONCES |XE2

Aasa(X,Y)

Ag+(Y)

Figura 1.12: Interpretacion del Modus Ponens generalizado

En la figura 1.12 se representa una interpretacion para el Modus Ponens
generalizado, como se puede observar coincide con la figura 1.9. De forma
que se puede concluir que el Modus Ponens generalizado es una composicién

difusa en el que la primera relacién difusa es el conjunto difuso A*.

B*=A"oR=A"0(A— B) (1.18)
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Para obtener puB*(y) se puede usar la composicién sup-star y aplicando

transformaciones simbolicas en 1.14 se obtiene:

- (y) = sup [pax(x) @ pa—p(z,y)] (1.19)

Hay diversas formas de implementar esa implicacién. Entre las més

comunes destaca la de Mamdani [Mamdani, 1974]:

pa—p(x,y) = min|pa(z), pp(y)] (1.20)

o la de Larsen [Larsen, 1980]

pa—p(,y) = pa(x)us(y) (1.21)

Esto se puede expresar como una t-norma:

pA—B(@,y) = pa(®) @ pp(y) (1.22)

Para trabajar de forma mas general, la ecuacién 1.19 se expresa de la

siguiente forma:

ppe(y) = @ [pa(@) ® pa—p(e,y)] (1.23)

Algunos ejemplos practicos que se pueden presentar son los que se

muestran a continuacién.

Un solo antecedente y un solo consecuente. En este caso, la ecuacion
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1.23 se puede transformar en:

np(y) = [pa(x) @ pa(e)] © pply) =we pply)  (1.24)

Esto implica que se busca primero el grado de solapamiento maximo,
w, entre pa«(x) @ pa(x) (drea sombreada en la parte antecedente de
la figura 1.13), luego la funcién de pertenencia de B* es igual a la
funcién de pertenencia de B recortada por w (se muestra en la pare

consecuente de la figura 1.13).

Minimo

Figura 1.13: Razonamiento con un antecedente y un consecuente

Dos antecedentes y un consecuente. En este caso la regla es algo como

“STxes AY yes B ENTONCES z es C”. El problema a resolver en
este caso, mediante el razonamiento aproximado, se expresa en la figura

1.14.

La regla difusa de la premisa 2 se puede expresar como A x B — C.
Intuitivamente esta relacién difusa se puede expresar con la siguiente

funcién de pertenencia:
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1.4. Légica difusa

premisa 1: x es A* Y y es B*
premisa 2: SI v es AY y es B ENTONCES z es C
consecuencia: z es C*

Figura 1.14: Ejemplo de razonamiento con dos antecedentes y un consecuente

paxB—c(T,y,2) = pa(r) @ pup(y) @ po(z) (1.25)

y C* se puede expresar como se indica en la ecuacién 1.26

C*=(A"xB")o(Ax B—C) (1.26)

y entonces la funcién de pertenencia de puco+ se puede expresar como

se muestra en la ecuacién 1.27:

pe+(y) :mﬁ% [pax(2) @ pp+(y)] ® [palz) @ pp(y) @ pe(z)]

= [na (@) © - () © pae) © pu(y)] @ po(2)
B {x?A (14 (@) © pa(a)] } ® {EB (B (y) ® MB(?J)]} ® pc(z)

=w ® w2 @ pc(z)
(1.27)

donde w; es el grado maximo solapamiento entre A* y A, wo es el grado
maximo solapamiento entre B* y B y w; ® ws es grado de disparo de
la regla para el que se escoge una t-norma minimo. En la figura 1.15
se muestra una interpretacién grafica de este procedimiento, donde la

funcién de pertenencia de C* e igual a la funcién de pertenencia de C'
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recortada por el grado de disparo de la regla. Se puede generalizar a

mas de dos antecedentes de forma directa.

minimo
il

Wy

W w

Figura 1.15: Razonamiento con dos antecedentes y un consecuente

Miiltiples reglas con miultiples antecedentes. La interpretacion de multi-
ples reglas se toma normalmente como la unién de relaciones difusas
correspondientes a la reglas difusas. Por ejemplo dadas las premisas y
reglas de la figura 1.16, para obtener C* se realizan transformaciones
aplicando la ley distributiva sobre el operador U, ecuacién 1.28, donde
Ct y C5 son los conjuntos difusos para la regla 1 y 2, respectivamente.
En la figura 1.17 se muestra el razonamiento difuso para multiples
reglas con mdultiples antecendentes, utilizando como t-conorma el

maximo y como t-norma el minimo.

premisa 1: x es A* Y y es B*

premisa 2: SI x es A1 Y y es By ENTONCES z es ()
premisa 3: SI x es Ay Y y es By ENTONCES z es (s
consecuencia: z es C*

Figura 1.16: Ejemplo de razonamiento con mailtiples reglas y antecedentes

58



1.4. Légica difusa

C* = (A* X B*) o [(Al x B1 — Cl) U (A2 X By — 02)]

= [(A* X B*) o (Al X Bl — Cl)] U [(A* X B*> o (A2 X B2 — Cg)]

=CruCs
(1.28)
minimo
[ [ )
e o
X Y Z
2 A, [ B, u .
C*Z
/A S /A g WA,
X Y z
X ¥ [ lméximo
c

Figura 1.17: Razonamiento difuso (mdzimo-minimo) para miltiples reglas con mailtiples
antecedentes

El tipo de razonamiento explicado es el razonamiento de Mamdani
[Mamdani y Assilian, 1975]. En este modelo de razonamiento se puede
utilizar la operacién producto en la implicacién en vez del minimo (se

muestra en la figura 1.18).

Existen otros modelos de razonamiento como el de Sugeno [Sugeno y

Kang, 1988], o el de Tsukamoto [Tsukamoto, 1979] donde la salida se expresa
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producto
M H "
A B ¢
JAN XA
X Y g
M H .
A, B, G,
JAN
T e A N ——— I
X ¥ ‘
X Y m lméximo
o

Figura 1.18: Razonamiento difuso (mdzimo-producto) para miltiples reglas con mailtiples
antecedentes

en funcién de la entrada.

Defuzzificacion La defuzzificacién es una transformacién de un espacio
de decisién difuso de un universo de discurso, en un espacio de decisién no
difuso. Esta transformacién sélo se utiliza cuando se necesita una salida

nitida del sistema.

Algunos de los métodos de cédlculo mas utilizados para realizar la

defuzzificacién son los siguientes:

= Maximo: se elige como valor para la variable de salida aquel para el
que la funcién caracteristica del conjunto difuso de salida es maxima

(por ejemplo el primero o tltimo maximo encontrado).

= Media del maximo: se genera como valor de salida la media de todos los
puntos cuya funcién de pertenencia alcanza el maximo. En el caso de

un universo de discurso discreto, dicha estrategia se representa como
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indica la ecuacion 1.29

!
z0 = sz‘/l (1.29)
i=1

donde zg es la salida, [ es el nimero de puntos que alcanzan el valor

maximo y w; es cada uno de esos puntos.

Centroide: utiliza como salida del sistema el centro de gravedad de
la funcién caracteristica de salida. Constituye uno de los métodos
mas utilizados en las aplicaciones de la logica difusa. En el caso de
un universo de discurso discreto, dicha estrategia se representa como

indica la ecuacién 1.30

_ > iy w(wi)w;

i ulw) (130

donde n es el total de puntos del universo de discurso.

En la figura 1.19 podemos ver representadas las estrategias de defuzzifi-

cacién comentadas.

Sistemas basados en reglas difusas

Un sistema basado en reglas difusas (SBRD) obtiene una salida y en

funcién de unas entradas x, y = f(z). Su esquema se puede observar en la

figura 1.20, donde se muestra que consta de cuatro elementos: fuzzificador,

base de conocimiento, motor de inferencia y defuzzificador, que se explican

a continuacion.
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primer maximo

/<\ centrode drea 7
ultimo maximo media del maximo

Figura 1.19: Estrategias de defuzzificacion

Base de
conocimiento

X ki
Fuzzificador Defuzzificador —>

Motor de
inferencia

Figura 1.20: Esquema general de un sistema basado en reglas difusas

» Fuzzificador: toma como entrada valores nitidos y los transforma
en valores del universo de discurso correspondiente, es decir, los
transforma en etiquetas de conjuntos difusos, que mas tarde se
utilizaran para activar reglas. Para disenar el SBRD hay que elegir la
estrategia de fuzzificacion y la interpretacion del operador fuzzificador,
en funcion del tipo de datos a fuzzificar, del rango en el que estdan

definidos, de la presencia de ruido, etc [Chien, 1990].
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= Base de conocimiento: representa el conocimiento del dominio de
la aplicacién. Por un lado estd la base de datos que contiene las
definiciones necesarias para la manipulacién de los datos difusos y
la base de reglas difusas que caracteriza el conjunto de objetivos
comprendidos por las decisiones que se han de tomar para resolver un
problema dado. Se ha de decidir la fuente y la derivacién de las reglas
difusas. Existen diversas fuentes para derivar reglas difusas, entre las
que se encuentran la derivacion de reglas a partir de conocimiento
experto [Mamdani y Assilian, 1975], o el auto-aprendizaje mediante

diversas técnicas de las reglas [Procyk y Mamdani, 1979].

En el disefio del sistema, en cuanto a la base de datos, se ha de

determinar subjetivamente una serie de conceptos tales como:

e Discretizacién / normalizacién del universo de discurso. En
general la representacién va a depender del tipo del universo de
discurso: discreto o continuo. Si el universo es continuo se puede
discretizar o normalizar teniendo en cuenta las necesidades de

representacion de la informacién.

e Particién difusa de los espacios de entrada y salida. Una variable
lingiiistica en un antecedente de una regla constituye un espacio
de entrada, mientras que una variable lingiiistica en un conse-
cuente de una regla constituye un espacio de salida. En general
una variable lingiiistica se asocia con un conjunto de etiquetas
lingiiisticas que se definen en el mismo universo de discurso. La
particién difusa determina cudntas etiquetas lingtliisticas existen.
Dicho nimero determina la granularidad de las reglas y de las

decisiones que se toman en el SBRD.
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e Completitud. Un SBRD cumple con esta propiedad si para

cualquier estado del sistema se puede inferir una accién a tomar.
Para que se cumpla dicha propiedad se ha de disenar la base de
datos para que se cubran bien los espacios de entrada y salida y
en cuanto al conjunto de reglas se ha de conseguir que todas las

condiciones se contemplen.

e Funciones de pertenencia de los conjuntos difusos. Dependiendo

de si el universo de discurso es discreto o continuo, la pertenencia
a éste se puede definir de una forma numérica o funcional
respectivamente. Si la funcién de pertenencia es numérica, para
cada elemento del conjunto se indica su grado de pertenencia.
De otro lado, si la funcién es funcional se especifica mediante
una funciéon que proporciona el grado de pertenencia para cada

elemento del conjunto.

= Motor de inferencia: encargado de relacionar conjuntos difusos de

entrada y de salida, manejando la forma de combinar las reglas.

= Defuzzificador: convierte los conjuntos difusos de salida en valores

1.5.

nitidos. Para el SBRD hay que definir las estrategias de defuzzificacién

y la interpretacion del operador defuzzificador.

Redes neuronales artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son un paradigma de apren-

dizaje y procesamiento automético inspirado en el sistema nervioso de los

animales. Constituyen una importante herramienta dentro de la mineria de
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datos debido a algunas de sus caracteristicas tales como: su no linealidad,
capacidad de aproximacién universal, tolerancia al ruido, capacidad de
procesamiento paralelo, capacidad de adaptacién mediante aprendizaje, etc.
Todas las caracteristicas anteriores hacen que las RNAs se apliquen a una
gran variedad de problemas. Las principales tareas de mineria de datos en
las que se aplican las RNAs son la clasificacién, aproximacién funcional,

prediccién de series temporales y clustering [Zhang, 2005].

Las RNAs estan inspiradas en el sistema neurolégico animal, formado por
células nerviosas, neuronas, interconectadas entre si a través de conexiones
sindpticas, y que son capaces de responder a estimulos. De forma anéloga
una RNA estd compuesta por nodos o neuronas altamente interconectados,
segun diferentes topologias, que reciben entradas y, trabajando en paralelo,
producen salidas en funcién de su arquitectura (topologia y tipo de celda)
y de su algoritmo de aprendizaje. Las interconexiones estan caracterizadas
por pesos que regulan los envios de senales entre neuronas. Los pesos son
también conocidos como valores sindpticos, ya que simulan la sinapsis en las

conexiones neuronales animales.

Como se ha mencionado anteriormente, la salida de una RNA viene
determinada por su arquitectura y su algoritmo de aprendizaje, lo que da

lugar a la existencia de diversos modelos de redes neuronales.

Todos los modelos tienen en comin que estan formados por elementos
de procesamiento interconectados que trabajan en paralelo, y a la hora de
resolver problemas no necesitan una secuencia explicita de pasos a seguir,
sino que la red se va adaptando al problema mediante un periodo de
aprendizaje. Esto diferencia este tipo de computacién de los programas de

ordenador convencionales [Isasi y Galvan, 2004].
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A continuacién se describe la arquitectura de las RNAs, su aprendizaje
y una breve resefia histérica de la evolucién de las mismas. Para terminar
la seccién se comenta el disefio evolutivo de las RNAs, dado que es el disefio

que se tiene en cuenta para el método propuesto en esta memoria.

1.5.1. Arquitectura

La arquitectura de una red neuronal esté definida por su topologia y por

la funcién que caracteriza a sus elementos de proceso o neuronas.

La neurona artificial

La neurona artificial (nodo o unidad de procesamiento) es un elemento
de proceso que realiza una funciéon simple. Una neurona recibe una serie de
entradas a través de sus interconexiones y origina una salida (figura 1.21).
Cada una de las conexiones de entrada tiene asociado un peso, si dicho peso
es positivo se denomina a la conexién excitadora mientras que si el peso es

negativo se le denomina inhibidora.

X1

wy
Xz

W,

>Y
f(n)

wn

X

Figura 1.21: Neurona artificial
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Para obtener la salida, la neurona aplica una serie de funciones que se
componen entre ellas. De esta forma podemos decir que intervienen tres

tipos de funciones: base, activacion y salida.

La funcién de base, también denominada funcién de red, de ponderacién
o propagacién toma los valores de las conexiones de entrada y devuelve un

valor. Dicha funcién, 7, tiene dos formas tipicas:

» Funcién Lineal de Base (LBF) es una funcién de tipo hiperplano,
es decir, una funcién de primer orden. El valor que devuelve es una
combinacién lineal de las entradas, x;, ponderadas por los pesos, w;,
tal y como se muestra en la ecuacién 1.31, donde X representa el vector

de las entradas y W el de los pesos.

n(X, W) =Y wiz; (1.31)
=1

» Funcién de Base Radial (RBF) es una funcién de tipo hiperesférico.
Esto implica una funcién de base de segundo orden no lineal. El
valor que devuelve representa la distancia a un determinado patrén.
Se muestra en la ecuacién 1.32, donde X representa el vector de las

entradas y C es un pardmetro que representa la posicion de la neurona.

n(X,C)

D (i —ci)? (1.32)

=1

La salida de la funcién de base es tomada y procesada por la funcién
de activacién (esta puede no existir, siendo en este caso la salida la misma

funcién de base). Existen diferentes formas para la funcién de activacién que
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originan distintos modelos, por ejemplo:

» Lineal, la salida es una funcién lineal de la entrada: f(n) = kn, siendo
k una constante. Es usada en algunas redes neuronales como el Adaline

[Widrow y Hoff, 1960].

= Con umbral, la funcién devuelve un valor u otro dependiendo de si la
entrada supera o no un determinado umbral ©. Una funcién de paso
por umbral clésica fue propuesta por McCulloch y Pitts, [McCulloch
y Pitts, 1943], que realizaron el primer modelo matemético de RNAs.
Dicho modelo se basa en la idea de que las neuronas operan mediante
impulsos binarios y la funcién de activacion se calcula como se indica

en la ecuacion 1.33.

1 si n>0
fn) = (1.33)
-1 si <O

» Cualquier otra funcién, siendo algunas de las mas utilizadas la

sigmoidal (ecuacién 1.34) o la gaussiana (ecuacién 1.35), etc.

(1.34)

fp) =e=® (1.35)

Normalmente, la salida de la neurona es directamente el valor obtenido
por la funciéon de activacion, por tanto la funcion de salida o transferencia
no se considera. En algunas topologias de redes neuronales, sin embargo, se

modifica el valor obtenido por la funciéon de activacién para acotar la salida
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de la neurona o para incorporar un factor de competitividad de forma que

la salida no se distribuya en el mismo valor que las neuronas vecinas.

Topologia

Las redes neuronales estan formadas por conjuntos de neuronas interco-
nectadas. Se conoce como topologia de la red a la distribucién que toman

las neuronas en ella.

Las neuronas se agrupan formando capas o niveles con un determinado
numero de neuronas cada una. Una capa es un conjunto de neuronas cuyas
entradas provienen de la misma fuente y cuyas salidas se dirigen al mismo
destino. Segin cual sea la situacion de las capas respecto a las entradas o

salida de la red, podemos distinguir:

= Capa de entrada, formada por las neuronas que tienen una conexion
directa con la entrada de la red. Las neuronas de esta capa reciben las

entradas directamente del exterior.

= Capa de salida, formada por las neuronas que tienen una conexion
directa con la salida de la red. Las neuronas que la forman envian la

salida directamente al exterior.

= Capas ocultas, el nimero de estas capas oscila entre 0 y un nimero
elevado. Las neuronas de estas capas procesan las entradas que reciben
de otra capa y las transforman en salidas que seran entradas para la

capa siguiente.

Para algunos autores, las capas de entrada y salida no producen

procesamiento y solo se utilizan como sensores.
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La senal de salida de una neurona puede ser una entrada a otra neurona
de otra capa, de la misma capa (en este caso se conoce como conexién

recurrente) o una entrada de la propia neurona (conexién autorrecurrente).

En cuanto a la topologia de una red los parametros a tener en cuenta
son el numero de capas, el nimero de neuronas por capa y el tipo y grado

de interconexiones entre las neuronas.

Atendiendo al nimero de capas en la red podemos diferenciar dos tipos

de RNAs:

= Monocapa: existe una unica capa de neuronas en la red y entre éstas

se establecen conexiones laterales, cruzadas o autorrecurrentes.

= Multicapa: en este tipo de redes existen varias capas de neuronas.

Si tomamos como criterio el modo de interconexién, también podemos

establecer una clasificacion en la que se distinguen dos tipos de redes:

» Redes hacia delante (feed-forward): en este caso la propagacion de las
senales va desde la capa de entrada hacia la salida y no existen ciclos

ni conexiones autorrecurrentes.

» Redes hacia atras (feed-back): en este otro tipo, las salidas pueden
conectarse como entradas de neuronas de niveles previos o del mismo
nivel, incluyéndose ellas mismas, es decir, las senales viajan en ambas

direcciones y existen ciclos en la topologia.
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1.5.2. Aprendizaje

Como se ha comentado las RNAs tratan de emular caracteristicas
semejantes a las redes de neuronas biolégicas. Una de estas caracteristicas
es la de aprender de la experiencia, es decir, las RNAs son capaces de
generalizar a partir de casos presentados y aplicar lo aprendido a nuevos

Casos.

El aprendizaje en la red se va realizando mediante la modificacién de los
pesos en las conexiones entre las neuronas en respuesta a los ejemplos de
entrada que se le proporcionan a la red. Los cambios que se producen durante
el proceso de aprendizaje se pueden centrar en la destruccién, modificacién

y creacién de conexiones entre las neuronas.

La finalizacién del periodo de aprendizaje puede ocurrir cuando se
cumpla un determinado ntmero de ciclos, cuando el error que comete la
red cae por debajo de una cantidad establecida o cuando la modificacién

que se produce en los pesos deja de ser significativa.

Béasicamente se pueden considerar dos tipos de aprendizaje para RNAs:

= Supervisado: es un tipo de aprendizaje controlado de tal manera que
se conoce cudl debe ser la salida para una entrada determinada. Se
comprueba la salida de la red con la salida deseada y en el caso de que
no coincidan se modifican los pesos de las conexiones, a fin de conseguir
aproximar la salida de la red a la deseada. Existen tres formas de

realizar este tipo de aprendizaje:

e Aprendizaje por correccién de error: se ajustan los pesos para

minimizar el error obtenido entre la salida de la red y la deseada.
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Este es el tipo de aprendizaje méas usado.

e Aprendizaje por refuerzo: durante el entrenamiento no se indica la
salida deseada pero se van dando refuerzos positivos o negativos
en funcion de que la salida de la red se aproxime a la deseada o

no, y en funcién de dichos refuerzos se van adaptando los pesos.

e Aprendizaje estocdstico: se modifican los pesos de forma aleatoria

y se va evaluando su efecto.

= No supervisado: en este caso no se conoce cudl debe ser la salida de
la red, de forma que la red no recibe ningin tipo de informacién del
entorno que le guie en la obtencién de la salida. En general se suelen

considerar dos formas de realizar este tipo de aprendizaje:

e Aprendizaje Hebbiano ([Hebb, 1949]): consiste en el ajuste de los
pesos de acuerdo con la correlacién entre las neuronas conectadas.
De esta forma si dos neuronas conectadas son activas se refuerza
su conexion, por el contrario si una es activa y otra pasiva se

debilita su conexion.

e Aprendizaje competitivo: se presenta a la red una informacién de
entrada y las neuronas compiten por ser la que se activa, asi queda

una O una por grupo Como neurona vencedora.

En el trabajo descrito en esta memoria de tesis se utilizara aprendizaje

supervisado por correccion de error.
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1.5.3. Breve resena historica de las redes neuronales artifi-

ciales

Los primeros desarrollos sobre RNAs se producen a principios de los anos
40 cuando McCulloch y Pitts [McCulloch y Pitts, 1943] realizaron el primer
modelo mateméatico de RNA, basado en la idea de neuronas que operan
mediante impulsos binarios. Posteriormente Hebb [Hebb, 1949] desarrolla
un procedimiento matematico de aprendizaje, que se sigue usando en los
modelos actuales. En 1951, Minsky [Minsky, 1954] obtuvo los primeros
resultados practicos en RNAs: disené una maquina con 40 neuronas cuyas

conexiones se ajustaban por medio de aprendizaje.

Una generalizacién del modelo de células de McCulloch-Pitts anadiéndo-
le aprendizaje da lugar a la aparicién en 1957 del Perceptrén, debido a
Rosenblatt [Rosenblatt, 1957]. Primero desarrollé un modelo de dos niveles
que era capaz de ajustar los pesos de las conexiones entre los niveles
de entrada y salida. Algunos de los trabajos que Rosenblatt realizé en
torno al Perceptrén se presentan en su libro Principles of Neurodynamics

[Rosenblatt, 1962].

Dos anos después Widrow disené una RNA similar al Perceptroén,
llamada ADALINE [Widrow y Hoff, 1960] (Adaptative Linear Element).
Las diferencias entre el Perceptrén y ADALINE son pequenas pero sus

aplicaciones son distintas.

A finales de la década de los 60’s Minsky publica un libro [Minsky y
Papert, 1969] donde generaliza las limitaciones que podia tener la expansién
del Perceptrén de simple capa al Perceptron Multicapa. Esto dio lugar

a que se perdiera el interés que habian despertado las RNAs. A pesar
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de todo, los trabajos en el area continuaron y Grossberg desarrolld su
Teoria de Resonancia Adaptativa (Adaptative Resonante Theory, ART), que
contemplaba nuevas hipdtesis sobre los principios que gobiernan los sistemas
neuronales biol6gicos [Grossberg, 1976a,b]. Estas ideas sirvieron para que
Carpenter y Grossberg dieran lugar a tres clases de arquitecturas de RNAs:

ART 1, ART 2, y ART 3 [Carpenter y Grossberg, 1983, 1987a,b].

Paul Werbos, a mediados de los 70, es uno de los pioneros en el desarrollo
del algoritmo de aprendizaje Back-propagation [Werbos, 1974], sin embargo
pasaron algunos anos hasta que este famoso método se popularizara para el

aprendizaje de redes perceptrones multicapa.

Otra teoria importante fue la aportada por Kohonen que presenté un
modelo de red denominado mapas auto-organizados (self-organizing maps,
SOM). Este tipo de red posee un aprendizaje no supervisado competitivo
[Kohonen, 1982]. Mas tarde realizé investigaciones en métodos de apren-
dizaje y desarrollé el LVQ (Learning Vector Quantization, un sistema de

aprendizaje competitivo [Kohonen, 1988].

Hopfield, basandose en trabajos anteriores de Hebb, utiliza ciertas reglas
de aprendizaje para un tipo de redes recurrentes conocidos en la actualidad
como modelos de Hopfield [Hopfield, 1982]. Més tarde estos trabajos sirven
de base para creacién del algoritmo de la maquina de Boltzmann [Hinton
y otros, 1984], que entre otras utiliza técnicas como el simulated annealing.
Extendiendo a un mayor orden el algoritmo de la méquina de Boltzmann,
Sejnowski junto a Hinton presentan la primera red de neuronas artificial que
reconocia un algoritmo de aprendizaje para una red de tres niveles [Sejnowski

y Hinton, 1986].
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Anderson, trabajé con un modelo de memoria basado en la asociacién
de activaciones de las sinapsis de una neurona. Siguiendo también el
planteamiento de Hebb y empleando un nuevo método de correccién del error
cre un nuevo modelo llamado Brain-state-in-a-bor [Anderson y Murphy,

1986].

Broomhead realiza unos de los estudios mas importantes sobre redes
de funciones de base radial [Broomhead y Lowe, 1988]. La idea bésica de
este tipo de redes fue desarrollada en los afios 30 con el nombre de método
de funciones potenciales. También por las mismas fechas, Kosko cre6 una
familia de paradigmas de RNAs que extienden las memorias autoasociativas
de Hebb de un nivel, a dos niveles utilizando aprendizaje sin supervisién

[Kosko, 1988].

1.5.4. Diseno evolutivo de redes neuronales artificiales

Como se ha visto, en el disefio de las redes neuronales se ha de fijar
su arquitectura (ndmero de capas, cantidad de neuronas por capa, tipo de
neurona, grado de conectividad y el tipo de conexién entre neuronas) y su
algoritmo de aprendizaje. Por tanto, son muchos los parametros que hay
que fijar de antemano y para ello es necesario tener conocimiento acerca del
dominio del problema que se intenta resolver. En la mayoria de los casos no
se tiene dicho conocimiento o es escaso de forma que algunos métodos de

disenio se basan en prueba y error.

Los métodos clasicos de disefnio de redes neuronales, vistos anteriormente,
presentan el inconveniente de quedar atrapados en Optimos locales en el

espacio de busqueda de los mejores parametros.

75



1. Introduccion

Una posible solucién es hibridar las redes neuronales con los algoritmos
evolutivos, dado el potencial que presentan los tultimos para realizar
busquedas. De esta forma se aplican algoritmos evolutivos para obtener
los parametros éptimos de la red neuronal. La aplicacién de los algoritmos

evolutivos a las redes neuronales se conoce también como neuro-evolucién.

En el diseno evolutivo de redes neuronales se puede detectar un problema
conocido como problema de la permutacion, que se produce cuando se tienen
redes que son funcionalmente equivalentes aunque sus representaciones
(genotipos) son diferentes. Esto implica que en el algoritmo evolutivo se
tienen individuos diferentes, pero que representan redes con funcionamiento
idéntico. Si se aplica entre ellas el operador de cruce producen descendientes
con valor de adaptacién bajo. Esto se ha intentado solucionar no utilizando

el operador de cruce o ideando operadores de cruce que eviten el problema.

Existen diversos enfoques en el diseno evolutivo de las redes neuronales,
los més importantes se centran en la evolucién de los pesos dentro de una
topologia fija, la evolucién de la topologia y la evolucion de las reglas de
aprendizaje [Balakrishnan y Honavar, 1995; Gronroos, 1998; Yao, 1999;
Tettamanzi y Tomassini, 2001; Castillo y otros, 2001], los cuales se describen

a continuacién.

Diseno evolutivo de los pesos dada una arquitectura fija

Normalmente, el aprendizaje de los pesos de una red se formula en
términos de minimizacion de una funcién de error. Dicho error suele
calcularse como el error cuadratico medio total entre las salidas de los

ejemplos y las salidas calculadas por la red. La mayoria de los algoritmos de
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entrenamiento no evolutivos, tales como Back-propagationy otros algoritmos
de gradiente conjugado [Rumelhart y otros, 1986; Widrow y Lehr, 1990;
Moller, 1993] se basan en aplicar técnicas de gradiente para encontrar
minimos en el espacio del error. Sin embargo presentan una serie de
problemas tales como que pueden quedar atrapados en minimos locales y
ademds requieren que dicho espacio de bisqueda sea diferenciable [Sutton,
1986]. Los algoritmos evolutivos no requieren informacién del gradiente
por lo que pueden realizar busquedas en cualquier tipo de espacio de
error. Los algoritmos evolutivos pueden evitar quedar atrapados en minimos
locales y se presentan como una alternativa a los métodos de entrenamiento

tradicionales.

En el diseno de un algoritmo evolutivo para los pesos de una red, se tiene
decidir la representacién genotipica de los pesos y el modelo de evolucion

que se van a utilizar. Existen dos alternativas para representar los pesos:

= Representacion mediante cadenas de bits. Esta es la representacion
clasica que utilizan los algoritmos genéticos. En este casos los pesos
se representarian como una secuencia de bits y el individuo entero
(la red) como la concatenacién de los pesos. Las ventajas de este
tipo de representacién es su simplicidad y la facilidad de aplicar
los operadores tipicos de mutacién y cruce. Entre sus inconvenientes
estd la conversién genotipo-fenotipo y su pobre escalabilidad, ya que
a medida que aumenta la precisiéon aumenta la longitud del individuo,
lo cual hace que la evolucién sea ineficiente. Un estudio sobre dicho

problema se puede encontrar en [Bernier y otros, 2000].

= Representacion mediante nimeros reales. En este caso los pesos se
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representan como numeros reales y el individuo es un vector de reales.
En este caso no se podran utilizar los operadores clasicos de mutacion y
cruce. En [Montana y Davis, 1989] se presenta este tipo de codificacién
para la utilizacién de un algoritmo genético y se definen sus propios
operadores. Posteriormente, las propuestas que utilizan este tipo de
representaciéon pueden utilizar cualquiera de los operadores genéticos
para representacion real propuestos en la bibliografia especializada.
Otra forma de evolucionar este tipo de representacién es utilizar
programacién evolutiva o estrategias evolutivas, que estan pensadas
para la optimizacién continua [Fogel y otros, 1990]. En este tipo de
representacion lo normal es transformar los genotipos en fenotipos,
utilizar los pesos en la red y medir el error que se produce; el valor de

adaptacién de cada individuo se fija en funcién de dicho error.

En algunas ocasiones se suele considerar un entrenamiento hibrido de

los pesos de la red. Dado que uno de los inconvenientes de los algoritmos

evolutivos es que presentan cierta ineficiencia para afinar una biisqueda local,

se podria combinar con un algoritmo no genético de buisqueda local. De esta

forma el algoritmo genético se encargaria de realizar una btusqueda global

para asignar unos pesos iniciales y después se puede aplicar un algoritmo

como Back-propagation que afine la solucién realizando una biusqueda local

[Belew y otros, 1991].

Evolucién de la arquitectura de la red

Aqui, el objetivo es realizar un diseno evolutivo de la arquitectura de la

red (topologia y funcién de transferencia de las neuronas).
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1.5. Redes neuronales artificiales

La arquitectura que se fije para una red es muy importante ya que
determina la capacidad de aprendizaje y generalizacién de la misma. Para
una tarea de aprendizaje determinada, una red con pocas conexiones
y pocos nodos puede que no sea capaz de alcanzar errores pequenos
debido a su limitaciones en el aprendizaje. En el otro lado, una red con
excesivas conexiones puede tener problemas de sobre-entrenamiento y baja

generalizacion.

En la practica, el diseno de la arquitectura suele ser un trabajo heuristico
que depende del conocimiento experto de la persona que lo realiza a través
de un proceso de prueba y error. Existe, no obstante, alguna aproximacion
al diseno automatico de arquitecturas de redes como son los algoritmos
incrementales (constructivos) o decrementales (destructivos o de poda)

[Fahlman y Lebiere, 1990; Frean, 1990].

Los métodos incrementales comienzan con una red pequena y van
anadiendo elementos hasta que la red pueda solucionar el problema. Por
el contrario los métodos decrementales se basan en entrenar una red de
mayor tamano del necesario e ir eliminando elementos innecesarios. Un
inconveniente de estos métodos, ademas de poder quedar atrapados en
minimos locales, es que los criterios para anadir o eliminar elementos

depende del problema a resolver y de la arquitectura de la red.

De nuevo en el diseno de la arquitectura, los algoritmos evolutivos
se presenta como una alternativa a dichos métodos clasicos, ya que la
computacion evolutiva es capaz de hacer busquedas globales en espacios

discontinuos y multimodales.

En el campo de la evolucién de la arquitectura de redes neuronales [Yao,
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1999] casi todos los estudios se refieren a la evolucién de la topologia y no

se ha trabajado tanto en la evolucion de las funciones de transferencia de

las neuronas.

En la evolucién de la arquitectura se ha de determinar la representacion

del genotipo y el algoritmo genético a utilizar (operadores genéticos). Existen

dos formas principales de codificacion utilizada para la topologia de la red:

» Codificacién directa (o fuerte). Segin este esquema, las conexiones de

la red se representan mediante una matriz. De esta forma si existen
N nodos, la topologia se representa mediante una matriz 7" de N x N
donde ?;; = 1 si existe una conexién entre la neurona 7 y la neurona
j. Cuando valor ¢;; = 0 no existe ninguna conexién entre las neuronas
iy jy asi se tiene directamente una codificaciéon binaria. Existen
diferentes ejemplos de uso de este tipo de representacién como [Miller
y otros, 1989; Whitley y otros, 1990]. Esta aproximacién se puede
ampliar de forma que los elementos de la matriz pueden representar
los pesos de las conexiones y evolucionar ambas cosas, pesos y
arquitectura. Este tipo de representacion presenta como ventajas su
facilidad de implementacién y manejo de los operadores genéticos.
El problema que presenta este tipo de codificacién es que no escala
bien cuando se tienen arquitecturas complejas. En algunas ocasiones
se puede reducir el tamano de las matrices partiendo de restricciones

propias de la red.

Codificacién indirecta (débil). En este caso, para intentar reducir la
longitud de la representacién, lo que se codifica en un individuo son

sélo algunas de las caracteristicas de la arquitectura. Por ejemplo se
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puede codificar el numero de capas, el nimero de nodos por capa,
etc., el resto de parametros los decide el algoritmo de entrenamiento.
La forma en que cada conexién se codifica esta predefinida de acuerdo
a cierto conocimiento previo sobre el dominio del problema, o bien
mediante ciertas reglas deterministicas. Este tipo de codificacion es
mas compacto en cuanto a la representacién del genotipo. Existen

diferentes métodos para realizar la codificacién indirecta, por ejemplo:

e Representacion paramétrica: las arquitecturas se especifican me-
diante parametros como numero de capas, nimero de neuronas
por capa, etc. La mayoria de los métodos se basan en este
esquema. Para utilizar esta aproximacién hay que desarrollar
operadores genéticos especificos ya que individuos funcionalmente
correctos pueden generar descendientes no funcionales. En [Harp
y otros, 1990] podemos encontrar un ejemplo de este tipo de

representacion.

e Representacién de reglas de desarrollo: en este caso se codifican
las reglas que sirven para construir la arquitectura. Una regla
de construccién suele ser una ecuacién recursiva o una regla de
generacion. Ejemplos de este tipo de representacion los podemos

encontrar en [Kitano, 1990; Gruau, 1992].

e Representaciones co-evolutivas: en [Andersen y Tsoi, 1993] se usa
una representaciéon en la que un individuo representa una sola
neurona de la red. El valor de adaptacién se obtiene por medio

de técnicas de asignacion de crédito.
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Evolucién de las reglas de aprendizaje

Un algoritmo de entrenamiento puede conseguir diferentes resultados
segun a qué arquitectura se aplique. De hecho, el disefio de un algoritmo de
entrenamiento o reglas de aprendizaje que se usan para ajustar los pesos de
una red, depende de la arquitectura que se tenga. Dicho disefio se complica
cuando no se tiene suficiente conocimiento a priori sobre la arquitectura de

la red.

Por tanto se hace necesario el desarrollo de un método automatico que
vaya adaptando el aprendizaje segin cual sea la arquitectura y el problema
al que se aplique. De esta forma parece bastante razonable pensar en técnicas

evolutivas que adapten dichas reglas de aprendizaje.

En algunos trabajos lo que se propone es realizar un ajuste evolutivo
de los pardmetros que rigen las reglas de aprendizaje y no de la totalidad
de las reglas. Asi en [Belew y otros, 1991; Kim y otros, 1996] se propone
una técnica para encontrar los mejores parametros del algoritmo Back-
Propagation manteniendo predefinida y fija la arquitectura. En [Harp y otros,
1989; Merelo y otros, 1993] se codifican tanto los pardmetros de las reglas

como la arquitectura de la red y evolucionan ambos.

En los trabajos anteriores no se evoluciona las reglas de aprendizaje,
sélo sus parametros. La adaptacién de las reglas hace que éstas y la red en
general tengan un comportamiento dindmico, el problema es la complejidad
que conlleva la representacién de esta conducta dinamica. Hay que establecer
ciertas restricciones para simplificar dicha representacion y por tanto reducir
el espacio de busqueda. Asi por ejemplo se ha de suponer que la regla de

adaptacion de pesos dependa sélo de informacion local y que las reglas de
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aprendizaje sean las mismas para todas las conexiones de la red. Chalmers
[Chalmers, 1990] hizo uno de los primeros estudios en esta direccién y define

una regla de aprendizaje como combinacion lineal de una serie de variables.

1.6. Conclusiones

En este capitulo se ha descrito el descubrimiento de conocimiento en
bases de datos y con mas detalle la fase de mineria de datos, dado que el
método que se presenta en esta memoria se encuadra dentro de ella. Se han
enumerado las tareas de mineria de datos asi como las técnicas utilizadas

para abordar éstas.

Se ha realizado un estudio de tres técnicas soft-computing como son la
computacion evolutiva, la légica difusa y las redes neuronales. Estas tecno-
logias no deben considerarse excluyentes en la resolucién de problemas sino
que deben cooperar entre si para lograr sistemas hibridos de componentes
especializados. Esta méaxima es la que se sigue en el desarrollo de los métodos

que se van a presentar, ya que son hibridaciones de las tres.

De la computacién evolutiva se han descrito brevemente los diferentes
paradigmas, asi como los componentes generales de un algoritmo evolutivo.
Como tipo especial de algoritmos evolutivos, se han analizado las carac-

teristicas de los métodos co-evolutivos y cooperativos-competitivos.

Dentro de la légica difusa se han estudiado los fundamentos tedricos

necesarios para realizar inferencias a partir de conocimiento experto.

En cuanto a las redes neuronales se ha explicado su arquitectura, los

métodos de aprendizaje y una breve resena histérica. El capitulo finaliza con
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un estudio més detallado de su disenio evolutivo, como ejemplo de hibridacién

de técnicas soft-computing.
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Capitulo 2

Redes de Funciones de Base

Radial

En el capitulo anterior, se describieron las redes neuronales artificiales
como un paradigma soft-computing de aprendizaje y procesamiento au-

tomatico inspirado en el sistema nervioso animal.

Dado que el método que se presentard es un método para el diseno
evolutivo de Redes de Funciones de Base Radial, en este capitulo se
estudiaran dicho tipo de redes, su arquitectura y las técnicas utilizadas para
su diseno. Entre estas técnicas de diseno destacan las numéricas, las de

clustering, las incrementales/decrementales y las evolutivas.

2.1. Funciones de base radial

Las Funciones de Base Radial (RBFs) se definen por primera vez en los

trabajos de Powell y Haykin [Powell, 1985; Haykin, 1999]. Una Funcién de

Base Radial es una funcién de segundo orden no lineal que devuelve un valor
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que representa la distancia a un determinado patrén de referencia.

Una RBF, ¢; : R™ — R, se puede expresar como (2.1):

¢i(%) = ¢(| & —ci || /ri) (2.1)

La funcién tiene una salida simétrica, y se incrementa (o decrementa) de
forma mondtona con respecto a un centro, ¢; € R™. Tiene un factor de
escala, r; € R, conocido como radio y el operador ||| se suele tomar como

la distancia Euclidea en R™ (ecuacién 2.2),

siendo n la dimensién de los vectores T y ¢;.

La activacién de estas funciones es proporcional a la cercania, medida
con la norma euclidea, entre el patréon de entrada y el centro de la RBF, y
depende de la funcién ¢ elegida. En resumen se puede decir que una RBF,

¢;, estd definida por tres parametros:
» Centro (&), que es un vector que coincide en dimensién con el espacio
de entradas.

» Radio (7;), que permite escalar la distancia de los puntos de entrada

con respecto al centro.

= Tipo de funcién de activacion.

Existen distintas funciones de activacién para las RFBs, tales como

gaussianas, splines, inversas multicuadréticas, etc. En [Rojas y otros, 1997]
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se realiza un estudio sobre las formas que puede adoptar una RBF,
concluyendo que una de las mejores elecciones es una funcién gaussiana. En
la ecuacion 2.3 se muestra la férmula para una RBF con forma gaussiana y

en la figura 2.1 se muestra una RBF gaussiana con c=1y r = 0.

i(7) = e~ IF=cill/r)? (2.3)

)

Figura 2.1: RBF gausstana con c¢=0y r=1

La funcién gaussiana decrece de forma mondtona conforme se aleja del
centro. Por tanto las RBF's gaussianas son locales, es decir, dan una respuesta
significativa sélo en aquellos puntos que son cercanos al centro y por tanto

su respuesta es finita.

A partir de ahora, se va a considerar la funcién gaussiana siempre que

se hable de RBFs.
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2.2. Arquitectura de una red de funciones de base

radial

Las funciones de base radial constituyen una clase de funciones que, en
principio, se podrian utilizar en cualquier modelo (lineal o no lineal) y en
nodos de cualquier tipo de redes (de una capa o de multiples capas) [Orr,
1995]. Sin embargo desde que Broomhead y Lowe presentaron su trabajo
[Broomhead y Lowe, 1988], se ha asociado este tipo de funciones sélo a un
tipo de red conocida por utilizarlas, las Redes de Funciones de Base Radial

(RBFNs) y se considera una red de una sola capa oculta.

La mayor contribucién a la teoria, diseno y aplicaciones de las RBFNs se
debe a trabajos como [Moody y Darken, 1989; Poggio y Girosi, 1990] donde
aparecen las primeras implementaciones de este tipo de redes. Uno de los
principales objetivos de estos autores era construir RNAs que fueran capaces
de aprender en menos tiempo que otro tipo de redes como los perceptrones

multicapa.

Por tanto, una RBFN se define como una red neuronal con tres capas

(figura 3.2):

= Capa de entrada, formada por n nodos. Las neuronas de esta capa
son un mero receptor para los datos de entrada, de forma que las
transmiten a la siguiente capa sin realizarles ningiin procesamiento.
Cada neurona de entrada se corresponde con una caracteristica de un

patron de entrada.

= Capa oculta con las m neuronas. Estas neuronas de la capa oculta se

activan mediante una funcién de base radial, por lo que a cada una
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de dichas neuronas también se le conoce como RBF. La salida de la
funcién base sera alta cuando el centro de la misma y el patrén de
entrada sean similares, siempre teniendo en cuenta el factor de escala
que representa el radio. La transformacién en esta capa es local y no
lineal sobre sus entradas y depende del centro y el radio de cada RBF.
Los pesos w;; indican la contribucién de la RBF a su respectivo nodo

de salida.

= Capa de salida, que puede tener uno o mas nodos. Los nodos de la
capa de salida de la red implementan la suma ponderada de las salidas

de los nodos de las RBFs de la capa oculta (ecuacién 2.4).

F@) = wijoi®) (2.4)
i—1

Figura 2.2: Arquitectura tipica de una RBFN

Las RBFNs son redes con conexiones hacia adelante, la propagacion

de las senales va desde la capa de entrada hacia la salida y no existen
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realimentaciones de una capa hacia otra anterior o hacia ella misma.

Este tipo de red tiene tal y como se ha visto una topologia simple (sélo
una capa oculta) y su respuesta es local, estas caracteristicas les confieren
a las RBFNs un grado de interpretabilidad mayor que el de la mayoria
de las RNAs. De hecho, la equivalencia funcional entre RBFNs y sistemas
interpretables como los sistemas de inferencia difusa se demuestra en [Jang
y Sun, 1993] y otros trabajos proponen métodos de extraccién de reglas
difusas interpretables a partir de RBFN entrenadas [Jin y Sendhoff, 2003].
Para poder extraer reglas difusas desde la RBFN;, el niimero de RBF's deber

ser pequeno y éstas no deben ser muy similares entre si.

Ademds de su topologia simple y su capacidad de respuesta local,
otra de las importantes caracteristicas de las RBFNs es su capacidad de
aproximacién universal para toda funcién continua y acotada [Poggio y

Girosi, 1990; Park y Sandberg, 1991, 1993].

Como ya se ha mencionado las primeras investigaciones sobre este tipo
de redes aparecen a finales de los afios ochenta [Powell, 1985; Broomhead
y Lowe, 1988; Moody y Darken, 1989]. Desde entonces se ha probado la
eficiencia de este tipo de redes en muchas areas tales como clasificacién
de patrones [Buchtala y otros, 2005], aproximacién de funciones [Park y
Sandberg, 1991], prediccién de series temporales [Whitehead y Choate,
1996] y otras aplicaciones especificas como asignacién de créditos bancarios
[Lacerda y otros, 2005], deteccién de intrusos en redes [Zhang y otros, 2005],
control de procesos [Huang y otros, 2008], reconocimiento de rostros [Er y
otros, 2005], prediccién de series financieras [Sun y otros, 2005], control de
procesos [Huang y otros, 2008] y diagnosis médica [Maglogiannis y otros,

2008; Marcos y otros, 2008], o reconocimiento de imagenes [Siddiqui y otros,
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2009] entre otras.

2.3. Diseno de redes de funciones de base radial

En una RBFN el nimero de nodos en la capa de entrada viene
determinado por el niimero de caracteristicas o atributos en el problema.
Hay casos en los que el nimero de caracteristicas es muy alto y entonces
sélo se toman las mas representativas. El ntimero de elementos de la capa

de salida también depende del tipo de problema que se esté resolviendo.

Por tanto, el objetivo en el proceso de diseno de cualquier RBFN, es
determinar el nimero (m) y tipo (¢) de las RBFs, sus pardmetros, centros
(¢;) y radios (r;) y los pesos 6ptimos (w;) de las conexiones entre las RBFs

y las neuronas de la capa de salida.

El tipo de funcién base es algo que se suele fijar de antemano y por
tanto no se considera como parametro a tratar dentro del aprendizaje. En
muchas ocasiones también se fija el nimero de neuronas en la capa oculta.
Esto implica que, normalmente, en los algoritmos de disefio de RBFNs; el

aprendizaje se dirija a la determinacién de los centros, radios y pesos.

La determinacién de los centros y los radios, se realiza mediante la
optimizacion en el espacio de entrada, ya que cada neurona va a representar
una zona diferente en dicho espacio. Para la determinacién de los pesos, la
optimizacion se realiza en base a las salidas que se desea obtener (salidas
deseadas), ya que la red se utiliza para aproximar las relaciones entre el
conjunto de variables de entrada y salida que definen el problema. Los

algoritmos tradicionales de aprendizaje actian en dos fases:
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= Determinacién de los centros y los radios de las RBFs.

s Calculo de los pesos de las conexiones entre las RBFs y las neuronas

de la capa de salida.

A continuacién se realiza una revisién de los principales métodos y
técnicas que se han utilizado para el diseno de RBFNs. Dichos métodos
se pueden agrupar en métodos numéricos, algoritmos de clustering, técnicas

incrementales/decrementales y por dltimo los métodos evolutivos.

2.3.1. Métodos numéricos

Los métodos numéricos son métodos matematicos basados en resolucion

de ecuaciones o técnicas de gradiente.

Algoritmos basados en el gradiente

En el caso de las RBFNs, al igual que en el disefio de otro tipo de redes,
se pueden utilizar técnicas de gradiente que actualizan los pardmetros de

forma iterativa ante cada nuevo patrén del conjunto de entrenamiento.

El objetivo es minimizar el error entre la salida de la red y la salida real,
por lo que el proceso de aprendizaje estd guiado por la minimizacién de la

funcién del error de aproximacién, mostrada en la ecuacién 2.5

E=Y (F(#) - ) (2:5)
i=1

donde f(Z;) es la salida de la red e y; la salida real.
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En el caso de utilizar funciones gaussianas, se tienen las ecuaciones 2.6,
2.7 y 2.8 [Ghost y otros, 1992], para actualizar el vector de pesos, centro y

radio respectivamente:

Awj = a1 (y; — f(Z)) (%) (2.6)
AG — a2 (yi — f(:fz))ﬁf)gz) | & — ¢ || wy .

Arj =

(2.8)

donde «ag,as y a3 son constantes que definen la variacién a aplicar
o velocidad de aprendizaje. Las ecuaciones anteriores representan una
particularizacién del algoritmo LMS (Least Mean Squares) [Widrow y Hoff,
1960] para las RBFNs.

En este método de aprendizaje supervisado se inicializan los pardmetros
de la red de forma aleatoria con valores cercanos a 0. La desventaja que

presenta esta técnica es que se puede quedar atrapado en minimos locales.

Otros ejemplos de estos métodos se encuentran en [Ampazis y Perantonis,

2002; Neruda y Kudova, 2005].

Algoritmos de determinacién de pesos basados en la resolucion de

matrices

Una vez fijados los centros y los radios de las neuronas de la capa oculta

se pueden utilizar algoritmos para determinar los pesos que conectan dichas

93



2. Redes de Funciones de Base Radial

RBF's con las neuronas de la capa de salida.

Estos algoritmos intentan encontrar un conjunto de pesos 6ptimo que
aproximen la salida de la red a la salida real. El conjunto de pesos 6ptimo

se calculara a partir de la ecuacién 2.9, expresada en notacién matricial.

Y1 w1 $11 .. Pim
Y2 wo P21 ... @2
= " (2.9)
| Yn | | Wm | _¢n1 ¢nm_

La ecuacién 2.9 se puede expresar de forma mds compacta segun la

expresion 2.10:

7= 0w (2.10)

donde 7/ es el vector de la salida objetivo, w es el vector de pesos y ® es
la matriz de activacién de las RBFs. Los pesos, a partir de la ecuacién vista,
se calculan multiplicando el vector de salida por la inversa de la matriz de

activacién, ecuacion 2.11.

W= jo! (2.11)

Los métodos maés utilizados determinan el vector de pesos resolviendo
sistemas de ecuaciones. Entre ellos destacan la descomposicion de Cholesky
[Golub y Van Loan, 1996], la descomposicion en wvalores singulares (SVD)
[Cliff, 1983; Golub y Van Loan, 1996] y el método de los minimos cuadrados
ortogonales (OLS) [Chen y otros, 1991].
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Descomposicion de Cholesky

La descomposicién de Cholesky [Golub y Van Loan, 1996] es la técnica
mas rapida para la resolucién de sistemas de ecuaciones lineales, pero sélo
se puede aplicar a aquellos sistemas que estén descritos mediante una matriz

cuadrada, simétrica y definida positiva.

Se han de realizar una serie de transformaciones en la ecuacién 2.10
para que se cumplan las restricciones. Una vez que se han realizado
las transformaciones la matriz de activacién debe verificar otra serie de
condiciones que dependen de las caracteristicas de las RBFs situadas: las
RBF's deben cubrir todo el espacio de entrada y ser independientes para que
el sistema de ecuaciones se pueda resolver mediante la descomposicién de
Cholesky. Es decir, si existen patrones no cubiertos por ninguna RBF o existe
un solapamiento excesivo entre RBFs se producen matrices de activacion

singulares que esta técnica no es capaz de resolver.
Descomposicion en valores singulares

El método de descomposicién en valores singulares (SVD) [Cliff, 1983;
Golub y Van Loan, 1996] se ha utilizado en procesamiento de senales,
compresiéon de datos y para resolver sistemas de ecuaciones lineales. Esta
técnica se puede utilizar cuando las RBFs estén mal colocadas y se
produzcan matrices de activacion singulares o casi singulares. Cuando dos
funciones bases son casi idénticas (estdn muy solapadas) en la matriz de
activacién se producen dos columnas practicamente iguales, mientras que
si una funcién base no se activa para casi ningtin punto, se producird una

columna casi nula en la matriz.

La técnica SVD permite que se resuelva cualquier sistema de ecuaciones,
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y se puede tener una reduccién del error en la salida de la red. También se
puede utilizar para eliminar alguna funcién base cuyo valor singular asociado
tuviera una magnitud pequena (la RBF no esté cubriendo casi ningtin punto)

y el error de aproximacién no se veria afectado.

El inconveniente que presenta esta técnica es que por la forma en que
selecciona las funciones base méas importantes para la red, no tiene en cuenta
la salida esperada del sistema para cada vector de entrada. Si en la red
existen dos RBFs muy solapadas, el método eliminaria cualquiera de las
dos sin evaluar la influencia que dicha modificacién causaria en el error de

aproximacion de la red.
Meétodo de los minimos cuadrados ortogonales

Otra opcién para resolver un sistema de ecuaciones lineales es el método
de los minimos cuadrados ortogonales (OLS) [Chen y otros, 1991]. Esta
técnica se puede aplicar, al igual que la anterior aunque las RBFs estén mal

colocadas (con zonas de espacio sin cubrir y solapamientos).

OLS es una técnica iterativa que selecciona en cada iteracién la columna
de la matriz de activacién ® que mas contribuye a la disminucién del error
de aproximacién del modelo. El método va transformando las columnas de la
matriz de activacién en un conjunto de vectores ortogonales. De esta forma
el método va seleccionando secuencialmente los centros de la RBF que son
ortogonales con la funcién anteriormente elegida. Para cada RBF elegida
se mide la contribucién de ésta a la disminucién del error. El método se
ejecuta hasta que se alcanza un nivel de error aceptable o cuando el niimero

de RBFs elegidas es el deseado.

Se han desarrollado algunas hibridaciones del método OLS con técnicas
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de regularizacion [Orr, 1993] produciendo el algoritmo ROLS [Chen y otros,
1996], e hibridaciones de éste tltimo con algoritmos genéticos [Chen y otros,

1999).

Técnica de regularizacién

La regularizacién es una técnica [Orr, 1993, 1995] que favorece unas
soluciones sobre otras anadiendo un término de penalizacion a la funcién de

costo, o error en este caso, a minimizar.

Dependiendo de la funciéon a minimizar y del término de penalizacién
surgen varias técnicas, entre las que se puede destacar la regresion limite

[Orr, 1996].

La técnica de regularizacién utiliza la matriz de proyeccion P, cuya

expresién aparece en la ecuacién 2.12:

P=1I,—-dA a7 (2.12)

donde I,, es la matriz identidad con dimensién n y A = &7,

La matriz P representa la proyeccién de vectores de un espacio n-
dimensional, donde n es el niimero de patrones del conjunto de entrenamien-
to, en un espacio m-dimensional, siendo m el nimero de funciones base. A
partir de esta matriz se pueden definir muchos conceptos importantes como
la reduccién del error, los efectos tras la inclusion o eliminacion de una RBF,

etc.
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Regresion Limite

La técnica de regresiéon limite [Orr, 1996] utiliza al igual que la
regularizacién un término de penalizacion en la funcién de error a minimizar.
De esta forma se define una funcién de costo a minimizar tal y como la

descrita en la ecuacion 2.13:

C = Z(y — F@) + A w? (2.13)

donde M\ es el pardmetro de regularizacion. Con la inclusién de este
término se penalizardn redes con pesos muy altos (dependiendo también
de A). El objetivo es conseguir redes con salidas suaves, al tener pesos
moderados. Con estas premisas y usando la matriz de proyeccion se define

el vector de pesos éptimo como se indica en la ecuacion 2.14,

w=A"teTy (2.14)

siendo ahora A:

A=3Td + NI, (2.15)

2.3.2. Técnicas de clustering

Las técnicas de clustering se desarrollaron originariamente para resolver
problemas de clasificaciéon [MacQueen, 1967; Hartigan, 1975] aunque después
se han aplicado a diferentes campos en los sistemas difusos [Bezdek, 1981]

y redes neuronales artificiales [Chakaravathy y Ghosh, 1996; Karayiannis y
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Mi, 1997], entre otros paradigmas.

Un algoritmo de clustering divide un conjunto de n observaciones en c
grupos o clusters diferentes. El nimero de grupos puede estar establecido
o puede ser calculado por el propio algoritmo. A continuacién el algoritmo
asocia cada ejemplo con un grupo de forma que los elementos de cada grupo
comparten una serie de caracteristicas y se diferencian de los de los otros

grupos.

Estos algoritmos se suelen utilizar en el diseno de RBFNs para inicializar
los centros de las funciones base, dado que permiten dividir el espacio de
los datos de entrada en clases. De esta forma el ntimero de clases o grupos
en que se divide el espacio de entrada coincide con el nimero de RBFs y
se situa el centro de cada una en el centro geométrico de cada uno de los
grupos identificados. Asi, los algoritmos de clustering estudian el espacio de
entrada y permiten inicializar los centros de las funciones base, aunque no

los optimicen.

Dentro de los algoritmos de clustering se puede establecer una clasifica-

cion en:

s Algoritmos de clustering no supervisados: la caracteristica comtn a
este tipo de algoritmos es que el mecanismo de aprendizaje (de asig-
nacién de grupos) no tiene en cuenta ninguna informacién aportada
por la/s variable/s de salida. Los algoritmos més importantes dentro
de esta categorfa son: el algoritmo de K-medias [Duda y Hart, 1973],
algoritmos de las K-medias difuso [Bezdek, 1981] y algoritmo FLBG
[Russo y Patane, 1999].

s Algoritmos de clustering supervisados: en estos se tiene en cuenta
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la informacién suministrada por la/s variable/s de salida. Dentro
de este grupo las diferencias se centran en la forma en que utilizan
dicha informacién. Ejemplos importantes de este tipo son: algoritmo
de clustering difuso condicional [Pedrycz, 1996, 1998], algoritmo de
estimacion de grupos alternante (ACE) [Runkler y Bezdek, 1999] y
algoritmo de clustering para aproximacion de funciones [Gonzélez y

otros, 2002].

A continuacién se explican estos algoritmos de clustering.

Algoritmo de las k-medias

Esta técnica [Duda y Hart, 1973] divide el conjunto de vectores de
entrada X = & : ¢ = 1,...,n en ¢ grupos. Estos grupos proporcionan
una particién de Voronoi P = Py, ..., P. y cada grupo o cluster P; se define
mediante un vector representante del grupo o prototipo p;. Para realizar las
particiones utiliza la distancia entre vectores, de forma que se define como

funcién objetivo la minimizaciéon de D (ecuacién 2.16 ):

D=3 75| (2.16)

j=1i=1
donde T ...,%, son los vectores que se tienen que agrupar, pj...,Pe
son los prototipos de cada grupo y ||| es la distancia euclidea. Ademads se

define una funcién, up,(7;), de pertenencia al vector de entrada ; al grupo

representado por el prototipo pj (ecuacién 2.17).
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v N E—m R E - V£
pp, (%) = s Z (2.17)
0 en otro caso

La funcién de pertenencia produce una particién de Voronoi P del

conjunto de vectores de entrada tal y como se muestra en la ecuacion 2.18,

P=|JP; siendo PNPj=0 Vj#i (2.18)
j=1

donde P; se define mediante la ecuacién 2.19.

Py = { : up, (&) = 1} (2.19)

Una particién se puede describir mediante la matriz de particion U, de
dimensién ¢ x n, cuyos elementos son las funciones de pertenencia pp, (%;)

(ecuacion 2.20).

Uz{uE{O,lHZMpi(fk):le y 0<Z,upi(:fk)<nW} (2.20)

i=1 k=1

El algoritmo de las K-medias (figura 2.3) empieza realizando iniciali-
zaciones generales como la asignacién aleatoria de los prototipos pj a las
particiones. Después entra en el ciclo principal en el que va determinar a
qué particion pertenece cada vector, calculando su funcién de pertenencia
pp;(7;) (ecuacion 2.17). A continuacién recalcula los prototipos de las

particiones utilizando la ecuacién 2.21
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n
> up, ()T
i=1

R — (2.21)
ZILLP]' (Z3)
=1

]5‘]-:

Inicializa 6 = o0
Asignar aleatoriamente el conjunto inicial de prototipos pj
Mientras (|0gnt — 0|/0 >=€) Hacer
Asignar dgpr =90
Calcular las funciones de pertenencia pp, (7)) (usando 2.17)
Calcular los prototipos p; (usando 2.21)
Calcular ¢ (usando 2.22)
Fin Mientras

Figura 2.3: Algoritmo de las K-medias

La condicién de parada del algoritmo consiste en comparar la distorsion
0 de la particién actual con la distorsién de la misma particion en la iteracion
anterior dqp;. Si el cambio es menor que un e prefijado el algoritmo acaba.

En la ecuacién 2.22 se muestra el célculo de la distorsién 6,

5= 4 (2.22)
j=1

donde §; es la distorsion producida en cada cluster y se obtiene a partir

de la ecuacion 2.23

6= > I ;I (2.23)

fiEPj

Tal y como funciona el algoritmo de las K-medias, los datos que son

102



2.8. Diseno de redes de funciones de base radial

similares, es decir, que estan cerca geométricamente, perteneceran al mismo
grupo, de la misma forma es dificil que un dato lejano al prototipo del grupo
forme parte de dicho grupo. No obstante presenta una serie de inconvenientes

tales como:

= No detecta grupos vacios o degradados.
= Puede acabar con varios prototipos idénticos.

s Como solucién final encuentra el minimo local més cercano a la

particién inicial.

El inconveniente mas serio es el dltimo, ya que la solucién final va a
depender de la particion inicial y ademas no se garantiza que se llegue a la

particién 6ptima.

Algoritmo de las k-medias difuso

Este algoritmo [Bezdek, 1981] es una generalizacién del algoritmo de las
K-medias. La modificacién que se realiza es relativa a los valores que las
funciones de pertenencia pueden tomar. Mientras que en el algoritmo de las
K-medias las funciones de pertenencia estaban definidas en el rango {0, 1},
ahora cada grupo se considera un conjunto difuso, por lo que las funciones
de pertenencia estan definidas en el rango [0, 1]. Esto implica que un ejemplo
de entrada puede estar asignado a varios grupos con distinto grado de
pertenencia. Dichos grados de pertenencia informan sobre la cercania del

vector de entrada a los prototipos de tales grupos.

En este algoritmo desaparece el inconveniente de crear grupos vacios que

presentaba el algoritmo de las K-medias, no obstante sigue manteniendo
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los otros dos problemas: pueden aparecer grupos idénticos y el algoritmo
termina en el minimo local mas cercano a la particién inicial. Hay que
resaltar que el algoritmo de las K-medias difuso es méas costoso en tiempo

de ejecucién.

Algoritmo ELBG (o enhanced LBG)

Con este algoritmo [Russo y Patane, 1999] se pretenden solucionar los
problemas que aparecen en con los algoritmos de las K-medias y de las K-
medias difuso, en cuanto a que sélo alcanzan minimos locales préximos al

punto de partida.

Este algoritmo pretende determinar qué clusters estdn mal colocados y
dénde se deberian mover para asi escapar de la proximidad de un minimo
local y obtener una distribucién de clusters independiente de la configuracién
inicial.

El algoritmo constituye una extensién del algoritmo de las K-medias
basada en el teorema de distorsion total: “Cada grupo tiene una contribucién

igual a la distorsién total en una cuantizacién 6ptima de alta resolucién”.

Se puede definir el concepto de utilidad de un prototipo utilizando el

teorema de distorsién total, tal y como muestra la ecuacién 2.24.

u; = %j (2.24)

donde § representa la distorsién media de la particién (ecuacién 2.25)
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18
2%y 2.2
b=-> 0 (2.25)

i=1
El teorema de distorsién total implica que en una particién éptima de
los vectores de entrada todos los prototipos tendrian la misma utilidad. De
esta forma, el algoritmo ELBG trata de alcanzar esta condicién moviendo los

prototipos que tienen una utilidad menor que 1, hacia grupos con prototipos

de utilidad mayor que 1.

Algoritmo de clustering difuso condicional

En este caso como algoritmo supervisado que es no sélo va a tener en

cuenta las variables de entrada sino también la/s de salida.

El objetivo principal de este algoritmo [Pedrycz, 1996, 1998] es desa-
rrollar clusters teniendo en cuenta las semejanzas en el espacio de entrada
asi como sus valores respectivos asumidos en el espacio de salida. Las bases
de este algoritmo son las mismas que las del algoritmo de las K-medias
difuso, por lo que se considera una extensién de éste. La parte condicional
del mecanismo de agrupacion reside en las variables de salida y1, 92, ..., Yn
de los correspondientes vectores de de entrada. De esta forma la variable
de salida y del vector de entrada Zj describe el nivel en que este vector

interviene en la construccion del cluster.

Algoritmo de estimacién de grupos alternante (ACE)

En el resto de algoritmos de clustering analizados se realiza una

determinacion inicial de los parametros que caracterizan los métodos. Por
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ejemplo, la forma de las funciones de pertenencia, la actualizacion de
los prototipos de los grupos, etc. El algoritmo de estimacién de grupos
alternante [Runkler y Bezdek, 1999] se presenta como una herramienta
donde los pardmetros anteriormente citados se pueden elegir directamente
por el usuario. Para fijar los parametros que definen el algoritmo de
clustering se determinan los conjuntos de entrada y salida. De esta forma
se pueden implementar los algoritmos vistos anteriormente con distintas
configuraciones. En este caso las funciones de pertenencia se inspiran los

sistemas neuro-difusos.

Algoritmo de clustering para aproximacion de funciones

La mayoria de los métodos presentados anteriormente se disenaron
para la resolucién de problemas de clasificacién y no se adaptaban bien
al problema de aproximacién funcional. El método de clustering para la
aproximacién de funciones [Gonzalez y otros, 2002] incorpora una serie de

caracteristicas que lo adectian al problema de aproximacién.

Este algoritmo mide la variabilidad de la salida de la funcién objetivo
durante el proceso de clustering y aumenta el nimero de clusters en aquellas

zonas de entrada donde la salida de la funcién sea més variable.

2.3.3. Algoritmos para la inicializaciéon de los radios de las

funciones base

Una vez que se han determinado los valores iniciales de los centros ¢; =
(¢p, ..., cp) de las funciones de base radial, se han de determinar los radios

r; de dichas funciones. Los radios se deben establecer de tal manera que se
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cubra convenientemente el espacio de entrada, que el solapamiento entre las
zonas de activacién de las RBF's sea lo menor posible y que todo el espacio

de entrada quede cubierto.

Una alternativa clasica para inicializar los radios consiste en calcular el
mismo valor para los radios de todas las funciones base. En [Park y Sandberg,
1991] [Park y Sandberg, 1993] se calcula el valor inicial como r = d/v/2L,
donde d es la distancia maxima entre los centros y L es el niimero de centros.
A pesar de la simplicidad de este mecanismo se prueba que es suficiente para

obtener un aproximador universal.

El comportamiento de la red puede mejorar si se establece un radio
individual para cada funcién base, esto se demuestra en [Musavi y otros,

1992].

El radio de las funciones de base radial se puede establecer mediante

diferentes heuristicas. Entre las mas utilizadas estan:

» Heuristica de los k vecinos més cercanos (KNN). Fija el valor del radio
de cada funcién base a un valor igual a la distancia media a los centros
de las k funciones base mas cercanas [Moody y Darken, 1989]. Cuando

k =1 se conoce como heuristica del vecino mas cercano.

» Heuristica de la distancia media de los vectores de entrada mas
cercanos (CIV). En este caso, el radio de la i-ésima RBF se determina

se acuerdo con la ecuacién 2.26 [Karayiannis y Mi, 1997],

> d(G, )
:I?iGCj

"= E (2.26)
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donde Cj es el conjunto de vectores de entrada que estdn mas cerca de
¢; que de cualquier otro centro, |C}| es el niimero de vectores que componen
dicho conjunto y d(cj, ;) es la distancia entre el centro ¢ y el patrén de
entrada z;. Esta heuristica produce menor solapamiento que la anterior

aunque k = 1.

2.3.4. Algoritmos incrementales y decrementales

Tal y como se mencioné con anterioridad, cuando se aborda el disenio
de RNAs en general, y por tanto el diseno de RBFNs [Sanchez, 2002] en

particular, hay que determinar la topologia y los parametros 6ptimos.

Los algoritmos incrementales y decrementales, también conocidos como
métodos secuenciales, tratan de determinar el nimero 6ptimo de RBFs que

debe tener la red.

Un método es incremental o constructivo cuando comienza con una red
pequena, con pocas o una RBF, y va anadiendo RBFs hasta que logra
una buena solucién. Por el contrario, el método decremental (destructivo
o de poda) parte de una red compleja y va eliminando RBFs que considera
innecesarias de forma que se llega a una red menos compleja y que
proporciona una buena solucién. El principal problema que presentan estos

métodos es que pueden quedar atrapados en minimos locales.

Uno de los algoritmos mas utilizados es el algoritmo RAN (Resource
Allocation Network) [Plat, 1991] y algunas de sus modificaciones. El método
RAN intenta mejorar los disenios de RBFNs que se hacian en la época. Es
un método incremental, va a partir de un nimero bajo de RBFs y utiliza

informacién local del entorno para ir anadiendo RBFs de forma que se
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construya una red capaz de solucionar el problema. La informacién local que
el algoritmo analiza ciclicamente son las muestras o patrones del conjunto de
entrenamiento. Dada una muestra, se introducird una nueva RBF centrada
en dicha muestra, cuando se cumplan las dos condiciones expresadas en 2.27

y 2.29:

1. Que la distancia del patrén de entrada al centro de la RBF maés cercana

esté por encima de un umbral,

| T — Cn [|> (1) (2.27)

donde &, es el vector de entrada actual, ¢, es el centro de la RBF ¢,
maés cercana al vector de entrada segin la distancia euclidea || ||. d(t)
es un umbral de resolucién variable respecto al nimero de patrones
que se han presentado, donde ¢ indica el ntimero de patrén actual.
Inicialmente el umbral toma el valor méximo que pueda tomar 6(t) =
Omaz, que puede ser igual al tamano del espacio de entrada. Su valor va
disminuyendo hasta que se alcanza un valor §,,;,. Para ir disminuyendo

el valor se utiliza la expresion 2.28

d(t) = mazx[dmazexp(—t/T), Omin] (2.28)

siendo 7 una constante.

2. Que la diferencia entre la salida de la red f(Z}) y el valor objetivo dado

por el patrén y; sea superior a un valor € que representa la precisién

de la salida de la red.
lyk — f(@%)| > € (2.29)
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Si no se cumplen las dos condiciones anteriores, entonces se utilizan
algoritmos de gradiente para ajustar los pesos y los centros de la red. El
sistema empieza con una red con mucho error y va reduciendo éste anadiendo

RBFs.

La eficiencia de este método se mejora en RANEKF [Kadirkamanathan,
1993] que utiliza un método de minimizacién denominado Filtro de Kalman
Ezxtendido, EKF, en vez de algoritmos de gradiente para ajustar los
pardmetros de la red. Este método obtiene mejores resultados que RAN

en aproximacién de funciones y prediccién de series temporales.

Otro enfoque parecido es el propuesto por el algoritmo Growing Radial
Basis Networks, GRBN [Karayiannis y Mi, 1997]. En este algoritmo se
plantea un mecanismo en el que se anaden mas funciones bases en aquellas
zonas en donde existen funciones base que cometen mucho error. Esto
implica que la complejidad de la red va creciendo hasta que se cumpla una
condicion de parada que evalia el compromiso entre el error de aproximacién

y la complejidad de la red.

Los métodos anteriores expuestos van anadiendo funciones base pero no
eliminan ninguna y puede ser interesante eliminar aquellas que aporten poco

para lograr una buena salida de la red.

El algoritmo Minimal RAN, M-RAN [Yingwei y otros, 1997] incorpora
un mecanismo de poda de aquellas RBFs que contribuyen poco a la salida
de la red. A la hora de introducir RBFs se tiene que cumplir que el error
cuadratico medio para un grupo de patrones ha de ser superior a un valor

minimo.

En [Rosipal y otros, 1998] también se presenta una modificacién del
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algoritmo RAN, donde se incluye una descomposiciéon QR de Givens RAN-
GQRD para calcular los pesos de la red y también realiza una poda de
funciones base RAN-P-GQRD de forma que se reduce la complejidad final
de la red.

Otra posibilidad para implementar un mecanismo de poda en el algorit-
mo RAN, consiste en usar la descomposicion SVD de la matriz de activacion
de la red, junto con la transformacion QR-CP para determinar cudles son

las funciones bases menos determinantes [Salmerén y otros, 2001].

En [Rojas y otros, 2002] se presenta el algoritmo PG-RBF Sequential
Learning Algorithm en que se emplean hasta tres criterios para identificar

funciones base que no contribuyen a la salida de la red.

Otro tipo de funciones que se pueden utilizar para determinar RBFs
poco importantes son los métodos OLS o SVD, e incluso hibridaciones de

OLS con algoritmos evolutivos.

En [Chen y otros, 1990] se usa el criterio de informacién de Akaike
para determinar el nimero de RBFs en la capa oculta, estableciendo un
compromiso entre la complejidad de la red y su eficiencia (va incrementando

o decrementando el nimero de RBFs).

Otros algoritmos con este enfoque secuencial (incremental o decremental)
se encuentran en [Holcomb y Morari, 1991; Lee y Kil, 1991; Musavi y otros,
1992; Sundararajan y otros, 1999; Peng y otros, 2006].
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2.3.5.

Diseno evolutivo

Como ya se vio en el capitulo 1 un paradigma importante de disefio de

redes neuronales artificiales es el evolutivo y sus variantes co-evolutivo y

cooperativo-competitivo. Estos paradigmas se han utilizado también en el

caso particular de las RBFNs.

Concretamente, la determinacién evolutiva de los pardametros éptimos

de una RBFN se aborda en trabajos tales como [Harpham y otros, 2004;

Buchtala y otros, 2005]. La evolucién de RBFNs se centra en tres grandes

areas [Yao, 1999; Harpham y otros, 2004]:

» Evolucién de la arquitectura de la RBFN. Dicha evolucién implica

obtener el nimero de RBF's necesarias. Este problema ha sido aborda-
do usualmente, junto con la evolucién del resto de los parametros, en
aproximaciones tales como [Burdsall y Giraud-Carrier, 1997; Sergeev

y otros, 1998; Xue y Watton, 1998].

Evolucion de los parametros de la RBEN, centros, radios y pesos de
las RBFs. El uso de algoritmos evolutivos para optimizar los pesos de
las conexiones puede eliminar la posibilidad de converger a un minimo
local pero no es usual utilizar un AE para optimizar dicho pardmetro
de forma aislada sino junto con otros parametros de la RBF [Sumathi
y otros, 2001; Sheta y De Jong, 2001; Jiang y otros, 2003]. En [Vesin
y Gruter, 1999; Dawson y otros, 2000] se pueden encontrar propuestas

que evolucionan sélo el centro y el radio de las funciones base.

Optimizacién del conjunto de datos. En estos casos lo que se intenta

es seleccionar un subconjunto del conjunto de datos de entrenamiento
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de forma que se reduzca la dimensionalidad del aprendizaje [Billings
y Zheng, 1995; Sergeev y otros, 1998|. Por otro lado, la seleccién de
los atributos mas relevantes para el diseno de la RBFN no esta muy
estudiado en la bibliografia especializada [Fu y Wang, 2003] y se puede
realizar mediante AEs [Fu y Wang, 2002; Ferreira y otros, 2003].

En el diseno evolutivo de las RBFNs la mayoria de las propuestas
presentan algoritmos hibridos donde el AE optimiza los centros y los radios
de las RBF's y en una segunda fase usan métodos numéricos para calcular
los pesos de las conexiones [Chaiyaratana y Zalzala, 1998; Sergeev y otros,
1998; Xue y Watton, 1998; Vesin y Gruter, 1999; Moechtar y otros, 1999;
Chen y otros, 1999; Dawson y otros, 2000].

En cualquier algoritmo evolutivo y por tanto en el diseno evolutivo de

RBFNs, hay que considerar dos aspectos:

» La forma en que se representan y manejan las soluciones.

= La forma de calcular la bondad de una solucién candidata.

Si nos centramos en la representacion, la mayoria de las propuestas de
disenio evolutivo de RFBNs codifican en un individuo una RBFN completa
y la poblacién de RBFNs evoluciona mediante un conjunto de operaciones
[Harpham y otros, 2004; Rivas y otros, 2004; Lacerda y otros, 2005]. Dicho
esquema de representacion es conocido como enfoque Pittsburgh. Otros
trabajos que también utilizan dicho esquema de representacién son: con
codificacién binaria [Sergeev y otros, 1998; Vesin y Gruter, 1999; Moechtar y
otros, 1999; Dawson y otros, 2000; Sumathi y otros, 2001; Du y Zhang, 2008],
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con codificacién entera [Billings y Zheng, 1995] o mediante codificacién real

[Leung y otros, 2002; Esposito y otros, 2000a].

No obstante, y segin Potter [Potter y De Jong, 2000] el disefio
evolutivo presenta algunas dificultades en la resolucién de cierto tipo de
problemas, especialmente cuando un individuo representa una solucién
completa compuesta de subcomponentes independientes. Una alternativa
que se presenta al esquema clasico Pittsburgh es la estrategia cooperativa-
competitiva [Whitehead y Choate, 1996] y la co-evolutiva [Potter y De Jong,
2000], que ofrecen un marco donde cada individuo de la poblacién representa
s6lo una parte de la solucién, los individuos evolucionan en una o varias
poblaciones y entre todos forman la solucién global. Estas estrategias son
computacionalmente menos complejas, dado que un individuo no representa
una solucién completa sino una parte de ésta. Los dos problemas que se
han de resolver para aplicar dichas estrategias son la asignacién de crédito
(fitness) que debe valorar la contribucién de cada individuo para la solucién
global y el mecanismo que se utilice para garantizar la diversidad de los

individuos en la poblacién.

En la bibliografia existen algunas propuestas que hacen referencia a estas
estrategias para el diseno de RBFNs [Whitehead y Choate, 1996; Topchy y
otros, 1997; Li y otros, 2008|.

La més tradicional es la de [Whitehead y Choate, 1996] donde un
individuo representa una RBF y la poblacién la red completa. La asignacién

de crédito para un individuo se calcula en funcién del peso de la RBF.

De la misma forma en [Topchy y otros, 1997] se describe un algoritmo

en el que cada individuo es una RBF y la asignacién de crédito es calculada
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de acuerdo con la eficiencia o la aportacion de la RBF a la salida de la red.

Otra propuesta de algoritmo cooperativo-competitivo se presenta en
[Rivera y otros, 2007] donde la asignacién de crédito de los individuos,
RBFs, se define a partir de tres parametros y usa un sistema basado en

reglas difusas para decidir qué operadores aplicar a los individuos.

En [Liy otros, 2008] se presenta un método de disefio co-evolutivo, en este
caso existen un conjunto de sub-poblaciones que interactian y evolucionan.
Cada individuo de la poblacién representa un componente particular (grupo
de RBF's) de la RBEFN. En este caso la asignacién de crédito de un individuo
de una sub-poblacién se calcula de acuerdo con la representatividad de la

sub-poblacién frente a las otras.

Si en el cdlculo de la calidad de las soluciones candidatas, se maneja
un sélo objetivo (por ejemplo el error) para optimizar las RBFNs, puede
ocurrir que se obtengan redes muy complejas, con un alto nimero de RBFs.
Esto ocurre porque es mas facil reducir el error con redes que tienen més
neuronas que con aquellas que tienen menos. Para intentar optimizar varios
objetivos, se pueden utilizar los algoritmos evolutivos multi-objetivo [Deb,
2001], asi dichos algoritmos permiten optimizar simultdneamente multiples
objetivos tales como error y complejidad, por ejemplo. En este tipo de
algoritmos evolutivos todos los objetivos que se deban de optimizar se han
de tener en cuenta a la hora de calcular el fitness y las relaciones entere los
individuos. El objetivo ahora no es encontrar un tnica solucién éptima, sino
obtener un conjunto de soluciones éptimas (soluciones no-dominadas) con
calidades similares. Existen diferentes algoritmos evolutivos multi-objetivo
aplicados al disenno de RBFNs tal y como los propuestos en [Gonzélez y

otros, 2003; Yen, 2006; Guillén y otros, 2007; Teixeira y otros, 2008].
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Todas las propuestas multi-objetivo para el diseno de RBFNs usan un
esquema de codificacion Pittsburgh debido a la dificultad que presenta la
comparacién de soluciones parciales, tal y como se requiere en los enfoques

co-evolutivos y cooperativos-competitivos.

2.4. Conclusiones

En el capitulo anterior se describieron caracteristicas generales de las
redes neuronales y en éste el estudio se ha centrado en las Redes de Funcién
de Base Radial. Se han descrito las RBFNs que son las que utilizan las
neuronas de la capa oculta de este tipo de redes y a las que se debe su
nombre. A continuacién se ha explicado la arquitectura tipica de este tipo

de redes.

Para el desarrollo de un modelo es necesario realizar un estudio de
otros modelos ya desarrollados, por lo que se ha realizado un estudio
bibliografico de los métodos més utilizados para el diseno de RBFNs. Entre
los méas importantes se han destacado los numéricos, los de clustering, los

incrementales/decrementales y los evolutivos.

Dentro del diseno evolutivo, que es el que se va a utilizar en el trabajo
de esta memoria, la mayoria de las propuestas codifican en un individuo
una RBFN completa y la poblacién de RBFNs evolucionan mediante un
conjunto de operaciones (enfoque Pittsburgh). Son menos frecuentes las
propuestas donde cada individuo de la poblacién representa sélo una parte
de la solucién, los individuos evolucionan en una o varias poblaciones y
entre todos forman la solucién global (enfoques co-evolutivos y cooperativos-

competitivos). Estos tltimos son computacionalmente menos complejos que
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los de tipo Pittsburgh, dado que un individuo no representan una soluciéon

completa sino una parte de ésta.
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Capitulo 3

CO?RBFN: algoritmo

evolutivo

cooperativo-competitivo para
el diseno de Redes de

Funciones de Base Radial

En este capitulo se presenta el algoritmo, CO?RBFN, un algoritmo
evolutivo, con un enfoque cooperativo-competitivo, para el diseno de
RBFNs, aplicado a resolver el problema de clasificacién de patrones. En el
algoritmo, se hibridan diferentes paradigmas soft-computing, como son las
redes neuronales, los algoritmos evolutivos y la légica difusa. Esta tltima se
utiliza porque el algoritmo implementa un sistema basado en reglas difusas
para representar conocimiento experto que permita decidir qué operadores

aplicar a los individuos.
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Funciones de Base Radial

En el entorno cooperativo-competitivo propuesto, cada individuo es una
funcién base y la poblacién entera es responsable de la solucién final. Para
medir la asignacién de crédito de los individuos o RBFs se consideran tres
factores: aportacién a la salida de la red, error y solapamiento con otras

RBFs.

El capitulo comienza con una descripcién del problema de clasificacion,
después se analizan problemas a abordar en el disenio evolutivo de RBFNs y
se estudian diferentes métricas para determinar una medida que sea sencilla
de implementar y con la que se pierda la minima cantidad de informacién
en problemas de clasificacién con variables nominales. Una vez vistos estos

aspectos preliminares se pasa a detallar el algoritmo.

Una vez presentado el algoritmo, se aplicard a la resolucién de problemas
de clasificacién. La precisién y la complejidad de la red obtenida por el

modelo se comparara con los resultados obtenidos mediante otros métodos.

3.1. El problema de clasificacion

En clasificacién el atributo de salida es conocido como clase y por tanto,
el objetivo es aprender un modelo, a partir de los ejemplos, que sea capaz
de establecer la clase asociada a un conjunto de valores de los atributos de

entrada. Desde un punto de vista formal, el objetivo es aprender una funcién

F:é— dom(y) (3.1)

denominada clasificador, que represente la correspondencia entre los

atributos de entrada y la clase. En este caso y es discreto y sélo puede
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tomar valores o clases dentro de un conjunto finito, dom(y) = c1,ca, ..., cp.
La funcién aprendida debe ser capaz de etiquetar los ejemplos no etiquetados
que se le presenten, es decir, dard un valor de y para cada valor de €
presentado [Maimon y Rokach, 2005]. En la figura 3.1 se muestra un ejemplo
de un problema de clasificacién con tres clases distintas.

N

m = 3 9%
o * o
g x¥

v

Figura 3.1: Ejemplo de problema de clasificacion con datos pertenecientes a tres clases

El escenario anterior es vélido para un problema de clasificacién cléasica,
en el que las clases son mutuamente excluyentes, es decir, dado un ejemplo
sblo puede pertenecer a una clase. En problemas de multi-clasificacién puede
ocurrir que haya varias clases disjuntas. Nos vamos a centrar en aquellos

problemas en los que las clases son excluyentes.

Diferentes técnicas se pueden aplicar a esta tarea de clasificacién con
algoritmos de aprendizaje capaces de identificar el modelo que se ajuste
mejor a las relaciones entre el atributo de la clase y los atributos de entrada.
Una vez que se obtiene el modelo aprendido, éste se puede utilizar para

predecir la clase de ejemplos no vistos.

Un factor clave en los algoritmos de aprendizaje es construir modelos

que tengan una buena capacidad de generalizacion, es decir, modelos que
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predigan con precision la clase para los ejemplos no vistos que se le presenten.
En resumen, el algoritmo debe aprender mediante los ejemplos del conjunto
de entrenamiento un buen modelo que sea capaz de etiquetar con la clase a

los ejemplos del conjunto de test.

Para medir la eficiencia de un modelo de clasificacién se ha de hacer
un recuento del nimero de ejemplos bien y mal clasificados del conjunto de
test. Este dato con frecuencia se recoge en una tabla conocida como matriz
de confusion [Chawla y otros, 2002]. En la tabla 3.1 se muestra la matriz de
confusién para un problema de clasificacién binario, existen sélo dos clases
a las que vamos a llamar P y N, clases Positiva y Negativa.

Tabla 3.1: Matriz de confusion para un problema con dos clases

Clase Predicha

Clase P Clase N
Clase P VP FN
Clase N FP VN

Clase Real

En esta tabla los elementos representan:
» VP (Verdaderos Positivos): son el nimero de ejemplos de la clase
positiva que han sido correctamente clasificados.

» VN (Verdaderos Negativos): son el nimero de ejemplos de la clase

negativa que han sido correctamente clasificados.

» FP (Falsos Positivos): son el nimero de ejemplos de la clase positiva

que han sido clasificados incorrectamente.

» FN (Falsos Negativos): son el nimero de ejemplos de la clase negativa

que han sido incorrectamente clasificados.
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Las medidas mas utilizadas y que permiten comparar modelos entre
si son la precision o tasa de aciertos y la tasa de error, definidas en las

ecuaciones 3.2 y 3.3, sobre un conjunto de ejemplos .

N° de ejemplos correctamete clasificados

Precision =
N° total de ejemplos clasificados

N° ejemplos mal clasificados

Tasa de E =
asa e ST = N total de ejemplos clasificados

De esta forma, en el ejemplo anterior de las dos clases se tendria

VP+ VN

—1— Tusa de E
VP+FN+FP+VN asa ae mrror

Precision =

FP+FN
VP+FN+FP+VN

Tasa de Error =

Los algoritmos en clasificacion buscan modelos que obtengan la mayor
precision, o lo que es lo mismo el menor error, cuando se aplican al conjunto

de test.

Un modelo serd bueno no sélo cuando obtenga buenos resultados sobre el
conjunto de entrenamiento sino cuando también obtenga buenos resultados
sobre el conjunto de test. A medida que el modelo se va haciendo més
complejo, su precisién va aumentando, pero puede ocurrir que a partir de un
punto su precisién no mejore sino que incluso empiece a empeorar. En esta
situacion se dice que existe un problema de sobre-aprendizage (overfitting), el
modelo clasifica muy bien el conjunto de entrenamiento pero no generalizan
bien en el conjunto de test. Cuando el modelo no es suficientemente complejo

puede presentar una precision baja tanto en el conjunto de entrenamiento
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como en el de test, se dice que presenta bajo-aprendizaje (underfitting).

Algunas de las causas potenciales que hacen que aparezcan los problemas

vistos anteriormente son:

= presencia de ruido debido a excepciones que aparecen en los ejemplos
del conjunto de entrenamiento, ya que entran en contradiccién con

otros ejemplos,

= que en el conjunto de entrenamiento haya ejemplos pocos significativos

lo cual causaréd que el modelo tenga poca capacidad de generalizacién.

En vista de lo anterior, si el modelo que se obtiene es poco complejo
se pueden tener problemas de bajo-entrenamiento, si por el contrario es
demasiado complejo puede existir sobre-entrenamiento. La complejidad ideal
del modelo seria aquella con la que consiga una buena generalizacién, pero
durante la etapa de aprendizaje del modelo no se tiene acceso a los ejemplos
del conjunto de test. Lo que se puede hacer es tratar de estimar la capacidad

de generalizacion usando los ejemplos del conjunto de entrenamiento.

El objetivo es obtener modelos que tengan una buena capacidad
de generalizacion, para ayudar en esta tarea se usard el método de
validacion cruzada con 10 particiones visto en el capitulo 1 que permite
estimar la capacidad del modelo, de forma que tengamos una idea de su

comportamiento frente a datos desconocidos.
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3.2. Preliminares para el diseno del modelo

Las RBFNs, tal y como se vio en el capitulo anterior, presentan
caracteristicas que hacen que sean un modelo interesante para la resolucién

de problemas:

= Tienen una topologia simple, con solo una capa oculta.

= Las RBFs tienen una respuesta local que depende de su centro y su

radio.

= Son uno de los pocos modelos de RNAs interpretables y ofrecen la

posibilidad de extraer reglas a partir de ellas.

= Poseen una capacidad de aproximacion universal.

El modelo que se propone en esta tesis es un modelo de diseno para este
tipo de redes. El objetivo en el proceso de disenio de cualquier RBFN, puede
ser determinar el nimero (m) de RBFs y para cada una de ellas el tipo
(¢i) de funcién y sus pardametros, centros (¢;) y los radios (r;) asi como los
pesos 6ptimos (w;) que conectan las RBFs con las neuronas de la capa de
salida. Se vio en el capitulo anterior que los algoritmos de diseno no siempre
determinan todos los parametros anteriores, gran parte de ellos se centraban

en determinar los pesos, centros y radios para una topologia dada.

En el método que se presenta, se considera que el tipo de RBF es una
gaussiana, el numero de RBFs se fija a priori, por lo que el algoritmo de
diseno se ocupard de determinar los centros, los radios y los pesos. El disefio
se va a realizar en dos etapas: determinacién de los centros y radios mediante

un enfoque evolutivo y célculo de los pesos mediante la técnica LMS.
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Las RBFNs son combinaciones lineales de multiples funciones locales
no lineales (las RBFs). Se puede decir que aproximan relaciones complejas
a partir de aproximaciones locales menos complejas de forma analoga a
la divisién de un problema en varios sub-problemas més simples [Park y
Sandberg, 1991]. Dada esta caracteristica de respuesta local de las RBFs, se
considera que una buena opcién es elegir un enfoque cooperativo-competitivo
en el diseno del algoritmo evolutivo, ya que en este paradigma los individuos
compiten por representar su parte del entorno y colaboran entre ellos para

alcanzar la solucion final.

El objetivo del modelo propuesto es obtener RBFNs simples, precisas y
que generalicen bien. Es decir, redes que con pocas RBFs sean capaces de
cubrir el espacio del problema, con un minimo de solapamiento entre ellas y
que dichas redes sean capaces de proporcionar una respuesta adecuada ante

cada nueva entrada que se les presente.

Teniendo en mente los objetivos anteriores se disenan sus componentes:

» Una funcién fitness (asignacién de crédito) que considera tres factores:
aportacion de la RBF a la salida global de la red, error local cometido
por la RBF y solapamiento de la RBF con otras. Con esto se pretende
obtener RBF's importantes para la salida de la red, que cometan poco

error y con el minimo solapamiento entre ellas.

= Diseno de unos operadores evolutivos especificos que analizan el

entorno de las RBFs.

= Uso de una medida de distancia que, con la minima pérdida de infor-

macién, se pueda aplicar tanto a valores numéricos como nominales.
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= Utilizaciéon de un SBRD para decidir en base a conocimiento experto

qué operador aplicar a una RBF en un momento dado.

El diseno se va a optimizar para resolver problemas de clasificacién. En
un entorno de clasificacion, la RBFN tiene que realizar la traslacion desde
un espacio de entrada X™ a un conjunto finito de clases C con k clases, de

la forma indicada en la ecuacién 3.4:

S:{(;Eu,yu)\fueX”, yu € C, u:1....,p} (3.4)

donde Z, es el vector de caracteristicas (patrén) e y, es la clase a la que

pertenece.

Normalmente, en un entorno de clasificaciéon se suelen considerar los

siguientes aspectos:

s El nimero de salidas de la RBFN se corresponde con el niimero de
clases (s = k) y cada clase y, se asigna a un nodo de salida (figura

3.2).

= Para entrenar la red, la pertenencia de la clase y, se codifica como
un vector binario Z, € {0,1}* con la relacién % = 1 si y sélo si y, =

i, y Z;, = 0 en otro caso.

= Después del entrenamiento, la salida del nodo j, f;(,) para un vector
T, se puede interpretar como la probabilidad de pertenencia a la clase
que representa dicho nodo de salida. Usualmente, la clase que la red
da como salida es la correspondiente al nodo de salida que presenta

mayor nivel de activacion.
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Figura 3.2: Arquitectura tipica de una RBFN

» Cada RBF ¢; cubre un conjunto de patrones de la misma clase y,,. Si los
pesos de la red se han entrenado correctamente, la RBF ¢; tendrd un
valor alto de activacién para los patrones de entrada que pertenezcan

a la clase y,, y de esta forma el patron serd bien clasificado por la red.

Los aspectos anteriores junto con las caracteristicas mencionadas de
topologia simple y respuesta localizada, confieren a las RBFNs un grado
de interpretabilidad mayor que el de otro tipo de RNAs, como se vio en el
capitulo 2. También se vio que para poder extraer reglas interpretables, el
nimero de RBFs en la red no podia elevado y éstas no deberfan ser muy
similares entre si. En el algoritmo que se propone se intentan optimizar estas

dos caracteristicas.

El principal problema en este tipo de redes se produce en bases de
datos con la alta dimensionalidad. Cuando la dimensionalidad del espacio de

entrada es alta, el nimero de neuronas de la capa de entrada tiende ser alto,
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esto provoca que el nimero de neuronas en la capa oculta, RBF's, necesarias

para tener una buena generalizacién, crezca de forma exponencial.

El algoritmo propuesto, se ha probado también en bases de datos con

alta dimensionalidad.

3.3. Meétrica utilizada para los atributos numéri-

cos y nominales

Un problema tipico al que se enfrentan los modelos de clasificacién
consiste en trabajar con bases de datos que no sélo contengan atributos
numéricos (reales o enteros) sino también que tengan atributos nominales.
Una de las caracteristicas clave de cualquier modelo de diseno de RBFNs es
la evaluacién de los patrones, lo que implica el cdlculo de distancias entre
patrones y los centros de las RBFs. Cuando se trata de atributos numéricos
es habitual la utilizacién de la distancia Euclidea, con la que se consiguen
resultados satisfactorios. Esta métrica sélo estd definida para los atributos
numéricos por lo que se necesita otra medida diferente para trabajar con
los atributos nominales. Definir una medida de similaridad para atributos
nominales es menos trivial [Esposito y otros, 2000b] y bésico en un método

adecuado de diseno de RBFNs.

Una medida simple, pero comtinmente usada, es la Querlap Metric (OM)
[Stanfill y Waltz, 1986], también conocida como distancia Hamming en el
caso de atributos binarios. En el entorno de esta métrica, para dos posibles
valores, la distancia es cero cuando los valores son idénticos y uno en otro

caso. Esta medida, por tanto, implica una pérdida de informacién dado que
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considera que todos los valores que son diferentes estan a la misma distancia,

y no tiene en cuenta diferentes grados a la hora de medir las diferencias.

Existen medidas alternativas como son la distancia VDM (Value Dif-
ference Metric) [Wilson y Martinez, 1997], y la distancia ADM (Adaptive
Dissimilarity Matriz) [Cheng y otros, 2004], entre otras. Para la distancia
VDM dos valores estan cercanos si tienen clasificaciones similares (es decir,
sus clases de salida siguen correlaciones similares). Por otro lado, la distancia
ADM tiene en cuenta la posible correlacién entre atributos. En [Cheng
y otros, 2004] un modelo de RBFN se usa para analizar la eficiencia de
las medias OM, VDM y ADM y demuestra que las medidas VDM vy
ADM superan a la medida OM. Sin embargo, comparando los resultados
alcanzados por VDM y ADM no se puede sacar una conclusién sobre cuél

de las dos es maés eficiente.

En el método que se propone se va a utilizar la distancia VDM para tratar
los atributos nominales, dado que desde un punto de vista computacional es
mas simple que ADM e igual de eficiente. Por otro lado se han de procesar
también atributos numéricos, por lo que la distancia elegida para tratar
ambos tipos de atributos es la HVDM [Wilson y Martinez, 1997], que usa la
distancia euclidea para los atributos numéricos y la VDM para los nominales

tal y como se muestra en la ecuacién 3.5:

HVDM (z,y) = | Y _ d2(z,y) (3.5)
a=1

donde n es el nimero de atributos o caracteristicas de los patrones, y la

funcién d,(z,y) devuelve la distancia entre dos valores = e y para el atributo
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a segun la ecuacion 3.6

1 si x 6 y son desconocidos
da(z,y) = VDM,(x,y) si a es nominal (3.6)
E.(x,y) si a es numérico

E,(x,y) es la conocida distancia euclidea, en este caso para el atributo

a (ecuacion 3.7):

(3.7)

La distancia VDM, apropiada para los atributos nominales, se muestra

en la ecuacion 3.8:

"IN Nooeol' & q
VDMa(ay) = 30|05 - e = > | Pase = Page (3.8)
c=1 ) ) c=1

donde

= Ny, es el nimero de instancias en el conjunto de entrenamiento que

tiene valor z en el atributo a;

» Ngz.c es el nimero de instancias en el conjunto de entrenamiento que

tienen valor x en el atributo a y ¢ como clase de salida;
= k es el nimero de clases de salida en el dominio del problema;

= ¢ es una constante (se usa como valor ¢ = 1);
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» P, .. es la probabilidad condicional de que la clase de salida sea c,
siendo z el valor del atributo a, es decir, P(c/a). P, 4. se define como

se indica en la ecuacién 3.9:

Na,:v,c
Nog

)

Poge= (3.9)

3.4. Algoritmo cooperativo-competitivo para el
diseno de redes de funciones de base radial:

CO’RBFN

El algoritmo CO?RBFN (Algoritmo Cooperativo Competitivo para el
disenio de RBFNs), es un algoritmo hibrido (figura 3.3) que combina dife-
rentes técnicas soft-computing tales como redes neuronales, programacion
evolutiva con un enfoque cooperativo-competitivo y sistemas basados en
reglas difusas. La estrategia evolutiva permite determinar los pardmetros de
las RBFs y utiliza un SBRD para determinar el operador genético a aplicar

a una determinada RBF.

Como se ha mencionado anteriormente, el algoritmo tiene como objetivo
disenar RBFNs simples y precisas, es decir, redes compuestas por pocas
RBFs (con bajo grado de solapamiento) que sean capaz de representar el
conocimiento de los patrones y trabajen juntas para obtener una red con un

adecuado nivel de generalizacién.

Con este objetivo en mente, la propuesta sigue una estrategia cooperativa-
competitiva en la que cada individuo de la poblacién representa una RBF (en

este caso es una funcién gaussiana) y la poblacién entera es la responsable
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T\

Algoritmo Evolutivo

Estrategia

aplicacion
Datos Operadores
Problema Y
— i

\ISBRD I/
==y

Figura 3.3: Arquitectura de CO*RBFN

de la solucion final. Este paradigma ofrece un marco en el que un individuo
representa s6lo una parte de la solucién, de forma que los individuos
cooperan para alcanzar una buena solucién (una RBFN que generalice
bien para nuevos patrones), pero también compiten por su supervivencia,
dado que los individuos con peor comportamiento seran eliminados de la
poblacién. Gracias a este escenario (de cooperacién-competicién), se refuerza
la explotacién por zonas (RBFs con respuesta local), que la mayoria de
los ejemplos estén representados (mediante alguna RBF) y se minimiza el
solapamiento entre RBFs. Esta guia de diseno en el algoritmo propuesto

mejora la interpretabilidad de la RBFN obtenida.

El modelo evolutivo de la propuesta tiene las siguientes caracteristicas:

s el algoritmo utiliza un esquema de codificacién real, en el que cada
cromosoma representa el centro (con un nimero de coordenadas igual

al numero de caracteristicas de los ejemplos) y el radio de una RBF;
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= el operador de mutacién, en sus dos variantes, es la unica fuente de

modificacién de las soluciones;
= no existe operador genético de cruce;

= como estrategia de reemplazamiento, se compara el padre con el hijo
y se selecciona para la siguiente generacién al que tenga un mejor

comportamiento en la red.

Después de elegir el enfoque evolutivo y algunos de sus componentes, se
disena el resto: fitness, operadores evolutivos, medida de distancia y SBRD,

todos con el fin de lograr el objetivo propuesto.

En el entorno cooperativo-competitivo, como ya se menciond, el fitness
de cada individuo es conocido como asignacién de crédito. Para medir la
asignacién de crédito de un individuo, se proponen tres factores que evalian
el comportamiento de cada RBF en la red. Dichos factores contemplan la
aportacién de la RBF a la salida global de la red, el error cometido por la
RBF y su posible solapamiento con otras RBFs. En este sentido, nuestra
funcién fitness combina conceptos tales como cooperacién, especializacion y

niching [Buchtala y otros, 2005].

Se definen cuatro operadores evolutivos que van a poder ser aplicados a
una RBF: un operador que elimina una RBF, dos operadores de mutacién,
y finalmente un operador que mantiene los parametros de la RBF. Con
dichos operadores se intenta lograr un adecuado equilibrio entre explotacién
y exploracion del espacio de busqueda y también se preservan las mejores

RBFs.

Para decidir la probabilidad de aplicacién de los operadores sobre una
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determinada RBF, el algoritmo usa un SBRD que representa conocimiento
experto en el disefio de RBFNs. Los factores propuestos para la asignacion
de crédito se usan como parametros de entrada para el SBRD y las salidas

determinan la probabilidad de aplicacién de cada uno de los operadores.

Finalmente, es importante resaltar de nuevo que el algoritmo propuesto
utiliza como medida la distancia HVDM que permite, con la minima pérdida
de informacién, trabajar tanto con atributos numéricos como nominales,

usuales ambos en problemas de clasificacion.

Se intenta que las modificaciones de la red a través las acciones del
algoritmo no sean bruscas de tal forma que se mantenga una conducta o
linea evolutiva a lo largo de la ejecucién del algoritmo [Yao, 1999]. También
se va a permitir cierto solapamiento entre las RBFs de forma que la salida

de la red sea més suave y continua [Musavi y otros, 1992].

Todos los componentes mencionados consiguen que el algoritmo, CO’RBFN,

disene RBFNs con un adecuado equilibrio entre precisiéon y simplicidad.

Los principales pasos del algoritmo se muestran en el pseudocédigo de

la figura 3.4.

Inicializacién de la RBFN
Mientras (No Fin) Hacer
Entrenamiento de la RBFN
Evaluacién de las RBFs
Aplicacién de los operadores a las RBFs
Introduccién de nuevas RBFs
Fin Mientras

Figura 3.4: Principales pasos de CO? RBFN
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A continuacidn se describen detalladamente cada uno de los componentes

de CO?RBFN.

3.4.1. Inicializacién de la red

Como se ha comentado anteriormente, el tamano de la poblacién se fija
a priori, de forma que el nimero de neuronas m, con las que el algoritmo
va a trabajar, es un pardmetro de entrada. El tipo de funcién base también

estd determinado y va a ser una gaussiana.

Por tanto, en esta primera etapa, el algoritmo determinard un valor
inicial para el vector de centros de las RBFs, el radio de las mismas y el
vector de pesos de las conexiones entre las RBF's y los nodos de la capa de

salida.

Cada patrén del conjunto de entrenamiento tiene la forma €; = (7, y;),
donde Z; es el vector de caracteristicas de entrada del patrén e y; es la clase

de salida que representa.

El nimero de coordenadas del vector de centro de una RBF coincide con
el nimero de atributos de entrada de los ejemplos. Por lo que el algoritmo
lo que va a hacer para inicializar los centros de las RBFs es situarlas en m
patrones de entrada, de forma aleatoria, es decir, se escogen aleatoriamente
m patrones del conjunto de entrenamiento, de forma que el centro ¢; de cada
RBF ¢; se sitiia en uno de esos patrones, intentando que las diferentes clases
queden representadas por las RBFs. Esta idea se recoge en la ecuacién 3.10.
Es decir, si el nimero de neuronas fijado es menor que el niimero de clases
k del problema, se sitiian en patrones aleatorios pero de distintas clases;

si el nimero de neuronas es mayor que el nimero de clases, se intenta
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primero situarlas en patrones de clases diferentes y cuando ya exista una
neurona situada en patrones de todas las clases, se completan eligiendo

nuevos patrones de clases ya repetidas.

sim < k entonces y; # y. Vj,z=1,...,m
tal que sinoy; #y. Vi, z=1,...,k
yVyr(h=k+1,...,m) Iy, (z=1,...,m)|yp =y

(3.10)

Esta inicializaciéon de los centros tiene una componente informada, en
cuanto que sitia a las RBFs en puntos del espacio de entrada y ademas, en
la medida de lo posible, en puntos pertenecientes a diferentes clases, con lo
que las distintas clases estaran representadas. Por otro lado presenta una
componente aleatoria en cuanto que elige aleatoriamente un patrén de los

de cada clase. Se consigue asi que las RBF's estén bien distribuidas por todas

las clases.
El algoritmo fija el mismo radio para todas las RBFs, r;, = r Vi =
1,...,m. El radio r; para cada RBF ¢;, se inicializa a la mitad de la distancia

media entre los centros ya fijados tal y como se indica en la ecuacién 3.11.

Y HVDM(@E, &)
ij=L5ij
= A1
" m(m — 1) (3:.11)

Al iniciar el radio de esta forma se intenta partir con un radio de anchura

media de forma que las RBFs no queden muy solapadas.
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Se decide fijar el mismo radio para todas las RBFNs por resultar un
mecanismo sencillo para el proceso de inicializaciéon y conseguir un buen

resultado en el desarrollo del algoritmo evolutivo.

Cada uno de los pesos w;; que conecta una RBF ¢; con un nodo de la
capa de salida j se inicializa a 0. La inicializacion de los pesos a un valor
bajo es lo que se suele hacer cuando se va a utilizar el algoritmo LMS para el
entrenamiento de los mismos [Lipmann, 1987], y éste es el que va a utilizar

el algoritmo que se esta exponiendo.

Los métodos empleados para la inicializacién de la red, tienen com-
ponentes aleatorias e informadas, son simples de implementar y el coste

computacional asociado es bajo.

3.4.2. Entrenamiento de la red

Durante esta etapa, se entrenan los pesos que conectan las RBFs de la

capa oculta con las neuronas de la capa de salida.

En el capitulo 2 se describieron diferentes técnicas para la determinacién
de los pesos. Se pueden clasificar dichos métodos en dos tipos, segin su

funcionamiento:

s Métodos que utilizan técnicas basadas en el gradiente: son métodos
cldsicos en redes neuronales para la determinacién de los pesos
[Lipmann, 1987]. Su funcionamiento consiste en ir presentando a la
red las distintas muestras del conjunto de entrenamiento, para cada
muestra se obtiene la diferencia entre la salida de la red y la salida

real. Esta diferencia es la informacién de gradiente que se obtiene y se
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utilizara para determinar el cambio en los pesos de forma que la salida
de la red se aproxime a la real. Entre este tipo de métodos destaca la

regla delta o algoritmo LMS [Widrow y Hoff, 1960].

= Métodos que utilizan técnicas de resolucién de matrices: este grupo de
técnicas se basan en plantear la determinacién de los pesos como un
problema de resolucién de sistemas de ecuaciones. Entre estas técnicas
cabe destacar la descomposicién de Cholesky [Golub y Van Loan,
1996], método SVD [Golub y Van Loan, 1996] o OLS [Chen y otros,

1991], también descritos con anterioridad.

Los métodos del primer tipo son métodos sencillos y de baja complejidad,
aunque si se necesita mucha exactitud en la determinacién de los pesos
son mas costosos. Por otro lado, los métodos del segundo tipo aportan
soluciones de gran exactitud pero tienen un coste computacional alto y
ademds necesitan, para poder ser aplicados, que se cumplan una serie
de precondiciones (en cuanto a la distribucién de las funciones bases, el

solapamiento entre éstas, etc.) que no siempre se satisfacen.

Los algoritmos de diseno de RBFNs, en particular, suelen utilizar més
dos de los métodos anteriores, LMS y SVD. Incluso en [Whitehead y Choate,
1996] propone un algoritmo evolutivo en donde se usan los dos métodos: el
algoritmo LMS se utiliza, al ser menor costoso durante todas las generaciones
del algoritmo menos en la dltima que utiliza el SVD para determinar de una

forma mas exacta la configuracién definitiva de los pesos.

En el algoritmo que estamos describiendo, se utiliza el algoritmo LMS.
Es decir, en cada generacién el algoritmo determina los vectores de pesos de

los individuos mediante el algoritmo LMS.
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Algoritmo LMS

El algoritmo LMS (Least Mean Square) o algoritmo de la regla delta
fue propuesto por Widrow, [Widrow y Hoff, 1960]. Basicamente consiste en
aplicar una regla lineal para la correccién del error tras el procesamiento de

una muestra del conjunto de entrenamiento (figura 3.5).

Para k=1 Hasta n Hacer
Tomar el patrén k (entrada,objetivo)(Zk,yx)
Calcular la salida actual de la red f(7)
Adaptar los pesos segun ecuacién 3.12
Fin_Para

Figura 3.5: Algoritmo LMS

El algoritmo LMS adapta el vector de pesos mediante la ecuacion 3.12:

erT;
|Z; ]2

Wps1 = Ty + @ (3.12)

donde k indica el nimero de generacion en la que se estd, w1 es el
valor actualizado del vector de pesos, Wy es el valor actual del vector de
pesos, &; es el vector de entrada actual, e es el error lineal actual definido
como la diferencia entre la respuesta deseada y; y la salida de la red f(Z;).
El parametro « es la velocidad de aprendizaje y mide el tamano de la

rectificacién que se va a realizar.

De la eleccién del pardmetro a no solo depende la velocidad de
aprendizaje sino también la estabilidad del algoritmo [Widrow y Lehr, 1990].

Para vectores de entrada independientes en el tiempo, en la mayoria de los
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casos practicos, se asegura la estabilidad si o € (0,2), pero con valores
superiores a 1 se pueden producir problemas de sobre-correccién por lo que

se suele tomar un a € (0.1,1).

El algoritmo LMS trabaja sobre un espacio de bisqueda determinado y
realiza una correccion proporcional a « del vector de pesos. Durante su
funcionamiento, provoca desplazamientos por el espacio de busqueda en
el que trabaja y « representa el valor del desplazamiento. De esta forma
de operar se puede extraer que siempre que se aplica LMS no tiene por
qué obtenerse una solucién mejor que la anterior, ya que puede ocurrir
un desplazamiento a una zona de mayor error y que para obtener una
solucién rapida y precisa seria conveniente que el valor de a fuese variable.
De esta forma, a deberia tener un valor mayor en las primeras iteraciones
para avanzar rapidamente y cuando se esté cerca de una solucién 6ptima,
«a deberia tomar valores mas pequenos, para que asi los desplazamientos no

salgan de la zona.
Adaptaciéon de LMS

CO?RBFN utiliza la técnica LMS para calcular los pesos que conectan
las RBFs a los nodos de la capa de salida. Esta técnica explota informacion
local acerca del comportamiento de las RBFs, ya que va ajustando los pesos
intentando aproximar la salida obtenida por la red a la salida real, ante cada

patrén de entrada que se le presenta.

Se ha elegido la técnica LMS porque requiere un coste computacional
bajo, en contra no se obtienen las soluciones méas precisas, pero no se necesita
obtener soluciones precisas del vector de pesos, sino una configuracién

aceptable que ayude a ver cual es la importancia relativa de las funciones
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base.

La férmula adaptada del algoritmo LMS, al caso particular de CO’RBFN

es la que se muestra en la ecuacién 3.13:

(3.13)

donde e, = yr — f(&) es el error, y | | es el médulo del vector, es decir,

|0:(T3)]? = S, ¢i(Tx) siendo m el niimero de RBFs.

Viendo la ecuacién 3.13, el error es el que determina la direccién en la
que los pesos se van adaptando, el resto de elementos determina el tamano

de los desplazamientos.

El parametro « se fija con un valor de 0.2, valor recomendado en la
bibliografia especializada. Como se ha comentado anteriormente interesa
que el valor del parametro « sea variable. En la parte de entrenamiento, en
el algoritmo propuesto, se aplica una primera vez la adaptacién de LMS con
todos los patrones y con un valor «=0.4 (el valor fijado multiplicado por dos).
De esta forma se hacen modificaciones méas grandes en los pesos y se avanza
rapidamente y después se vuelve a aplicar con un valor de o =0.2 sobre la
mitad de patrones de entrenamiento. Cuando ya se estd cerca de una solucién
oOptima se utilizan valores mas bajos para que asi los desplazamientos queden

dentro de la zona.

Las muestras que se van presentando al algoritmo LMS no se le
presentan de forma ordenada, ya que podria ocurrir que las ultimas muestras
determinaran la direccién de la busqueda, por lo que el orden en el que el

algoritmo procesa las muestras es aleatorio.
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3.4.3. Evaluacién de las funciones base

En este entorno cooperativo-competitivo donde la solucion final depende
del comportamiento de varios componentes, tal y como se vio, al fitness de
un individuo se le conoce como asignacién de crédito. Dicha asignacion de

crédito evalia el comportamiento de cada funcién base dentro de la red.

En el entorno de cooperaciéon-competicion, las RBFs cooperan de forma
que entre todas consigan cubrir todo el espacio del problema y ademas que
esto se logre de forma que éstas estén poco solapadas (asi se consigue una
buena solucién final con el menor nimero de neuronas). Por otro lado, las
RBF's compiten por permanecer en la poblacién, de forma que aquellas que

tengan un mal comportamiento serdn eliminadas.

Las ideas anteriores deben tenerse en cuenta a la hora de disenar la
asignacién de crédito. De esta forma en el modelo propuesto se considera

que ésta estd formada por tres pardmetros: aportacion, error y solapamiento.

Para cada RBF ¢;, se definen estos tres parametros:

= Aportacion, a; de la RBF. Este pardametro se considera para premiar
aquellas RBFs que tengan una contribucion alta a la salida de la red.
Una RBF tiene una contribucién alta cuando los valores del vector de
pesos, que la conectan con los nodos de la capa de salida, son altos.
Pero ese indicador no es tinico, una RBF debe cubrir una zona amplia
del espacio, es decir, debe abarcar dentro de su radio un buen ntimero
de puntos del espacio. De esta forma una RBF que tenga mucho peso
pero no cubra muchos puntos aporta menos a la salida de la red que

otras que tenga un peso un poco menor pero cubran una zona mas
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amplia del espacio.

La aportacién se calcula teniendo en cuenta tanto el peso de la RBF
wW;, como el nimero de patrones del conjunto de entrenamiento que
estan dentro de su radio, pi;, tal y como se indica en la ecuacion 3.14:
W si pi; > q
a; = i ' (3.14)
|w;| * (pi;/q) en otro caso
donde donde q es la media de los valores pi; menos la desviacion tipica
de dichos valores pi; y w; es la coordenada méxima de su vector de

pesos, dado que es la que representa la clase que determina la RBF.

Asi, una RBF con poco peso y que cubra pocos patrones tendrd una
aportacion baja, de forma que se premia a las RBFs con alto peso y

que cubran una zona del espacio amplia.

Error, e;, que comete la RBF. Este parametro, se obtiene, como la
proporcién de patrones mal clasificados dentro del radio de la RBF.
La ecuacion 3.15 muestra el cdlculo del error. En ella pimc; y pi; son
el nimero de patrones mal clasificados y el niimero total de patrones

respectivamente, que estan dentro del radio de la RBF.

¢; = LG (3.15)
b

Solapamiento, s;, de la RBF con otras RBFs. El solapamiento se
cuantifica usando el pardmetro s;. En el cédlculo de este pardmetro
se tiene en cuenta la metodologia de fitness sharing [Goldberg y
Richardson, 1987], la cual ayuda a mantener la diversidad de la

poblacion. Este factor se expresa tal y como muestra la ecuacion 3.16,
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(1= lloi = @5ll/ri) sillgs — @5l <
0 en otro caso
(3.16)

—_— m .. .. —
Si = D.io1 S Sij =

donde s;; mide el solapamiento entre la RBF ¢; y la ¢, j =1...m.

Los tres parametros anteriormente descritos para evaluar la asignacién
de crédito, son sencillos de calcular y garantizan una buena disposiciéon en
el espacio de las RBFs, de forma que se cubra el espacio con un minimo de

solapamiento.

3.4.4. Operadores del algoritmo evolutivo

En el proceso evolutivo de diseno de RBFNs es necesario: un operador
que pueda eliminar RBFs que tengan un mal comportamiento, un operador
que no modifique nada en una RBF con un comportamiento aceptable y
operadores de mutacion que realicen modificaciones leves en las RBFs. Para

la mutacién se proponen dos operadores: con informacion y sin ella.

Hay que destacar que los operadores se aplican a todos los individuos

(todas las RBFs) de la poblacién.

A continuacién se describen con detalle cada uno de los operadores:

1. Operador Elimina: elimina una RBF que tiene un mal comportamien-
to, es decir, una RBF que comete un gran error a la hora de clasificar

los patrones que estan dentro de su radio de activacién.

2. Operador Mutacién Aleatoria: modifica el centro y el radio de una
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RBF de forma aleatoria.

Dada una RBF a mutar, no se van a modificar todas las coordenadas de
su centro. El niimero de coordenadas a mutar se determina generando
aleatoriamente un nimero entre 1 y un 25% del nidmero total de

coordenadas.

Si la coordenada a mutar es de tipo numérico, se decrementa o
incrementa (de forma aleatoria con 50 % de probabilidad para cada
caso) en una cantidad aleatoria h comprendida entre un 5% y un 50 %

del valor del radio, ecuacion 3.17:

cii—h siu=0
=< (3.17)
Cij+h siu=1

con 0.05 -r; < h <0.5 -r; y u € {0,1}.

Por otro lado, si la coordenada que se va a mutar es de tipo nominal, no
se puede sumar o restar una cantidad porque pueden resultar valores
que no estan en rango del atributo. Si la RBF esta representando la
clase k, lo que se hace es calcular la distancia HVDM entre cada uno de
los posibles valores, dom(c;j), que puede tomar la coordenada c¢;; con el
valor que suele aparecer cuando la clase es k. Estas distancias indican
la proximidad de cada valor al més probable para esa clase. A partir de
estas distancias calculadas se obtienen probabilidades de salto que son
inversamente proporcionales a la cercania al valor representativo de la
clase. De esta forma la probabilidad de saltar a un valor més cercano
es mayor que la de saltar a uno més alejado. El nuevo valor para la

/

coordenada del centro, ¢;; , se toma eligiendo de forma aleatoria uno

de los valores posibles dentro del dominio.
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La ecuacién 3.18 muestra los cambios que provoca la mutacién no

informada sobre ciertas coordenadas del centro:

c;j = vy con probabilidad py
(3.18)

vg € dom(cij) y pa = 1/d(va/k)
midiendo d(vg/k) la proximidad del valor vy al valor que aparece

cuando la clase de salida es la k.

El radio no siempre se va a modificar. La probabilidad de modificarlo es
inversamente proporcional al nimero de caracteristicas que presenta el
problema que se esta tratando. Si se decide modificarlo, el nuevo valor
para el radio 7/, se obtiene incrementando o decrementando (de forma
aleatoria con 50 % de probabilidad para cada caso) el radio antiguo r,
en una cantidad aleatoria h comprendida entre un 5% y un 50 % de

su valor.

La ecuacién 3.19 muestra cémo se realiza la mutacién aleatoria del

radio:

T siu >= p,
=9 r—h siu<p,yu =0 (3.19)
r+h siu<pryu =1

con 0.05 -r; < h < 0.5 7, u,u; € {0,1} y p, = 1/nAtributos,
la probabilidad de mutar el radio. Como todo tipo de mutaciones
aleatorias, este operador intenta provocar pequenos cambios en los

valores de la RBF de forma que se exploren zonas cercanas.

3. Operador Mutacién Informada: utiliza informacién del entorno de la
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RBF para modificar su centro ¢; y su radio ;.

El objetivo que se persigue con la mutacion del centro de la RBF es
aproximar ésta al centro de los patrones que pertenecen a la misma

clase de la RBF y que estan dentro del radio de ésta.

Se van a modificar todas las coordenadas j del centro Vj =1...n. Si
la coordenada a mutar es de tipo numérico se calcula d;n, la media
de las distancias entre el centro y los patrones que estdn dentro del
radio de la RBF y que pertenecen a la clase que predice la RBF. La
coordenada del centro, ¢;;, se modifica como se muestra en la ecuacién
3.20, es decir, la coordenada sufre un decremento o incremento en una

cantidad aleatoria h(0.05 -r; < h < 0.5 -1;):

cii —h sic; >dm;
cij = Y . Y ’ (3.20)
Cij +h si Cij < dmj

donde c;j es el nuevo valor para la coordenada j del centro, c;; es el
valor antiguo y dm; es el valor de la coordenada j de la distancia media

calculada.

Si la coordenada es de tipo nominal, se calcula la distancia entre cada
uno de los posibles valores, dom(c;;), que puede tomar la coordenada
cij y el valor de la coordenada j de la distancia media calculada
dm;. Todos aquellos valores vg cuya distancia, a la coordenada de la
media d(vq, dm;), sea inferior o igual a la distancia entre el valor de la
coordenada del centro actual y la coordenada de la media d(c;;, dm;),
se consideran posibles valores para el cambio. El nuevo valor para la
coordenada del centro se asigna eligiendo de forma aleatoria uno de

los valores posibles calculados.
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La ecuacién 3.21 muestra los cambios que provoca la mutacion

informada sobre todas las coordenadas del centro.

cgj = g, V4 € V1,02, ...,V siendo vg € dom(c;;) ( )
3.21

y d(vg,dm;j) < d(cij,dm;)Vd =1,2,...,p
El objetivo de modificar el radio es que el méaximo niimero posible de
patrones que son de la misma clase que una RBF queden dentro del
radio de ésta. De esta forma la variacién del radio se hace de la forma

indicada en la ecuaciéon 3.22:

r=r—h si u<D

__ npnci _ npci2
, D = npci A= npnci2
" =r+4+h en otro caso
(3.22)

donde h es un nimero aleatorio (0.05 -r; < h < 0.5 -7;), u es un
numero aleatorio(u < D + A), npnci es el numero de patrones que no
pertenecen a la misma clase de la RBF y que estdn dentro de su radio,
npci es el nimero de patrones que pertenecen a la misma clase de la
RBF y estan dentro de su radio, npci2, es el nimero de patrones que
pertenecen a la misma clase de la RBF y estan dentro de dos veces
su radio y npnci2, es el nimero de patrones que no pertenecen a la

misma clase de la RBF y estan dentro de dos veces su radio.

Con esta mutacién informada, se pretende explorar zonas cercanas del
espacio, al igual que con la mutacién no informada, pero explotando,
en este caso, la informacién local del entorno de la neurona. De esta

forma la informacién del entorno ayuda a dirigir la direccién del espacio
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por la que se va a seguir.

4. Operador Nulo: este operador no altera ningtin parametro de la RBF.
Se decide utilizar este operador dado que a todas las RBF's se les ha
de aplicar algin operador y no interesa modificar aquellas RBFs que
presenten un buen comportamiento. De esta forma no se tiene que

hacer una seleccion previa de RBF a las que aplicar los operadores.

Los operadores de mutacién permiten obtener un equilibrio adecuado
entre la explotacién y la exploracion del entorno, lo cual es deseable en
cualquier algoritmo evolutivo. La mutaciéon informada utiliza informacién
del entorno de la RBF para conseguir su adaptaciéon éptima. En el otro
lado, la mutacién aleatoria provoca alteraciones en la RBF que promueven

una mayor exploracion del entorno para evitar 6ptimos locales.

3.4.5. Sistema basado en reglas difusas para la determinacion

de operadores a aplicar en el algoritmo evolutivo

Los operadores se aplican a la poblacion entera de RBFs. La probabilidad
de elegir un operador se determina mediante un SBRD tipo Mamdani
[Mamdani y Assilian, 1975], que representa conocimiento experto para la
aplicacién de los operadores de forma que se pueda obtener una red simple

y precisa.

Segin se vio en el capitulo 1 un sistema basado en reglas difusas
transforma variables de entrada en variables de salida, utilizando para ello
un fuzzificador, una base de conocimiento, un motor de inferencia y un

desfuzzificador.
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Las entradas de este sistema son los pardmetros a;, e; y s; usados para
definir la asignacién de crédito de la RBF ¢;. Las salidas del sistema, peiimina,
DPmas Pmi Y Prulos Tepresentan la probabilidad de aplicacion de los operadores

Elimina, Mutacion aleatoria, Mutacién informada y Nulo, respectivamente.

Los componentes del SBRD utilizados se describen a continuacién.

Base de conocimiento

En la base de conocimiento se refleja el conocimiento experto que se va
a utilizar en la inferencia. La base conocimiento estd dividida en la base de

datos y la base de reglas difusas:

» Base de datos: en ella se encuentra la informacion sobre las variables

y etiquetas lingiiisticas.

Se consideran tres etiquetas lingiiisticas va;, ve; y vs;, para cada una
de las variables de entrada y para las variables de salida: vy, . Vp...»
Upps ¥ Upnuro- Bl Nimero de etiquetas lingiiisticas se ha determinado
en base a informacién experta y el sistema difuso se ha definido de

acuerdo con su significado.

Para cada una de las variables lingliisticas de entrada se definen tres
etiquetas lingiiisticas {Baja, Media, Alta} que definen sus correspon-
dientes conjuntos difusos (o particién del espacio de entrada). Se han
elegido funciones triangulares como funciones de pertenencia para
dichos conjuntos difusos. En la figura 3.6 se muestran particiones de
Ruspini utilizadas para las variables lingiiisticas de entrada [Ruspini,

1969).
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1.0

0.0

v

0.0 1.0

Figura 3.6: Funciones de pertenencia para las variables de entrada

En cuanto a las variables lingiiisticas de salida, se define un conjunto
de cuatro etiquetas lingiiisticas {Baja, Media-Baja, Media-Alta, Alta}
que representan la division del espacio de salida. En este caso también
se han elegido funciones de pertenencia triangulares para los conjuntos
difusos que definen estas etiquetas lingliisticas. En la figura 3.7 se
muestran las funciones de pertenencia para las variables de salida.
En este caso el nimero de etiquetas es cuatro para que se tenga mas
precision a la hora de cuantificar la probabilidad de aplicaciéon de los

operadores y ademas conseguir variaciones progresivas en la red.

1.0

0.0 S
0.0 1.0

Figura 3.7: Funciones de pertenencia para las variables de salida
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= Base de reglas difusas. Almacena el conocimiento experto que se posee
sobre el diseno de RBFNs y van a almacenar las directrices que guian

el proceso de razonamiento.

Una regla de un sistema difuso representa una relacién o implicacién
entre antecedentes y consecuentes. Las variables de entrada a;, €; y
s; una vez fuzzificadas va;, ve; y vs;, constituyen los antecedentes de
las reglas, mientras que las variables de salida vy, . . vp. ., Vp.. ¥
Up,uies fOrman los consecuentes. La tabla 3.2 muestra la base de reglas

que relacionan los antecedentes con los consecuentes descritos.

Tabla 3.2: Base de reglas difusas que representan conocimiento experto en el diseno de

RBFNs
Antecedentes Consecuentes

Ya  Ye Ys | Upetimina  YPma  YPmi  UPnuio
R1 B M-A M-A B B
R2 M M-B M-A M-B M-B
R3 A B M-A M-A M-A
R4 B B M-A M-A M-A
R5 M M-B M-A M-B M-B
R6 A M-A M-A B B
R7 B B M-A M-A M-A
R8 M M-B M-A M-B M-B
R9 A M-A M-A B B

En la tabla 3.2 cada fila representa una regla. Por ejemplo, la
interpretacion de la primera regla es: Si la contribuciéon de la RBF
es Baja, Entonces la probabilidad de aplicar el operador Elimina es
Medio-Alta, la probabilidad de aplicar el operador Mutacién aleatoria
es Medio-Alta, la probabilidad de aplicar el operador Mutacién
informada es Baja y la de aplicar el operador Nulo es Baja. Como ya

se ha mencionado, la base de reglas representa conocimiento experto
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en el diseno de RBFNs.

El conocimiento experto recogido en el SBRD determina que:

e Se considera que una RBF es peor cuando méas baja es su

aportacion (a;), mas alto su error (e;) y més alto su solapamiento
(si). En el otro lado, una RBF tiene un mejor comportamiento
cuando mas alta es su aportacion, mas bajo su error y mas bajo

su solapamiento.

La variable v, . . que representa la probabilidad de eliminar
una RBF, presenta mayores valores cuando menor es v,, lo cual
implica que una RBF que aporta poco a la salida de la red (tiene
un peso bajo o cubre un ndimero bajo de patrones) va a tener

mayor probabilidad de ser eliminada de la red.

Con respecto a la variable v, la probabilidad de eliminar es en
cierta manera proporcional a ésta, de forma que cuanto mayor
es el error cometido por una RBF mayor es la probabilidad de

eliminarla.

En cuanto al solapamiento, representado por la variable vy, la
tendencia implica que a medida que este crece también lo hace la

probabilidad de eliminar la neurona.

Si se observa la variable v,,_, , que representa la probabilidad de
no aplicar ningin operador a la RBF, se muestra que sigue la
misma evolucién que la variable v,, de forma que una RBF con
una aportacién baja tiene pocas probabilidades de mantenerse
igual, mientras que si la aportacién es alta su probabilidad de no

cambiar incrementa.
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e Con respecto a v, su evolucion es inversa, ya que si una RBF tiene
un error pequeno es mas alta su probabilidad de mantenerse y la

probabilidad decrece a medida que el error se hace mas grande.

e En cuanto a la variable v; tiene también un comportamiento
similar al error, de forma que a medida que la RBF presenta un
mayor solapamiento decrece la probabilidad de que se mantenga

sin modificaciones.

e Las variables vy, y vp,., que representan la probabilidad
de aplicar el operador de mutacién aleatoria y de mutacion
informada respectivamente, suelen presentarse con un valor alto,
esto es para que los operadores de mutacion tengan una alta
probabilidad de aplicarse de forma que se promueve una evolucién
progresiva en la red. Asi, se intenta que de una generacién a la
siguiente no haya cambios bruscos y no se rompa una continuidad
en el acercamiento a la solucién final. Si la variable v, es baja,
no estd aportando mucho a la red, pero se puede pensar que la
RBF no tiene bien ajustados sus parametros y se intenta, antes

de eliminarla, ajustarlos mediante la mutacién aleatoria.

e El mismo razonamiento se pueden hacer para las variables v,
vy vs. La probabilidad de realizar una mutacion aleatoria es, en
algunas ocasiones, més alta que la de la mutacion informada, para
ampliar la capacidad de exploracion del algoritmo. Ademads es
menos costosa de realizar, ya que no tiene que estudiar el entorno

de la RBF.
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El fuzzificador

La funcién de este componente es transformar los valores nitidos que
se dan como entrada al sistema en valores difusos. Una vez transformados,
dichos valores, pasan al motor de inferencia en donde se convierten en los

antecedentes de las reglas.

En el algoritmo propuesto, el fuzzificador recibe los valores de entrada
a, e y s, v para cada uno de ellos fuzzifica su valor y obtiene una
cuantificacién difusa del mismo segin sus etiquetas lingiiisticas o conjuntos

difusos definidos para él.

Para realizar la fuzzificacion se utiliza el método tradicional, que consiste

en calcular el grado de pertenencia al conjunto difuso correspondiente.

Motor de inferencia

El motor de inferencia se encarga de extraer consecuencias tras aplicar
las reglas a los antecedentes correspondiente. Los valores de los consecuentes
dependen del valor que el fuzzificador extrae de las variables de entrada y

de la base de reglas difusas.

El el algoritmo propuesto utiliza como motor de inferencia un sistema
tipo Mamdani [Mamdani y Assilian, 1975]. El mecanismo de razonamiento
se configura estableciendo como t-conorma el maximo, y como t-norma el

minimo.
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El defuzzificador

Una vez aplicado el mecanismo de razonamiento se obtienen valores
difusos para las variables de salida que tendran que transformarse en valores
nitidos. El defuzzificador es el encargado de realizar dicha transformacion.
Existen diferentes expresiones para el operador de defuzzificacion tal y como

se describe en la figura 1.19.

En el algoritmo propuesto se ha optado por la estrategia del centro del
drea. Graficamente, consiste en obtener el centro del area de la forma de la
funcién que delimitan las etiquetas para una variable lingliistica dada, para

ello se utiliza la ecuacién 1.30.

La salida del defuzzificador es la salida del SBRD, es decir, las
probabilidades de aplicar los operadores Elimina, Mutacién aleatoria,

Mutacién informada y Nulo.

3.4.6. Estrategia de reemplazo

Tras aplicar los operadores de mutacién, aparecen nuevas RBFs. El
algoritmo usa una estrategia de reemplazo para determinar cuales de las
RBFs seran incluidas en la nueva poblaciéon. Para ello se compara el
comportamiento de la nueva RBF con la del padre para determinar con cual
de ellas la red tiene un comportamiento global mejor. Con la que se consiga

un mejor comportamiento serd la que se incluird en la nueva poblacién.
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3.4.7. Introduccién de nuevas funciones base

En este paso del algoritmo, las RBFs eliminadas se van a sustituir por

otras nuevas, de forma que se mantenga el tamaiio de la poblacién.

En el algoritmo se implementan dos formas de elegir el sitio dénde situar
la nueva RBF que se va introducir. La seleccién de una de las dos opciones
se realiza generando un numero aleatorio y ambas opciones tienen asociada

una probabilidad de 0.5.

Una de las opciones es puramente aleatoria y consiste en situar el centro
de la nueva RBF en un patrén del conjunto de entrenamiento elegido al
azar y que no esté cubierto por ninguna otra RBF. La otra opcién estudia
el espacio y busca un patrén que no esté dentro del radio de ninguna RBF
vy que esté siendo mal clasificado por la red. El centro de la nueva RBF se

sitia en dicho patron.

En cualquiera de las dos opciones el radio de la nueva RBF se inicializa
con el valor del radio medio de las RBF que estan en la poblacion y su peso

es inicializado a 0.

Si llamamos ¢; a la nueva RBF que se va a insertar, en la ecuacién 3.23

se muestran los valores para sus parametros:

ﬁs cF | d(ﬁs,gk) > rpVor siu=20

ps€E | d(ﬁ575k) > Vo y f(ﬁS) Fys siu=1

== “ o u={o.

W =0  u={0,1}
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donde E es el conjunto de patrones de entrenamiento, f(ps) es la clase
que da como salida la red para el patrén ps, ys es la clase a la que pertenece p;

v | es el nimero de RBF's que estan en la red en el momento de la insercién.

3.5. Resultados experimentales

Para probar la eficacia del modelo disenado, se ha aplicado éste a
resolver el problema de clasificacién sobre once bases de datos. Los resultados
obtenidos se han comparado con los de otros cinco métodos soft-computing
diferentes. En el estudio se compara tanto la eficiencia como la complejidad

de los métodos.

La coleccion de bases de datos usada se ha obtenido del repositorio
UCI (Repository of Machine Learning Database) [Asuncion y Newman,
2007al. En la tabla 3.3 se muestran las caracteristicas de las bases de datos
utilizadas.

Tabla 3.3: Caracteristicas de las bases de datos

Bases Datos #Instancias #Atributos #Atributos #Clases
Numéricos  Nominales

Car 1728 0 6 4
Credit 690 6 9 2
Glass 114 9 0 7
Hepatitis 155 6 13 2
Tonosphere 351 34 0 2
Iris 150 4 0 3
Pima 768 8 0 2
Sonar 208 60 0 2
Whed 699 9 0 2
Vehicle 846 18 0 4
Wine 178 13 0 3
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Las bases de datos Car, Credit, Hepatitis y Wbcd presentan valores
perdidos por lo que se les ha realizado un preprocesamiento. En dicho
preprocesamiento, los valores perdidos de atributos de tipo numérico se han
sustituido por la media de los valores de dicho atributo en el resto de las
instancias que son de su misma clase. En el caso de atributos de tipo nominal

se ha utilizado la moda.

El estudio se ha realizado usando 10-validacién cruzada, 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 y

se muestra la media de las diez particiones.

CO’RBFN se ha comparado con diferentes métodos que cubren un
amplio rango dentro del campo del aprendizaje maquina: otros paradigmas
alternativos para el disenio de RBFNs, otro modelo de red neural (Perceptrén

Multicapa), y un modelo de arbol de decisién. Especificamente:

s GeneticRBFN: algoritmo evolutivo clasico para el diseno de RBFNs
basado en un esquema Pittsburgh donde cada individuo es la red
completa. La implementacion se ha realizado especificamente para
hacer la comparacion. Una descripcién méas extensa se puede observar

en el apéndice B.

» C4.5: algoritmo que genera reglas de clasificacién, en forma de arboles
de decisién, a partir de las bases de datos mediante particiones

realizadas recursivamente [Quilan, 1993].

El algoritmo consiste en ir creando un arbol, a partir de una raiz, en el
que cada nodo representa un atributo, cada posible valor del atributo

una rama y las hojas son los conjuntos ya clasificados de ejemplos

160



3.5. Resultados experimentales

y etiquetados con el nombre de una clase. Para ir construyendo el
arbol se sigue una estrategia profundidad-primero, se asigna al nodo
siguiente el atributo que ofrezca mayor ganancia de informacion y se
crea una nueva rama para cada valor que pueda tomar dicho atributo.
A continuacién se clasifican los ejemplos del conjunto de entrenamiento
de ese nodo entre sus descendientes, si todos los ejemplos del conjunto
de entrenamiento quedan clasificados el proceso se para, si no es
asi el proceso sigue realizandose sobre los descendientes de ese nodo,
sin volver a utilizar el atributo ya utilizado. C4.5 permite trabajar
tanto con atributos continuos como discretos, utiliza una heuristica de
ganancia proporcional en caso de que la ganancia no sea conveniente,
utiliza un método de poda para evitar sobre-aprendizaje y es capaz de
solucionar problemas de atributos con valor desconocido mediante un

método probabilistico.

La implementacién se ha obtenido de KEEL [Alcald-Fdez y otros,
2009].

MLP-Back: algoritmo para el diseno de redes Perceptrén Multicapa
que usa el algoritmo Back-propagation para el aprendizaje [Rojas y
Feldman, 1996]. Esta clase de redes se compone de varias capas de
neuronas interconectadas, generalmente, de forma feed-forward, cada
neurona de una capa dirige sus conexiones a las neuronas de la capa
siguiente. Como técnica de aprendizaje usa la propagacion. Los valores
de salida se comparan con la salida real para asi calcular el error. El
algoritmo utiliza la informacién de error para ir ajustando los pesos
de las conexiones, de forma que el error se vaya minimizando. Este

proceso se repite un nimero de veces hasta que se consigue un error
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pequeno.

Como indica el nombre del algoritmo la propagacion de los errores (y
por lo tanto el aprendizaje) se propagan hacia atras desde los nodos
de salida a los nodos interiores. Asi que técnicamente hablando, Back-
propagation se utiliza para calcular el gradiente del error de la red
con respecto a los pesos modificables de la red. Este gradiente se
utiliza en un simple algoritmo estocéastico de descenso de gradiente

para encontrar los pesos que minimizan el error.

La implementacién se ha obtenido de KEEL.

= RBFN-Decr: algoritmo para el disefio de RBFNs basado en un esquema
decremental [Broomhead y Lowe, 1988] . El método parte de una red
compleja y va eliminando RBFs que considera innecesarias de forma
que se llega a una red menos compleja y que proporciona una buena

solucién. En la seccion 2.3.4 del capitulo 2 se describe este método.

La implementacién se ha obtenido de KEEL.

= RBFN-Incr: algoritmo para el diseno de RBFNs basado en un esquema
incremental [Plat, 1991]. En este caso el algoritmo comienza con una
red pequena, con pocas o una RBF, y va anadiendo RBFs hasta que
logra una buena solucién. En la seccién 2.3.4 del capitulo 2 se describe

este método.

La implementaciéon se ha obtenido de KEEL.

Tal y como se ha comentado con anterioridad, en CO?RBFN la poblacién
al completo codifica una sola red, y el nimero de individuos dentro de la

misma es igual al niimero de nodos o RBFs. CO?RBFN se ha ejecutado con
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un ntmero de RBFs que oscila entre el ntimero de clases de la base de datos
y cuatro veces este numero de clases, de todas éstas ejecuciones se toma
el resultado mejor para medir la eficiencia de la red. En el apéndice A se

muestran los resultados de todas las ejecuciones realizadas con CO?RBFN.

Los valores de los parametros utilizados por CO?RBFN se muestran
en la tabla 3.4. Los pardametros de GeneticRBFN se encuentran en el
apéndice B donde el algoritmo se describe. El resto de algoritmos con los
que comparamos, C4.5, MLP-Back, RBFN-Decr y RBFN-Incr, utilizan como
valores de los parametros los aconsejados por los autores de los mismos y se
muestran en el apéndice C. El nimero de repeticiones para los algoritmos

no deterministicos se ha fijado a 5.

Tabla 3.4: Pardmetros de CO* RBFN

Parametro Valor

Generaciones del ciclo principal 200
Numero de RBF’s Minimo = numero de clases
Méximo = 4 - ntmero de clases

De la tabla 3.5 a la tabla 3.15 se muestra el porcentaje de acierto en
test de la clasificacién, asi como la correspondiente complejidad (nidmero de

nodos o numero de reglas) de los métodos.

3.6. Analisis de resultados

Un primer anélisis de los datos muestra que CO?’RBFN obtiene RBFNs
cuyos resultados en cuanto al acierto en test son comparables a los obtenidos

por los otros métodos (incluso mejores en seis de las bases de datos) y las
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Tabla 3.5: Resultados con la base de datos Car

Algoritmo #nodos/  Precision (%)
#reglas

C4.5 1194 91.550 4+ 0.949
CO?RBFN 5.0 81.007 =+ 4.800
GeneticRBFN 15.9 80.783 4+ 6.259
MLP-Back 30.0 49.245 + 7.607
RBFN-Decr 16.0 73.847 4+ 5.999
RBFN-Incr 1340.6  93.171 + 1.390

Tabla 3.6: Resultados con la base de datos Credit

Algoritmo #nodos/  Precisién (%)
F#reglas

C4.5 22.0 87.101 + 2.629
CO?RBFN 2.0 84.232 £ 6.500
GeneticRBFN 7.0 85.507 4+ 6.183
MLP-Back 30.0 82.609 4+ 3.834
RBFN-Decr 7.3 61.449 4+ 3.855
RBFN-Incr 599.9 66.087 4+ 4.260

Tabla 3.7: Resultados con la base de datos Glass

Algoritmo #nodos/  Precision (%)
#reglas

C4.5 26.3 67.443 + 11.648
CO?’RBFN 220  67.710 £ 11.100
GeneticRBFN 27.0 65.089 £ 12.545
MLP-Back 30.0 37.609 + 4.246
RBFN-Decr 15.6 24.438 + 17.604
RBFN-Incr 124.0 04.072 + 10.434

redes obtenidas tienen una complejidad baja. Ademaés se puede observar que

suele tener desviaciones tipicas bajas en los resultados, lo que implica que
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Tabla 3.8: Resultados con la base de datos Hepatitis

Algoritmo #nodos/  Precisién (%)
#reglas
C4.5 7.1 89.647 + 6.704
CO?RBFN 8.0 87.399 =+ 7.400
GeneticRBFN 7.5 86.711 4+ 8.591
MLP-Back 30.0 71.817 + 11.219
RBFN-Decr 12.6 76.711 4+ 7.287
RBFN-Incr 120.1 76.637 + 7.077

Tabla 3.9: Resultados con la base de datos Ionosphere

Algoritmo #nodos/  Precision (%)
#reglas
C4.5 13.2 90.632 + 3.804
CO?RBFN 8.0 91.411 + 3.900
GeneticRBFN 7.5 92.885 + 4.358
MLP-Back 30.0 72.948 + 8.473
RBFN-Decr 13.0 82.348 £ 11.756
RBFN-Incr 180.5 92.592 + 5.003

Tabla 3.10: Resultados con la base de datos Iris

Algoritmo #nodos/  Precision (%)
#reglas
C4.5 4.8 94.000 + 4.667
CO?RBFN 6.0 96.267 + 4.200
GeneticRBFN 10.4 95.067 £+ 5.131
MLP-Back 30.0 64.667 + 16.344
RBFN-Decr 9.6 94.000 £ 6.289
RBFN-Incr 29.8 94.667 + 5.819

el método desarrollado es robusto.

Tal y como se indica en [Garcia y otros, 2009b], es necesario realizar
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Tabla 3.11: Resultados con la base de datos Pima

Algoritmo #nodos/  Precision (%)
#reglas
C4.5 18.3 73.972 £+ 3.769
CO?RBFN 4.0 75.950 + 4.900
GeneticRBFN 7.6 75.615 £ 5.370
MLP-Back 30.0 70.819 £+ 6.888
RBFN-Decr 7.6 72.014 + 2.451
RBFN-Incr 671.4 67.728 £ 5.010

Tabla 3.12: Resultados con la base de datos Sonar

Algoritmo #nodos/  Precisiéon (%)
#reglas
C4.5 14.3 71.071 + 12.320
CO?RBFN 8.0 75.086 + 9.800
GeneticRBFN 7.7 73.305 + 9.353
MLP-Back 30.0 67.762 4+ 10.382
RBFN-Decr 13.8 59.143 4+ 8.540
RBFN-Incr 159.8 74.976 4+ 12.095

Tabla 3.13: Resultados con la base de datos Vehicle

Algoritmo #nodos/  Precision (%)
#reglas
C4.5 71.8 71.034 + 3.0165
CO?’RBFN 16.0 69.192 =+ 4.700
GeneticRBFN 16.0 67.043 £ 3.891
MLP-Back 30.0 38.066 + 6.882
RBFN-Decr 10.8 45.046 + 8.684
RBFN-Incr 750.7 56.259 + 5.280

un andlisis estadistico para detectar si existen o no diferencias significativas

entre los resultados de los distintos métodos. En esta memoria, el analisis se
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Tabla 3.14: Resultados con la base de datos Wbhed

Algoritmo #nodos/  Precisién (%)
#reglas
C4.5 124 94.995 + 1.845
CO?RBFN 5.0 97.083 + 1.800
GeneticRBFN 6.2 96.713 + 1.933
MLP-Back 30.0 87.722 + 27.854
RBFN-Decr 104 92.119 £+ 6.357
RBFN-Incr 319.9 94.303 + 3.089

Tabla 3.15: Resultados con la base de datos Wine

Algoritmo #nodos/  Precisién (%)
#reglas
C4.5 5.1 94.902 + 5.875
CO’RBFN 7.0 96.739 + 4.600
GeneticRBFN 10.4 95.275 £ 6.330
MLP-Back 30.0 93.301 £ 9.555
RBFN-Decr 8.3 68.562 £ 9.634
RBFN-Incr 125.3 74.739 £ 5.588

va a hacer por un lado en cuanto a la precisién alcanzada en la clasificacién

por parte de los algoritmos, y por otro lado en cuanto a la complejidad de

los modelos obtenidos.

Dem3ar en [Demsar, 2006], ilustra la necesidad de utilizar estadisticos

no paramétricos cuando tratamos con algoritmos evolutivos dado que no se

satisfacen las caracteristicas necesarias para poder utilizar test paramétricos.

En base a esto, en este estudio se van a aplicar los siguientes tests no

paramétricos [Demsar, 2006; Garcia y Herrera, 2008; Garcia y otros, 2009al:

» El test de Iman-Davenport [Sheskin, 2006] que detecta si existen
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diferencias estadisticas entre los resultados de los diferentes algoritmos.

» El test de Holm [Holm, 1979] que permite hacer comparaciones entre

grupos de algoritmos.

» El test de ranking de signos de Wilcozon [Wilcoxon, 1945] que permite

establecer comparaciones entre cada dos algoritmos.

Una descripcién mas amplia de estos tests se encuentra en el apéndice

En las siguientes dos subsecciones se van a aplicar los tests a los
resultados obtenidos por los métodos. En la subseccién 3.6.1 se va a estudiar
el comportamiento de los algoritmos desde el punto de vista de su precisién
en la clasificacién, mientras que su comportamiento desde el punto de vista

de complejidad se estudiard en la subseccién 3.6.2.

Los tests se aplican con un nivel de confianza «=0.05.

3.6.1. Analisis de la precisién en la clasificacion

En esta seccion se realiza un estudio de la precisiéon alcanzada en
clasificacion por los métodos estudiados. Primero se aplica el test de
Friedman y se obtiene un ranking de los métodos. Dicho ranking es utilizado
por el test de Iman-Davenport para determinar si existen o no diferencias

significativas entre los métodos.

El ranking se utiliza para poder mostrar como de bueno es un método
con respecto a los otros y se obtiene asignando una posicién a cada algoritmo
dependiendo de su comportamiento para cada base de datos. El algoritmo

que alcanza los mejores resultados en una base de datos especifica va a ser el
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Algoritmo Ranking 6,000

5,000
C4.5 2.591 1000
CO%RBFN 1.727 3000 ]
GeneticRBFN 2.455 2,000 — ]
MLP-Back 5.364 1.000: 1 ﬁ
RBFN-Decr 5.136 o o -
RBFN-Incr 3.727 o & &5

¢ c»f‘éo & Q-Q

Figura 3.8: Ranking obtenido en cuanto a la precision de los modelos (el menor valor es
el mejor)

primero en el ranking (valor 1); después, al algoritmo con el segundo mejor
resultado se le asigna un ranking 2 y asi sucesivamente. Esta tarea se realiza
para todas las bases de datos y finalmente se calcula un valor medio de

ranking para todos los valores.

En la figura 3.8 se muestra el ranking obtenido por los algoritmos. El
valor méas bajo del ranking representa el algoritmo con mejor comporta-
miento. Se puede observar que CO?RBFN es el algoritmo que tiene el mejor

comportamiento en cuando a la precision en la clasificacion obtenida.

El estadistico obtenido por el test de Iman-Davenport (tabla 3.16) es
18.065. El valor critico de la distribuciéon Fr con 5 y 50 grados de libertad
es menor que el valor del estadistico lo cual evidencia que se rechaza la
hipdtesis de igualdad de medias, es decir, existen diferencias significativas

entre los métodos.

Una vez visto que si existen diferencias significativas entre los resultados
obtenidos por los diferentes algoritmos, se va a aplicar el test de Holm para
comparar el mejor método del ranking, en este caso CO?RBFN, con el

resto de métodos. De esta forma se intenta ver con cudles de ellos tiene
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Tabla 3.16: Resultados del test de Iman-Davenport en cuanto a la precision en clasificacion

Test Estadistico Valor Fr  Hipdtesis nula
(=0.05)
Iman-Davenport 18.065 2.400 Rechazada

diferencias significativas. Los resultados se muestran en la tabla 3.17, en
la cual los algoritmos estan ordenados con respecto al valor z obtenido. El
valor p; obtenido se compara con el valor « \ 7 situado en la misma fila de la
tabla, en los casos tres primeros casos ocurre que el valor p; es menor que
el correspondiente « \ i, lo que implica que rechaza la hipétesis de igualdad
de medias, es decir, existen diferencias significativas entre el algoritmo de
control, CO?RBFN, y los algoritmos MLP-Back, RBFN-Decr y RBFN-Incr.
En el caso de C4.5 y GeneticRBFN se acepta la hipdtesis de igualdad de
medias, el test no distingue diferencias de comportamiento entre CO?RBFN

y los algoritmos C4.5 y GeneticRBFN.

Tabla 3.17: Resultados del test de Holm en cuanto a la precision en la clasificacion.
CO?RBFN es el método de control

—

Algoritmo z P a\i Hipdtesis nula
(=0.05)

MLP-Back 4.558 5.154E-6  0.01 Rechazada
RBFN-Decr 4.274 1.924E-5 0.0125 Rechazada
RBFN-Incr 2.507 0.012 0.017 Rechazada
C4.5 1.083 0.279 0.025 Aceptada
GeneticRBFN  0.912 0.362 0.05 Aceptada

= N W s Ot

A continuacién se aplica el test de Wilcoxon (tabla 3.18) para detectar
si existen diferencias significativas entre cada par de métodos. En este caso

comparamos CO?RBFN con cada uno de los restantes métodos. Como se
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puede observar el p-valor obtenido es bajo cuando se compara CO?RBFN
con los algoritmos MLP-Back, RBFN-Decr y RBFN-Incr, lo cual indica
que existen diferencias entre CO?RBFN y cada uno ellos. La hipétesis de
igualdad de medias se acepta cuando se compara CO?RBFN con C4.5 y
GeneticRBFN, aunque el p-valor obtenido al comparar con GeneticRBFN
no es demasiado alto, indicando que la hipdtesis se podria rechazar con una

probabilidad aproximada del 90 %.

Tabla 3.18: Resultados del test de Wilcoxon en cuanto a la precision en la clasificacion

R* R p-valor Hipdtesis nula
CO?RBFN (a0 = 0.05)
35.0 C4.5 31.0 0.859 Aceptada
52.0 GeneticRBFN 14.0 0.091 Aceptada
66.0 MLP-Back 0.0 0.003 Rechazada
66.0 RBFN-Decr 0.0 0.003 Rechazada
57.0 RBFN-Incr 9.0 0.033 Rechazada

3.6.2. Analisis de la complejidad

La complejidad de los modelos se determina en términos del niimero de
nodos, en el caso de los algoritmos de diseno de redes, o en términos de
numero de reglas generadas, en el caso del algoritmo basado en arboles de
decision.

El ranking de los algoritmos atendiendo a su complejidad se muestra
en la figura 3.9. Como se puede observar de nuevo CO?RBFN es el mejor
método, ahora en cuanto a la complejidad de los modelos obtenidos. La tabla

3.19 muestra los resultados del test de Iman-Davenport.

El estadistico de Iman-Davenport es 25.499, el valor critico de la
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Figura 3.9: Ranking obtenido en cuanto a la complejidad de los modelos (el menor valor
es el mejor)

distribucion Fr con 5 y 50 grados de libertad es menor que el estadistico
lo que implica que se rechaza la hipdtesis de igualdad de medias, existen

diferencias significativas entre los métodos.

Tabla 3.19: Resultados del test de Iman-Davenport en cuanto a la complejidad de los

modelos
Test Estadistico Valor Fr Hipdtesis nula
(a=0.05)
Iman-Davenport 25.499 2.400 Rechazada

Los resultados de aplicar el test de Holm, para estudiar la complejidad
de los modelos, se muestran en la tabla 3.20. Se puede observar que el
algoritmo de control, CO?RBFN, presenta diferencias significativas respecto
a RBFN-Incr y MLP-Back. Las diferencias con respecto a C4.5, RBFN-Decr
y GeneticRBFN no son significativas cuando se hacen las comparaciones

multiples.

En la tabla 3.21 se muestran los resultados de aplicar el test de Wilcoxon
a los algoritmos estudiando la complejidad de los modelos obtenidos. Con

el test se compara CO?RBFN con cada uno de los métodos restantes. Se
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Tabla 3.20: Resultados del test de Holm en cuanto a la complejidad de los modelos.
CO?RBFN es el método de control

e

Algoritmo z D a\ ¢ Hipdtesis nula
(a=0.05)

RBFN-Incr  5.185 2.158E-7  0.01 Rechazada
MLP-Back 3.932 8.437E-5 0.0125 Rechazada
C4.5 1.880 0.060 0.017 Aceptada
RBFN-Decr  1.083 0.279 0.025 Aceptada
GeneticRBFN  0.912 0.362 0.05 Aceptada

— N W o Ot

puede observar que existen diferencias significativas entre CO?RBFN y C4.5,
GeneticRBFN, MLP-Back y RBFN-Incr, dado que la hipdtesis de igualdad
de medias se rechaza con un p-valor pequeno. En el caso de la comparacién
entre los resultados de CO?RBFN y RBFN-Decr se acepta la hipétesis de

igualdad de medias con un p-valor de 0.13.

Tabla 3.21: Resultados del test de Wilcoxon en cuanto a la complejidad de los modelos

R* R p-valor Hipdtesis nula
CO?RBFN (a0 = 0.05)
60.0 C4.5 6.0 0.016 Rechazada
56.05 GeneticRBFN 9.5  0.028 Rechazada
66.0 MLP-Back 0.0 0.003 Rechazada
50.0 RBFN-Decr 16.0 0.130 Aceptada
66.0 RBFN-Incr 0.0 0.003 Rechazada

3.6.3. Resumen del analisis de resultados

Los ranking calculados muestran que CO?RBFN es el mejor algoritmo
tanto desde el punto de vista de la precision como de la complejidad de los

modelos que consigue, tal y como se ve en las figuras 3.8 y 3.9 donde el valor
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minimo es el alcanzado por el mejor algoritmo.

El test de Iman-Daverport demuestra que existen diferencias significati-
vas entre los métodos utilizados (tablas 3.16 y 3.19). Para poder determinar
si existen diferencias significativas entre dos métodos comparados se utiliza
el test de Holm para establecer comparaciones entre todos los métodos y el
test de signos de Wilcoxon que compara CO?RBFN con cada uno de los otros
algoritmos. El andlisis estadistico realizado muestra que existen diferencias
significativas entre CO?RBFN y MLP-Back, RBFN-Incr y RBFN-Decr,
cuando se mide la precisién de los algoritmos, y no existen diferencias
significativas cuando se compara con C4.5 y GeneticRBFN, aunque en este
dltimo caso en el test de Wilcoxon se acepta la hipdtesis de igualdad de
medias con un p-valor que no es muy alto. Sin embargo, si analizamos
los resultados en cuando a la complejidad del modelo que consiguen,
CO?RBFN si que muestra diferencias significativas al compararlo con C4.5

y GeneticRBFN, también con MLP-Back y RBFN-Incr.

Resumiendo lo anterior, CO?RBFN supera, con diferencias significativas,
desde el punto de vista de la precision, a todos los algoritmos con los que se
compara menos a C4.5 y GeneticRBFN, pero consigue mejores resultados
que éstos en cuanto a la complejidad del modelo que obtiene. Cuando se
analiza la complejidad, CO?RBFN obtiene los mejores resultados frente a
todos los algoritmos con los que se compara excepto con RBFN-Decr, pero

a éste lo supera en precision.

Con estos resultados se puede afirmar que CO?RBFN es el algoritmo
que consigue un mejor equilibrio entre la precisién y la complejidad de las

RBFNs que disena u obtiene.
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3.7. Conclusiones

El algoritmo, CO?RBFN, es un algoritmo evolutivo, con un enfoque
cooperativo-competitivo, para el diseno de RBFNs aplicado a la resolucion
de problemas de clasificacién. En él se hibridan diferentes técnicas soft-
computing, tales como redes neuronales, algoritmos evolutivos y sistemas

basados en reglas difusas.

El objetivo del método es obtener redes simples y precisas. Teniendo en
mente dicho objetivo se disena tanto el esquema del algoritmo evolutivo,
de forma que se elige un enfoque cooperativo-competitivo, como el resto de

componentes del algoritmo.

Para medir la asignaciéon de crédito de las RBFs se consideran tres
factores: la aportaciéon de la RBF a la salida de la red (este factor promueve
la generalizacién de la RBF), el error que comete la RBF en su radio de
activacién (éste refuerza la calidad individual) y el grado de solapamiento
entre la RBF y el resto (con él se promueve una buena colocacién de las

RBFs).

Para conducir el proceso cooperativo-competitivo, de forma que se
consiga un adecuado equilibrio entre explotacién y exploracion del entorno,
se usan cuatro operadores: eliminar una RBF con un mal comportamiento,
mantener los parametros de una RBF con un buen comportamiento, y dos
operadores que producen mutaciones sobre una RBF (cambios aleatorios y

cambios guiados por la informacién del entorno de la RBF).

Para decidir qué operador aplicar a una RBF en un determinado

momento, el algoritmo utiliza un SBRD que representa conocimiento experto
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Funciones de Base Radial

en el diseno de RBFNs. Las entradas de dicho sistema son los tres pardmetros
utilizados para medir la asignacién de crédito: a;, e;, v s; y su salida es la

probabilidad de aplicacion de cada uno de los operadores: periminas Pmas Pmi

Y Pnulo-

El algoritmo utiliza como distancia la medida HVDM, la cual permite
manejar, con una pérdida minima de informacién, tanto las diferencias entre

atributos numéricos como nominales.

CO?RBFN se ha aplicado a resolver problemas de clasificacién, tarea
para la que se ha disenado. Los resultados con él obtenidos sobre once bases
de datos, se han comparado con los obtenidos mediante otros cinco métodos.
Estos algoritmos con los que se compara cubren un rango amplio dentro del
campo de aprendizaje maquina, incluyendo paradigmas alternativos en el
diseno de RBFNs, otro modelo de redes neuronales y un modelo basado en

arboles de decision.

Se ha realizado un andlisis estadistico de los resultados obtenidos
mediante todos los algoritmos, en cuanto a la precision en la clasificacién
y en cuanto a la complejidad del modelo obtenido. El anédlisis muestra
que CO?’RBFN obtiene RBFNs con adecuado equilibrio entre precisién y

complejidad, superando a los otros métodos con los que se compara.
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Capitulo 4

CO?RBFN aplicado a
clasificacion de datos no

balanceados

En este capitulo, se analiza el comportamiento del algoritmo CO?RBFN
en problemas de clasificaciéon no balanceada, es decir, problemas en los que
las diferentes clases no estan igualmente representadas en los ejemplos del

conjunto de entrenamiento.
Para solucionar el problema del desbalanceo de clases se han utilizado en

la bibliografia especializada diferentes soluciones agrupadas en dos lineas:

= soluciones a nivel de datos, a través de diferentes formas de remuestreo

y

= soluciones a nivel de algoritmo, ajustando los costes de las distintas

clases del problema a nivel de clasificacién.

En [Chawla y otros, 2008] se muestra la utilidad del pre-procesamiento
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de los datos en clasificacién no balanceada sin necesidad de modificar los

algoritmos de mineria de datos, y destaca entre ellos, el algoritmo SMOTE.

En este capitulo se estudia el problema de clasificacién con datos de
clases no balanceadas, los métodos desarrollados para trabajar con este tipo
de problemas y los utilizados con RBFNs, con el objetivo de analizar el
comportamiento de CO?RBFN en problemas de clasificacién no balanceada.
Se estudiaran los resultados sin pre-procesamiento de datos y los resultados

obtenidos con datos sobre los que se ha aplicado SMOTE.

4.1. El problema de clasificacién en bases de datos

no balanceadas

El problema de desbalanceo en las bases de datos se produce cuando la
distribucion de ejemplos de las clases es muy diferente. Si nos centramos
en bases de datos con solo dos clases, el problema del desbalanceo ocurre
cuando una clase estd representada por un conjunto amplio de ejemplos
(clase mayoritaria) mientras que el nimero de ejemplos que representan a la
otra (clase minoritaria) es bajo, lo cual afecta negativamente a los algoritmos
de clasificacién [Chawla y otros, 2004]. En [Weiss y Provost, 2003] se presenta
un analisis detallado sobre el efecto que la distribucion desigual de las clases

produce sobre los clasificadores.

En el mundo real son muchos los conjuntos de datos en los que las
distribuciones de las diferentes clases no estian balanceadas, por lo que
este problema es muy significativo [Yang y Wu, 2006]. Este problema se

presenta en aplicaciones tales como clasificacién de imagenes de satélite
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[Suresh y otros, 2008], anélisis de riesgos [Huang y otros, 2006], datos
sobre proteinas [Provost y Fawcett, 2001], clasificacién de datos de tele-
observacién [Bruzzone y Serpico, 1997] y especialmente en aplicaciones
médicas [Kilic y otros, 2007; Mazurowski y otros, 2008; Peng y King, 2008].
Es importante resaltar que la clase minoritaria representa la mayoria de las
veces el concepto de interés y por tanto es donde reside el conocimiento mas

novedoso.

El problema en la clasificacién de bases de datos no balanceadas es
que los algoritmos de clasificacién tienen tendencia a describir la clase
mayoritaria. Esto ocurre puesto que el clasificador intenta reducir el error
global, y éste no tiene en cuenta la distribuciéon de los datos. Supongamos
que tenemos datos médicos de caracteristicas de pacientes en los que las
clases son padecer o no una determinada enfermedad, de forma que el
95% de los pacientes estén sanos y el 5% padece dicha enfermedad. Si
tenemos un clasificador y medimos su eficiencia con las férmulas de las
ecuaciones 3.2 o 3.3, el modelo puede obtener buenos resultados en cuanto
a precision (las clases mayoritarias las clasifica bien) pero puede resultar
initil al no clasificar bien las clases minoritarias. De lo anterior se deduce
que dicha medida no es la apropiada en un escenario donde las clases no
estan balanceadas. Necesitamos que los clasificadores sean también precisos

con la clase minoritaria.

Otro problema anadido (figura 4.1), que aparece en estos escenarios
de datos no balanceados, es la existencia de algunos ejemplos de la clase
minoritaria en el entorno de la clase mayoritaria, lo cual hace que las clases
no sean disjuntas (aunque en poco grado) o que exista solapamiento (mayor

grado) entre clases que es lo que més dificulta el aprendizaje del algoritmo
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4. CO®*RBFN aplicado a clasificacion de datos no balanceados

de clasificacién [Batista y otros, 2004; Garcia y otros, 2008; Jo y Japkowicz,
2004; Weiss y Provost, 2003]. También en [Japkowicz y Stephen, 2002]
se estudia el efecto de las clases no balanceadas en otro tipo de modelos
distintos a los drboles de decision, como son las redes neuronales y maquinas

de soporte vectorial.
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Figura 4.1: Problemas en las clases no balanceadas

En los problemas no balanceados es mejor tratar la precisiéon del
clasificador en cada una de las clases de modo independiente. De esta forma
a partir de la matriz de confusiéon de la tabla 3.1, se pueden extraer las
siguientes medidas:

» Tasa de verdaderos positivos V Pyusq = %, definida como la

fraccién de ejemplos positivos predichos correctamente por el modelo.

= Tasa de verdaderos negativos: definida como la fracciéon de ejemplos

negativos predichos correctamente por el modelo,

VN
VNtasa = yNFFP-
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4.1. El problema de clasificacion en bases de datos no balanceadas

= Tasa de falsos positivos F' P50 = %fFP, definida como el porcentaje

de casos negativos mal clasificados.

N

» Tasa de falsos negativos F' Niqs, = VPIFN definida como el porcentaje

de casos positivos mal clasificados.

En la literatura [Tan y otros, 2006] se considera que la clase minoritaria
es la clase P y la mayoritaria la N. Para los problemas de datos no
balanceados, se suelen utilizar como medidas la tasa de aciertos positivos
a la que también se le conoce como sensibilidad (sensivity) y la tasa de
aciertos negativos denominada especificidad (specificity). De esta forma el
objetivo del aprendizaje es minimizar la tasa de falsos positivos y falsos
negativos o de forma analoga, maximizar la tasa de verdaderos positivos y

verdaderos negativos.

En [Barandela y otros, 2003] se utiliza como métrica la Media Geométrica
(MG) (ecuacién 4.1) de las tasas individuales de acierto. Esta medida tiene

en cuenta la correcta clasificacién de ambas clases y no solo de la minoritaria.

TP TN
MG = . 4.1
¢ \/TP +FN FP+TN (41)

Existen otras medidas también derivadas de la matriz de confusion tales
como las basadas en la curva ROC (Receiver Operating Characteristic), que
representa un compromiso entre las proporciones de verdaderos positivos y
falsos positivos. El drea bajo la curva (AUC) se acepta como una medida del
comportamiento del clasificador [Bradley, 1997]. En otros casos se intenta
asociar un coste a los errores cometidos y se intenta minimizar dicho coste,

en [Domingos, 1999] se utiliza una matriz de coste y en [Drummond y Holte,
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2000] una curva de coste.

En la literatura especializada, hay autores que manejan todos los
conjuntos no balanceados como un todo [Barandela y otros, 2003; Batista y
otros, 2004; Chen y otros, 2008]. En otros casos, los conjuntos se organizan
de acuerdo a su indice de desbalanceo (IR) [Orriols-Puig y Bernadé-Mansilla,
2009], que se define como la proporcién del nimero de instancias entre la

clase mayoritaria y la minoritaria.

4.2. Meétodos de pre-procesamiento de datos no

balanceados

Existen distintas aproximaciones que intentan manejar los problemas
asociados con las bases de datos no balanceadas. Dichos enfoques se pueden

clasificar en dos grupos segun su relacién con el clasificador:

» aproximaciones internas que crean algoritmos de clasificacion nuevos
o modifican los existentes de forma que sean éstos los que tengan
en cuenta el desbalanceo de clases [Barandela y otros, 2003; Weiss
y Provost, 2003; Wu y Chang, 2005; Xu y otros, 2007]. Ademés, otros
algoritmos incorporan en su aprendizaje que las soluciones tengan
asociado un coste (cost-sentitive), de tal manera que asocian un mayor
coste a la mala clasificacion de la clase minoritaria y centran su
objetivo en minimizar el coste [Domingos, 1999; Sun y otros, 2007;

Zhou y Liu, 2006], y

» aproximaciones externas al clasificador que pre-procesan los datos para

poder disminuir el efecto causado por las clases desbalanceadas [Cha-
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wla y otros, 2002; Batista y otros, 2004; Estabrooks y otros, 2004].

La ventaja que presentan las aproximaciones basadas en el pre-procesamiento
de los datos es que son mads versatiles y su uso es independiente del

clasificador que se utilice [Chawla y otros, 2008].

Nos vamos a centrar en los métodos de pre-procesamiento que intentan
ajustar las distribuciones de las clases en los datos de entrenamiento. En

[Batista y otros, 2004], los métodos se clasifican en:

» Métodos de bajo-muestreo (under-sampling): crean un subconjun-
to de los datos originales de forma que se eliminan ejemplos de la clase

mayoritaria. En este conjunto de métodos se encuentran:

e Random under-sampling: es un método que elimina de forma

aleatoria ejemplos de la clase mayoritaria.

o Tomek links [Tomek, 1976]: este método calcula las distancias
entre cada dos ejemplos de diferentes clases. Si dados dos ejemplos
de diferentes clases la distancia entre ellos es menor que la que se
consigue con otro ejemplo, se dice que los dos tienen un enlace si
alguno es ruido o ambos caen en los bordes. Este método usado
como método de under-sampling elimina el ejemplo de la clase
mayoritaria. También se puede usar como método de limpieza en

general, y en esta caso eliminaria ambos ejemplos.

e Condensed Nearest Neighbor Rule (CNN) [Hart, 1968]: este
algoritmo se utiliza para buscar un subconjunto de ejemplos que
sea consistente con el original. Para ello utiliza el método descrito

en [Kubat y Matwin, 1997].
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o One-sided selection (OSS) [Kubat y Matwin, 1997]: este método
resulta de la aplicacion de Tomek links seguido de la aplicacion
de CNN. Con el primero elimina ejemplos de la clase mayoritaria
que estan en los bordes y con la aplicacién del segundo elimina

ejemplos que estan distantes de los bordes de decisién.

o CNN + Tomek links [Batista y otros, 2004]: es similar al anterior

pero aplica los métodos en orden inverso.

e Neighborhood Cleaning Rule (NCL) [Laurikkala, 2001]: usa el
método ENN [Wilson, 1972] para eliminar sélo ejemplos de la

clase mayoritaria.

» Métodos de sobre-muestreo(over-sampling): crean un nuevo con-
junto a partir del original incluyendo nuevos ejemplos de la clase
minoritaria. Los nuevos ejemplos puede ser duplicados de otros

existentes o de nueva creacion.

e Random over-sampling: consigue el balanceo replicando de forma

aleatoria ejemplos de la clase minoritaria.

e Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE) [Chawla
y otros, 2002], es un método que consiste en formar nuevos ejem-
plos de la clase minoritaria mediante interpolacién de ejemplos de
dicha clase que estdn juntos. De esta forma se evita el problema
de sobre-aprendizaje y que ejemplos de la clase minoritaria se

introduzcan en el espacio de la clase mayoritaria.

s Métodos hibridos: combinan las dos aproximaciones anteriores de
forma que eliminan algunos ejemplos de clase mayoritaria y anaden

nuevos ejemplos de la clase minoritaria.

184



4.2. Métodos de pre-procesamiento de datos no balanceados

e SMOTE + Tomek links [Batista y otros, 2004]. Aunque tras
aplicar el método de over-sampling las clases quedan balanceadas,
puede haber problemas de invasién del espacio de la clase
minoritaria con respecto a la mayoritaria. La idea es aplicar
al conjunto nuevo creado con SMOTE el método Tomek links
para eliminar ejemplos de ambas clases de forma que se evite

solapamiento entre ellas.

e SMOTE + ENN [Batista y otros, 2004]. La idea de este método
es similar a la del anterior. ENN tiende a eliminar mas ejemplos
que Tomek links. La diferencia con NCL es que este ultimo se
utiliza sélo para eliminar ejemplos de la clase minoritaria y ENN

elimina ejemplos de ambas.

Distintos autores estan de acuerdo en que los métodos aleatorios tanto de
sobre-muestreo como de bajo-muestreo (random under-sampling y random
over-sampling) presentan algunos inconvenientes. Los métodos aleatorios
de sobre-muestreo pueden conducir al sobre-aprendizaje al hacer copias
exactas de ejemplos de la clase minoritaria, mientras que los aleatorios de
bajo-muestreo pueden eliminar ejemplos significativos. Para evitar dichos

problemas el resto de métodos usan ciertas heuristicas.

En [Batista y otros, 2004] se estudia el comportamiento de los distintos
métodos de pre-procesamiento para un algoritmo de induccién de reglas
(C4.5). En [Ferndndez y otros, 2008] dicho estudio se realiza para un sistema
de clasificacion basado en reglas difusas. En dichos trabajos se concluye que
los métodos de sobre-muestreo funcionan bien, y en particular los de la

familia de SMOTE.
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4. CO*RBFN aplicado a clasificacién de datos no balanceados

En base a los estudios anteriores, en este capitulo se va a utilizar
el método SMOTE como método de sobre-muestreo para conseguir un
adecuado balance entre las clases. En dicho método, se aumentan los
ejemplos de la clase minoritaria introduciendo nuevos ejemplos sintéticos
a partir de ejemplos que estan proximos. Los nuevos ejemplos se obtienen a
lo largo de los segmentos de lineas que unen un ejemplo con otros cercanos
pertenecientes a la clase minoritaria. Se generaran tantos ejemplos sintéticos
como vecinos se consideren. Dado un ejemplo se seleccionan k vecinos suyos
aleatoriamente cuando lo que se quiere obtener son k nuevos ejemplos
sintéticos. Este proceso se ilustra en la figura 4.2, donde z; es el ejemplo
seleccionado, x;1 to x;4 son los vecinos mas cercanos elegidos y 1 to r4 los

nuevos ejemplos sintéticos creados mediante interpolacién aleatoria.

Xig
x;
b Xl'4

1.

Figura 4.2: Creacion de ejemplos sintéticos mediante SMOTE

Los ejemplos sintéticos se generan de la siguiente forma: se calcula la
diferencia entre el ejemplo (vector de caracteristicas) seleccionado y su vecino
més cercano. Se multiplica dicha diferencia por un nimero aleatorio entre
0 y 1, y se suma esta cantidad al ejemplo considerado. Esto hace que se
seleccione un punto aleatorio en el segmento de la linea que une los ejemplos
considerados. Esta aproximacion fuerza a que la regién de decisién de la

clase minoritaria sea més general.
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La idea principal de formar nuevos ejemplos de la clase minoritaria
interpolando ejemplos de la misma que estan juntos, evita el problema del
sobre-aprendizaje y que ejemplos de la clase minoritaria se introduzcan en

el espacio de la clase mayoritaria.

4.3. Redes de funciones de base radial con datos

no balanceados

Dentro del campo de las RNFNs no estd muy estudiado el problema de
clasificacion con bases de datos no balanceadas. A continuacién se describen

los trabajos existentes.

En [Alejo y otros, 2007] se describe un método que trata internamente
el problema de desbalanceo de clases. Para ello usa una funcién de costo en
el proceso de entrenamiento, que intenta compensar la clase minoritaria,
y estrategias para reducir el impacto de la funcién de costo sobre la
distribuciéon de probabilidad de los datos. Las RBFNs que utiliza en el

estudio se entrenan mediante un algoritmo de Back-propagation.

En [Al-Haddad y otros, 2000] se realiza un estudio para evaluar el
efecto del tamano del conjunto de datos de entrenamiento y del indice de
desbalanceo de los datos, sobre la precisién en un problema de clasificacién
de microalgas. El desbalanceo afecta mas a medida que el ntimero de especies

a identificar es méds grande.

Hay también aproximaciones externas para resolver el problema. En
[Murhphey y Guo, 2004] se usan los métodos de pre-procesamiento de sobre-

muestreo y Snowball Training y los resultados se evalian con tres arqui-
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tecturas diferentes: MLP Back-Propagation, RBFN y Fuzzy ARTMAP. En
[Padmaja y otros, 2007] se usa SMOTE como método de pre-procesamiento
y se consiguen buenos resultados con RBFNs aplicadas a problemas de
deteccién de fraudes. En [Li y otros, 2006] se utiliza un método de bajo-
muestreo para eliminar patrones de la clase mayoritaria, antes de aplicar
la. RBFN. Padmaja en [Padmaja y otros, 2008] propone un filtro para
seleccionar ejemplos de la clase mayoritaria, aquellos que caen fuera de los
clusters realizados con la clase minoritaria; para realizar la experimentacion

utiliza distintos clasificadores entre ellos una RBFN.

En [Wu y Chow, 2004; Rui y Minghu, 2008] se encuentran ejemplos del
problema de desbalanceo de clases tratado con diferentes modelos de redes
neuronales, entre los que se incluye una RBFN, en el primer caso los métodos
se aplican sobre datos de deteccién de fallos en maquinas y en el segundo
caso a clasificacién de textos chinos, aqui se utiliza un método de seleccién de
caracteristicas. En [Zhao, 2009] se propone un nuevo modelo de red neuronal
para resolver problemas de multi-clasificacion sobre conjuntos de datos no
balanceados, los resultados se comparan, con un modelo de RBFN entre

otros.

El andlisis de la bibliografia existente denota que el problema de la
clasificacion no balanceada con RBFNs se ha abordado sélo desde el punto
de vista de la aplicacion a problemas reales concretos, no desde el punto
de vista del andlisis del algoritmo de disenio de RBFNs y determinacién
de su robustez frente a este tipo de problemas o tipo de método de pre-
procesamiento mas adecuado. El método que se ha utilizado con mayor

frecuencia es SMOTE, algoritmo considerado en este capitulo.
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4.4. Resultados experimentales

Para el estudio experimental, se han seleccionado cuarenta y cuatro bases
de datos del UCI [Asuncion y Newman, 2007b], con diferentes grados de

desbalanceo (IR) y en las que existe sélo una clase positiva y otra negativa.

En la tabla 4.1 se muestra el nimero de ejemplos (#Ej.), ntimero de
atributos (#Atbs.), el nombre de cada una de las clases (minoritaria y
mayoritaria), la distribucién del atributo que representa la clase y el IR.
La tabla estd ordenada de forma que se presentan las bases de datos de

forma creciente respecto a su IR, desde un bajo a un alto desbalanceo.

Para realizar el estudio comparativo se utiliza validacién cruzada de
orden 5, de forma que hay cinco particiones para entrenamiento y cinco
para test. En cada particién el 80 % de los datos son para entrenamiento y

el 20 % para test.

En este estudio experimental, los algoritmos de clasificaciéon se van a
aplicar sobre los datos originales y se analizara el comportamiento del algo-
ritmo CO?RBFN (en comparacién con otros) frente a datos pertenecientes

a clases no blanceadas.

Posteriormente, para intentar reducir el efecto provocado por el des-
balanceo, se utiliza el método de pre-procesamiento SMOTE [Chawla y
otros, 2002], considerando sélo 1 vecino més cercano para generar ejemplos
sintéticos y balancear ambas clases de forma que se consiga una distribucién

del 50 % para cada clase.

Los resultados obtenidos por CO?RBFN se van a comparar con los

resultados obtenidos mediante otros algoritmos alternativos dentro del
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Tabla 4.1: Descripcion de las bases de datos no balanceadas

Base datos #Ex. #Atbs. Clase(min., may.) %Clase(min., may.) IR
Glassl 214 9 (build-win-non-foat-proc, remainder) (35.51, 64.49) 1.82
EcoliOvs1 20 7 (im, cp) (35.00, 65.00) 1.86
Wisconsin 683 9 (malignant, benign) (35.00, 65.00) 1.86
Pima 768 8 (tested-positive, tested-negative) (34.84, 66.16) 1.90
Iris0 150 4 (Iris-Setosa, remainder) (33.33, 66.67) 2.00
Glass0 214 9 (build-win-float-proc, remainder) (32.71, 67.29) 2.06
Yeast1 1484 8 (nuc, remainder) (28.91, 71.09) 2.46
Vehiclel 846 18 (Saab, remainder) (28.37, 71.63) 2.52
Vehicle2 846 18 (Bus, remainder) (28.37, 71.63) 2.52
Vehicle3 846 18 (Opel, remainder) (28.37, 71.63) 2.52
Haberman 306 3 (Die, Survive) (27.42, 73.58) 2.68
Glass0123vs456 214 9 (non-window glass, remainder) (23.83, 76.17) 3.19
Vehicle0 846 18 (Van, remainder) (23.64, 76.36) 3.23
Ecolil 336 7 (im, remainder) (22.92, 77.08) 3.36
New-thyroid2 215 5 (hypo, remainder) (16.89, 83.11) 4.92
New-thyroid1l 215 5 (hyper, remainder) (16.28, 83.72) 5.14
Ecoli2 336 7 (pp, remainder) (15.48, 84.52) 5.46
Segment0 2308 19 (brickface, remainder) (14.26, 85.74) 6.01
Glass6 214 9 (headlamps, remainder) (13.55, 86.45) 6.38
Yeast3 1484 8 (me3, remainder) (10.98, 89.02) 8.11
Ecoli3 336 7 (imU, remainder) (10.88, 89.12) 8.19
Page-blocks0 5472 10 (remainder, text) (10.23, 89.77) 8.77
Yeast2vs4 514 8 (cyt, me2) (9.92, 90.08) 9.08
Yeast05679vs4 528 8 (me2, mit, me3, exc, vac, erl) (9.66, 90.34) 9.35
Vowel0 988 13 (hid, remainder) (9.01, 90.99) 10.10
Glass016vs2 192 9 (ve-win-float-proc, build-win-float-proc, (8.89, 91.11) 10.29
build-win-non-float-proc, headlamps)
Glass2 214 9 (Ve-win-float-proc, remainder) (8.78, 91.22) 10.39
Ecoli4 336 7 (om, remainder) (6.74, 93.26) 13.84
Yeast1vs7 459 8 (nuc, vac) (6.72, 93.28) 13.87
ShuttleOvs4 1829 9 (Rad Flow, Bypass) (6.72, 93.28) 13.87
Glass4 214 9 (containers, remainder) (6.07, 93.93) 15.47
Page-blocks13vs2 472 10 (graphic, horiz.line, picture) (5.93, 94.07) 15.85
Abalone9vs18 731 8 (18, 9) (5.65, 94.25) 16.68
Glass016vs5 184 9 (tableware, build-win-float-proc, (4.89, 95.11) 19.44
build-win-non-float-proc, headlamps)
Shuttle2vsd 129 9 (Fpv Open, Bypass) (4.65, 95.35) 20.5
Yeast1458vsT 693 8 (vac, nuc, me2, me3, pox) (4.33, 95.67) 22.10
Glassb 214 9 (tableware, remainder) (4.20, 95.80) 22.81
Yeast2vs8 482 8 (pox, cyt) (4.15, 95.85) 23.10
Yeast4 1484 8 (me2, remainder) (3.43, 96.57) 28.41
Yeast1289vs7 947 8 (vac, nuc, cyt, pox, erl) (3.17, 96.83) 30.56
Yeasth 1484 8 (mel, remainder) (2.96, 97.04) 32.78
Ecoli0137vs26 281 7 (pp, imL, cp, im, imU, imS) (2.49, 97.51) 39.15
Yeast6 1484 8 (exc, remainder) (2.49, 97.51) 39.15
Abalonel9 4174 8 (19, remainder) (0.77, 99.23) 128.87

paradigma de diseno de RBFNs y de otros modelos de redes neuronales
tales como Perceptrén Multicapa y LVQ. Especificamente, se consideran los

cinco algoritmos siguientes:
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4.4. Resultados experimentales

= LVQ. Construye una red de tipo LVQ (Learning Vector Quantization
Network) formada por un conjunto de neuronas, que representan el
prototipo més significativo de cada clase después del entrenamiento.
De esta forma, la clase de cada instancia se predice como la clase de la
neurona més cercana, siguiendo el modelo KNN [Bezdek y Kuncheva,

2001].

El algoritmo empieza seleccionando un conjunto aleatorio de n,
prototipos, de forma que cada clase esté representada por al menos

un prototipo.

A continuacién el algoritmo itera modificando las neuronas. En cada
iteracién se barajan los ejemplos del conjunto de entrenamiento y se
van tomando uno a uno. Si la neurona més préxima a dicho ejemplo
tiene la misma clase que dicho ejemplo, entonces la mueve hacia el

vector de entrada y si la clase es diferente entonces la aleja de él.

La actualizacién se realiza a través de un factor ponderado «, que se va
haciendo menor a lo largo de la ejecucién de algoritmo. El algoritmo
acaba cuando no se produce ningiin cambio sobre las neuronas o se

alcanza una cantidad T de iteraciones.

» MLP-Back: algoritmo para el disefio de redes Perceptrén Multicapa
que usa el algoritmo Backpropagation para el aprendizaje [Rojas y

Feldman, 1996] (descrito en la seccién 3.5 del capitulo 3).

» MLP-Grad: algoritmo para el diseno de redes Perceptrén Multicapa
que usa el algoritmo del Gradiente conjugado [Widrow y Lehr, 1990;
Moller, 1993] para el entrenamiento de la red. En general, las técnicas

basadas en el gradiente son métodos [Lipmann, 1987] clasicos en redes
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neuronales para la determinacién de los pesos. Su funcionamiento
consiste en ir presentando a la red las distintas muestras del conjunto
de entrenamiento, para cada muestra se obtiene la diferencia entre
la salida de la red y la salida real. Esta diferencia es la informacién
de gradiente que se obtiene y se utilizard para determinar el cambio
en los pesos de forma que la salida de la red se aproxime a la real.
Comparada con la técnica de gradiente descendiente, la del gradiente
conjugado toma un camino més directo hacia el conjunto de pesos

optimo.

= RBFN-Decr: algoritmo para el diseno de RBFNs basado en un esquema
decremental [Broomhead y Lowe, 1988] (descrito en la seccién 2.3.4 del

capitulo 2).

= RBFN-Incr: algoritmo para el disefio de RBFNs basado en un esquema

incremental [Plat, 1991] (descrito en la seccién 2.3.4 del capitulo 2).

Las ejecuciones de todos los métodos anteriores se han realizado con la
herramienta KEEL [Alcaléd-Fdez y otros, 2009] y los valores utilizados para
los parametros de los algoritmos son los recomendados por los autores de
los mismos en la bibliografia. En la tabla 4.2 se muestran los valores de
los pardmetros utilizados por CO?RBFN. Los valores de los pardmetros
utilizados por el resto de algoritmos usados en la experimentacion se

muestran en el apéndice C.

La medida para calcular la media de aciertos es la métrica MG. El

nimero de repeticiones para los algoritmos se ha fijado a 5.
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Tabla 4.2: Pardmetros de CO? RBFN

Pardmetro Valor
Generaciones del ciclo principal 200
Nimero de RBF's 5

4.5. Analisis de resultados

En esta secciéon se va a comparar y analizar los resultados obtenidos
mediante los diferentes algoritmos. Primero se analizan los resultados
obtenidos cuando los algoritmos se aplican sobre los datos originales, sin
pre-procesamiento. Posteriormente se analizarédn los resultados conseguidos

cuando los algoritmos se aplican a los datos pre-procesados mediante

SMOTE.

Para el analisis de los resultados se aplican técnicas de test de contraste
de hipétesis [Garcia y otros, 2009a; Sheskin, 2006]. Especificamente, se van
a utilizar tests no paramétricos debido a que las condiciones iniciales que
se deben garantizar para poder aplicar tests paramétricos puede que no se

satisfagan [Demsar, 2006].

Se utiliza el test de ranking de signos de Wilcoxon [Wilcoxon, 1945]
como test no paramétrico para establecer comparaciones entre cada dos
algoritmos. Para establecer comparaciones entre multiples algoritmos se
emplea el test de Iman-Davenport [Sheskin, 2006] que detecta diferencias
estadisticas entre un grupo de resultados, y el test de Holm [Holm, 1979]

para detectar entre qué algoritmos existen tales diferencias.

El test de Holm permite conocer si se rechaza o no una hipotesis de

igualdad de medias con un nivel de confianza «. Es importante calcular el
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p-valor asociado con cada comparacién, que representa el nivel méas bajo de
confianza para que se rechace la hipdtesis. De esta forma, se determina si
entre dos algoritmos existen o no diferencias significativas y cuantificarlas si

las hay. Se considera un nivel de confianza de a=0.05.

4.5.1. Anadlisis de los resultados sin pre-procesamiento de los

datos

En primer lugar, se compararan los resultados obtenidos mediante los
diferentes métodos aplicados sobre las bases de datos originales, sin ningin

tipo de pre-procesamiento.

En la tabla 4.3 podemos observar los resultados obtenidos. Cada fila
se corresponde con los resultados para una base de datos y cada columna
muestra el acierto en test y la desviacién tipica, conseguido por cada uno
de los métodos. En la ultima fila se muestra la media de acierto en test y
su desviacion tipica. Como puede observarse CO’RFBN obtiene los mejores
resultados en media de todas las bases de datos asi como una desviacion baja,

inferior al resto de métodos, lo cual indica que es un algoritmo robusto.

A continuacién se aplican los test estadisticos sobre los resultados

obtenidos.

En la figura 4.3 se muestra el ranking medio calculado para cada
algoritmo de acuerdo con la métrica MG. Se puede observar que CO’RBFN
es el algoritmo que tiene mejor valor en el ranking (obtiene el valor més
bajo), mientras que LVQ y RBFN-Decr obtienen las peores posiciones en la
ordenacion. MLP-Back, MLP-Grad y RBFN-Incr tienen comportamientos

similares entre si.
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Tabla 4.3: Resultados experimentales sin pre-procesamiento

Base datos CO?RBFN LvQ MLP-Back MLP-Grad RBFN-Decr  RBFN-Incr
glassl 69.30 £ 6.16 62.27 £ 11.19 56.32 £10.53 71.28 £4.47 67.99 £ 10.07 73.23 £8.10
ecoliOvsl 97.03£2.80 93.68 £3.87  97.59 + 1.99 0.00 £ 0.00 94.71 +£4.23 92.93 £ 8.40
wisconsin 97.29 £ 0.77 92.65 £ 5.78 96.23 £ 1.15 93.89 £2.23 9531 £1.88 95.55+1.89
pima 71.73 £4.30  56.95+£10.07 71.10+4.80 67.72+4.14 65.00 +£6.63 62.03 & 5.48
iris0 99.79 £1.01 100.00 £0.00 100.00 £+ 0.00 100.00 +0.00 99.70 +0.82  99.80 £ 0.69
glassO 75.69 £7.12  69.58 £7.76  64.68 £8.60 80.08 +£6.44 68.01 &+ 15.37 70.76 £+ 12.06
yeast1 70.77 £3.58  53.62+8.61 65.86+4.92 63.36 291 39.71+ 18.55 46.94 £+ 15.37
vehiclel 65.57 £2.98  52.18 £13.27 60.85 +13.43 77.10 +4.55 52.45 4+ 18.91 59.36 & 6.46
vehicle2 83.37£3.83 69.53+8.85 63.86+11.07 97.65+1.71 7250+8.73 91.23 +3.46
vehicle3 66.97 £3.46  52.75 £8.07  64.15+4.84  74.68 £5.7.0 56.27 +10.93 54.42 &+ 6.37
haberman 61.21 £+ 7.26 42.08 £ 12.97 61.10 £ 8.59 45.74 £ 6.85 47.62 £12.55 47.99 +£9.51
glass0123vs456  92.27 +£3.27  85.88£8.21  91.55+3.44  86.15+4.52 87.74+7.08 93.63 +4.39
vehicle0 89.12 4+ 4.55 67.90 £12.22 68.54 £11.90 95.70 £2.43 79.21 £14.2 94.09 £ 2.70
ecolil 88.65 £4.42  77.00 £10.51 85.05+3.83  66.92+34.41 79.20 + 13.93 82.17 &+ 8.92
newthyroid2 98.40 £3.72  78.73+£25.19 84.16+18.26 95.93+4.32 90.89 +6.38 98.86 £ 2.32
newthyroidl 08.02 £3.05  84.86 +£12.48 82.81 +£19.05 96.49+3.78 9298 +6.21 97.99 + 3.73
ecoli2 92.02 £+ 3.40 85.89 £11.71 81.11 £8.22 68.50 + 34.87 77.11 £15.43 78.67 £ 14.51
segment( 96.05 +£2.20  82.61+9.12 1.71 £+ 8.36 0.00 £ 0.00 59.55 £+ 23.33 98.22 £ 1.46
glass6 87.07£7.38 85.75+£8.04 90.40+6.42 88.60+11.01 88.12+8.95 91.23 +6.60
yeast3 89.51 £2.58  67.78 £18.86 74.57£5.51  81.82+6.51 32.65+24.84 67.40 + 14.61
ecoli3 87.02£7.65 74.24 £19.72 59.14 + 33.33  54.32 +29.03 66.64 £ 23.66 68.43 £+ 29.52
pageblocks0 86.07 £2.40  55.39+£15.72 73.72+8.05 85.01 +1.85 65.00+ 15.38 86.58 £+ 2.43
yeast2vsd 86.87 £4.90  73.54 +£11.47 7281 +6.48  65.44 4+ 34.06 67.13 +£25.15 70.71 £+ 19.93
yeast05679vs4 77.06 + 8.20 64.12 £ 12.75 66.31 £10.08 58.25 +11.16 52.06 £+ 18.50 40.14 + 20.82
vowel0 87.03 £5.86  51.52+14.27 68.74+6.33  98.97+1.79 83.81 +12.29 99.43 + 1.39
glass016vs2 4727 £19.50 32.94 +31.01 23.99 £+ 27.91 46.9 +29.85 21.98 £ 26.97 29.92 + 31.83
glass2 57.23 £15.11 27.58 £26.77 18.89 +21.63  28.6 &+ 30.78 23.86 &+ 27.24 26.67 £ 28.65
ecoli4 90.96 £6.23 7849+ 15.70 62.30+32.00 69.09 £ 34.55 82.12 4+ 15.88 80.65 £+ 15.93
shuttlecOvsc4 69.69 £12.50 96.13 £10.16 82.64 +24.84 99.60 +0.81 98.53 £5.42 99.75 £+ 0.55
yeast1vs7 99.67 £0.80  36.75+28.45  53.8+16.04 38.51+23.65 3590+ 23.42 6.53 £ 14.97
glassd 81.84 £ 14.07 65.47 £24.22 79.66 + 18.82 71.70 & 25.45 72.06 + 34.5 94.89 & 8.68
pageblocks13vs4d 90.15 £ 7.70 74.97 £ 1149 88.21 £9.29 98.66 +£ 4.04 45.81 £27.89 83.41 +11.33
abalone918 75.70 £9.52  27.54 £22.45 55.56 + 18.66 62.98 & 11.28 32.60 & 15.58 20.62 £ 16.85
glass016vsH 62.40 £40.00 35.92+41.56 87.52+4.55  79.55+35.97 71.78 £29.02 80.06 £ 21.55
shuttlec2vscd 93.59 £11.70  70.14 £ 40.99 80.28 + 18.41 94.66 & 10.51 55.25 4+ 49.00 81.59 + 36.05
yeast1458vs7 55.02 £14.70 21.76 £21.34 45.10 £ 17.16 8.75£17.76 3.89 £13.45 0.00 £ 0.00
glassh 57.30 £43.95 21.89 +£35.73 85.28 +5.84  88.51 +21.88 66.02 &+ 42.34 67.24 £ 39.76
yeast2vs8 71.88 £14.13 60.66 £29.22 64.18 +£15.59 70.72 4+ 19.06 71.76 &+ 13.96 72.79 £ 13.42
yeast4 77.33£10.86 45.02 £20.08 60.29 + 14.76 44.57 £8.61 30.71 £+ 26.18 12.94 £+ 17.64
yeast1289vs7 55.19 £ 22.50 26.13 £22.28 38.00 £ 23.10 42.08 £ 23.47 18.45 +23.43 0.00 £ 0.00
yeasth 94.12 £4.40  76.93 £23.64 59.79 +26.63 63.98 & 14.45 35.99 & 29.21 44.80 £ 23.77
ecoli0137vs26 70.50 £29.50 52.16 £ 46.90 61.92 +35.45 58.83 +48.37 68.70 &+ 40.14 69.50 £ 40.62
yeast6 83.27 £10.45 64.85+28.28 60.33 +16.06 53.23 +20.1 15.33 & 25.68 28.34 £ 30.40
abalonel9 50.12 £21.81 11.42+20.60 49.88+13.87 0.00+0.00 0.00+0.00 0.00 £ 0.00
Media 79.48 £9.46 61.53+17.76 67.27+13.18 66.69 £+ 13.62 59.82 + 18.03 65.03 + 12.8

Una vez vistos los rankings obtenidos, se analiza si existen diferencias

significativas entre los resultados de los algoritmos usados en el estudio
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5,000
4,500
4,000

Algoritmo Ranking

CO?RBFN 1.932 3,500
LVQ 4.455 2500
MTLP-Back 3.477 500
MLP-Grad 3.273 0500
RBFN-Decr 4.50 0,000 . o a R . .
RBFN-Incr 3.364 oo'&é < ézﬁ* &S’o é\j’ &@,\“

Figura 4.3: Ranking de acuerdo con la MG, resultados sin pre-procesamiento. El algoritmo
mejor es el que consigue el valor mas bajo

experimental, para ello utiliza el test de Iman-Davenport. El estadistico
obtenido por el test de Iman-Davenport es 14.624. El valor critico de la
distribucién Fr con 5y 215 grados de libertad es de 2.256. Al ser menor el
valor critico que el estadistico obtenido se deduce que se rechaza la hipdtesis
de igualdad de medias, es decir, existen diferencias significativas entre los

métodos.

La tabla 4.4 muestra los resultados del test de Iman-Davenport.

Tabla 4.4: Resultados del test de Iman-Davenport en cuanto a la precision en clasificacion
sin pre-procesamiento

Test Estadistico Valor Fr  Hipdtesis nula
(a=0.05)
Iman-Davenport 14.624 2.256 Rechazada

Una vez visto que si existen diferencias significativas entre los resultados
obtenidos por los diferentes algoritmos, se va a aplicar el test de Holm para
comparar el mejor método del ranking, en este caso CO?RBFN, con el
resto de métodos, de esta forma se intenta ver con cudles de ellos tiene

diferencias significativas. Los resultados se muestran en la tabla 4.5. En
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todos los casos ocurre que el valor p; es menor que el correspondiente « \ i,
lo que implica que se rechaza la hipétesis de igualdad de medias, es decir,
existen diferencias significativas entre el algoritmo de control, CO?’RBFN, y
el resto de algoritmos.

Tabla 4.5: Resultados del test de Holm aplicado a las bases de datos sin pre-procesamiento.
CO?RBFN es el método de control

i Algoritmo z P a\i Hipdtesis nula
(a=0.05)
RBFN-Decr 6.439 1.204E-10 0.01 Rechazada
LvVQ 6.325 2.535E-10 0.0125 Rechazada

RBFN-Back 3.875 1.068E-4 0.017 Rechazada
MLP-Incr 3.590 3.310E-4 0.025 Rechazada
MLP-Grad 3.362 7.743E-4 0.05 Rechazada

= N W s Ot

Como se observa en la tabla 4.5 se rechaza en todos los casos la hipdtesis
nula de igualdad, con lo que se puede concluir que la eficiencia de CO?’RBFN
supera significativamente a la de los otros métodos, en este caso con los
resultados obtenidos al procesar las bases de datos originales, sin pre-

procesamiento.

4.5.2. Analisis de los resultados con SMIOTE como algoritmo

de pre-procesamiento

En esta seccién se va a realizar un pre-procesamiento con SMOTE de las
bases de datos antes de aplicar los métodos de clasificacién. Los resultados
de la experimentacién sobre las bases de datos pre-procesadas se muestran

en la tabla 4.7.

En un primer estudio sobre los resultados obtenidos se ha comprobado

que los resultados obtenidos por cada método individualmente sin la
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aplicaciéon de SMOTE (tabla 4.3) son peores que los obtenidos tras la
aplicacién de SMOTE (tabla 4.7). Para realizar un andlisis mas formal de los
resultados, se aplica el test de ranking de signos de Wilcoxon para comparar
los resultados de cada método obtenidos con los datos sin pre-procesamiento,
frente a los resultados obtenidos por el mismo método aplicado sobre los

datos a los que se les ha aplicado SMOTE.

En la tabla 4.6 se muestran los resultados obtenidos, de los que se puede
deducir que el pre-proceso de datos es necesario cuando se tratan bases de
datos no balanceadas, asi el resultado de todos los métodos cuando se ha
aplicado SMOTE mejora con respecto a los resultados de ellos mismos sobre
los datos originales.

Tabla 4.6: Test de Wilcoxon para comparar el uso de SMOTE frente al no pre-

procesamiento de los datos. R se corresponde con los valores con SMOTE
y R™ los resultados con los datos originales

Comparacién Rt R~ p-valor Hipétesis nula

(a = 0.05)
CO2?RBFN+SMOTE vs. CO2RBFN  856.0 134.0 0.000 Rechazada para CO?RBFN+SMOTE
LVQ+SMOTE vs LVQ 969.5 20.5 0.000 Rechazada para LVQ+SMOTE

MLP-Back+SMOTE vs MLP-Back 853.5 136.5 0.000 Rechazada para MLP-Back+SMOTE

MLPGrad+SMOTE vs MLPGrad 873.0 117.0 0.000 Rechazada para MLPGrad+SMOTE

RBFNDecr+SMOTE vs RBFNDecr  816.0 174.0 0.000 Rechazada para RBFNDecr+SMOTE

RBFNIncr+SMOTE vs RBFNIncr 811.0 179.0 0.000 Rechazada para RBFNIncr+SMOTE

Como se ve en la tabla 4.6, el comportamiento de todos los métodos

mejora cuando se aplican sobre los datos pre-procesados.

A continuacién se analiza la eficiencia de los métodos aplicados a las

bases de datos pre-procesadas.

En la figura 4.4 se muestra el ranking medio calculado para cada

algoritmo de acuerdo con la métrica MG. Se puede observar que CO?RBFN
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Tabla 4.7: Resultados experimentales con SMOTE

Base datos CO’RBFN LvQ MLP-Back MLP-Grad RBFN-Decr RBFN-Incr
glassl 69.86 +£6.44 65.33£7.63 57.53+£7.14 71.93+£598 67.95+ 14.41 73.78 £8.91
ecoliOvsl 96.18 £2.96 93.05 £3.63 97.22 £ 1.70 0.00 £ 0.00 94.69 +4.71 95.13 &+ 5.26
wisconsin 97.26 £ 0.85 94.02+5.18 90.52 £ 17.72 95.31 £ 1.57 94.41 £4.95 94.16 £ 5.07
pima 72.56 £3.71  59.63 £5.77 69.89 £ 6.63 69.62 +£4.85 63.97 £7.71 61.95+4.45
irisO 99.90 £ 0.50 100.00 £ 0.00 100.00 £ 0.00 100.00 £ 0.00 99.80 £+ 0.69 99.69 £ 1.10
glassO 75.64 £6.99 67.79 £5.03 68.62+6.21 79.53+£5.75 71.89 £9.37 76.36 + 6.62
yeast1l 70.08 £3.47 H7.77T£6.70 63.16 £13.54 7234+ 3.11 34.15 £ 20.61 62.45 £ 9.80
vehiclel 69.08 £4.37 59.21 £6.01 61.19+593 81.94+331 61.78 £9.60 60.7 £5.03
vehicle2 87.24£398 7234£575 70.18£8.18 97.50 £1.58 73.19 £ 10.18 91.55 £ 2.98
vehicle3 69.55 +£3.98 60.27 £5.96 64.82+3.06 79.27+£3.49 61.28 +6.82 58.37 £6.79
haberman 60.21 £6.25 50.92 £8.28 56.24 +10.64 57.47 £7.29 58.04 £8.51 53.38 £5.21
glass0123vs456 93.78 + 3.28  88.46 + 5.58 84.03 £7.56 87.67 £ 5.65 88.94 +9.22 92.17 4+ 4.33
vehicle0 92.15 +2.48 77.65 £ 5.05 81.4+5.02 95.07+£2.70 73.22+£19.41 90.21 £5.11
ecolil 87.84 £4.10 85.03 £5.72 86.85+3.88 69.58 & 35.02 81.50 & 18.02 87.57 £ 6.31
newthyroid2 98.46 +2.22 91.34£7.51 9848 +1.12 98.82£3.00 93.52 £5.17 99.04 £+ 1.37
newthyroidl 97.54 £4.03 94.95+4.83 97.35+2.63 99.44 £0.69 88.98 +7.35 98.63 £ 2.43
ecoli2 93.14 £4.50 83.62+£7.41 87.54+6.36 72.93 £ 36.58 72.68 &+ 21.91 81.85 £+ 15.8
segment0 97.97 £0.81 82.45 +6.08 1.99+9.77  0.00+£0.00 62.58 £+ 14.89 97.96 + 1.15
glass6 85.93 £8.39 85.86+7.19 88.05+7.17 85.19+9.20 88.16+8.22 85.52+9.05
yeast3 91.11 £2.34 8292 +4.88 8296 £ 17.18 91.65 +2.47 56.92 £ 29.97 87.77 £ 4.56
ecoli3 85.72 £ 7.90 8227 +£6.06 86.65+6.09 68.36 £ 34.94 78.96 & 20.01 86.26 £ 9.65
pageblocks0 88.60 £2.01 76.39£495 7865+7.02 93.72+£1.05 68.33 £ 16.66 57.03 £ 13.20
yeast2vsd 87.29 £3.60 82.79£5.09 85.61+6.06 67.96+ 34.57 69.93 & 23.54 81.72 £ 10.33
yeast05679vsd 7822+ 5.10 69.77+£9.12 76.90 £5.61 7532+ 6.46 53.02+27.34 72.19 + 12.11
vowel0 93.77 £3.52 78.12+£6.18 84.55+6.61 99.19 £1.73 93.14 £+ 10.87 99.36 £ 1.63
glass016vs2 56.44 £ 20.80 58.93 £12.85 45.07 £ 26.29 62.97 £ 18.08 66.17 & 18.50 64.96 + 14.63
glass2 58.15 £+ 25.25 58.76 £ 13.33 63.98 £+ 10.68 67.51 &+ 17.36 62.63 & 17.59 66.42 £+ 11.93
ecoli4 89.65 £6.17 9237 £529 91.35+6.65 68.62 £ 34.32 88.05 + 18.95 93.72 £ 5.94
shuttlecOvscd  99.58 £ 0.80  99.60 + 0.81  99.83 £ 0.55  99.75 + 0.66 98.27 + 5.48 99.91 &+ 0.12
yeast1vs7 99.49 £ 0.90 59.38 £15.49 69.75+8.32 62.94 £ 12.31 42.46 £+ 25.31 64.85 £ 11.41
glassd 85.45 + 12.62 80.68 £ 20.55 87.93 £ 10.08 80.94 £ 26.7 76.64 £+ 25.73 93.62 £ 8.31
pageblock13vs4 96.65 +3.60 93.29 +£4.61 79.88 +12.93 98.50 +£2.76 88.33 + 18.54 86.55 &+ 13.99
abalone918 77.41 £10.60 52.11 £11.77 75.41 £16.73 75.42 £ 11.58 53.82 £9.78 70.30 + 8.91
glass016vs5 84.71 +£31.80 85.09 +£12.39 91.21 £6.84 85.16 + 27.25 85.27 £ 12.36 83.58 £+ 22.37
shuttlec2vsed  99.51 +1.00 97.924+ 448 97.93 +£5.06 99.26 + 1.28 77.14 + 38.8 75.25 + 38.66
yeast1458vs7 60.8 £11.20 52.49 +£12.66 60.79 £ 7.76  55.12 £ 20.49 34.52 £+ 22.68 52.03 £ 17.95
glassh 74.91 £ 38.45 88.73 £7.60 80.49 £+ 30.59 77.83 £ 31.32 69.87 £ 36.50 69.82 + 37.32
yeast2vs8 77.31 £12.23 69.26 £ 10.47 71.19 £11.67 70.06 £ 21.25 53.58 £ 25.15 74.19 £ 12.05
yeast4 78.95 +4.23 76.50 £6.58 80.92 +4.56 77.96 £8.51 59.46 + 21.78 78.62 + 7.27
yeast1289vs7  70.14 £7.50 55.15+8.35 69.44+548 60.87 £9.10 23.28 +24.96 63.19 + 10.36
yeasth 94.69 £ 3.60 94.86 £2.07 91.67 £6.02 93.17 £5.09 40.41 £ 43.18 94.54 £ 3.96
ecoli0137vs26  70.09 + 36.30 66.41 4+ 34.27 54.87 +45.05 57.69 &+ 47.13 62.74 + 38.02 61.16 + 43.29
yeast6 86.57 £ 8.40  76.41 £10.18 85.78 £5.61 84.59 £ 7.71 34.09 & 36.30 83.47 £ 9.04
abalonel9 70.18 £ 11.77 52.86 £ 15.69 60.46 £+ 14.83 51.87 £ 11.45 54.47 £ 14.09 63.32 £ 12.10
Media 83.36 £ 7.84 76.20+8.07 76.78 £9.29 75.91 + 11.94 68.69 £ 17.81 79.19 £ 10.18

es el algoritmo que tiene mejor ranking, mientras que LVQ y RBFN-Decr

obtienen los peores rankings. MLP-Back, MLP-Grad y RBFN-Incr tienen
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5,000

Algoritmo Ranking 4,500
4,000
CO*RBFN 2.250 3500
LvQ 4.364 2500
MLP-Back 3.295 1,500
MLP-Grad 3.160 0200
RBFN-Decr 4.591 0000 . N N N
&S & £ & S
RBFN-Incr 3.341 00,3& @8” é\sp Qé‘ep @‘é\

Figura 4.4: Ranking de acuerdo con la MG wutilizando SMOTE como pre-procesamiento.
El algoritmo mejor es el que consigue el valor mds bajo

comportamientos similares entre si.

Una vez vistos los rankings obtenidos, se aplica el test de Iman-
Davenport. El estadistico obtenido por el test es de 11.457. El valor critico
de la distribucion Fr con 5y 215 grados de libertad es de 2.256. Al ser menor
el valor critico que el estadistico obtenido se deduce que existen diferencias

significativas entre los métodos.
La tabla 4.8 muestra los resultados del test de Iman-Davenport.

Tabla 4.8: Resultados del test de Iman-Davenport en cuanto a la precision en clasificacion
usando SMOTE

Test Estadistico Valor Fr  Hipdtesis nula
(=0.05)
Iman-Davenport 11.457 2.256 Rechazada

A continuacién se aplica el test de Holm para comparar el método que
tiene el mejor ranking (CO?RBFN) con el resto de métodos. Los resultados
se muestran en la tabla 4.9, en la cual los algoritmos estan ordenados con

respecto al valor z obtenido. El valor p; obtenido se compara con el valor
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a \ i situado en la misma fila de la tabla, en todos los casos ocurre que el
valor p; es menor que el correspondiente « \ i, lo que implica que existen
diferencias significativas entre el algoritmo de control, CO?RBFN, y el resto

de algoritmos.

Tabla 4.9: Test de Holm aplicado a todas las bases de datos pre-procesadas con SMOTE.
CO?RBEFN es el método de control

i Algoritmo z D a\ 7 Hipdtesis nula
(=0.05)

5 RBFN-Decr 5.869 4.385E-9  0.01 Rechazada

4 LvQ 5.299 1.163E-7 0.0125 Rechazada

3 RBFN-Incr 2.735 0.006 0.017 Rechazada

2 MLP-Back 2.621 0.009 0.025 Rechazada

1  MLP-Grad 2.280 0.023 0.05 Rechazada

Como se observa en la tabla 4.9 se rechaza en todos los casos la hipdtesis
nula de igualdad, con lo que se puede concluir que la eficiencia de CO?RBFN

supera a la de los otros métodos.

4.6. Conclusiones

En este capitulo se ha aplicado CO?RBFN, a la clasificacién de bases de
datos no balanceadas y sus resultados se han comparado con los obtenidos

mediante otros algoritmos dentro del paradigma de las redes neuronales.

Comparando los resultados de los algoritmos aplicados a las bases de
datos sin pre-procesar, obtenemos que el mejor comportamiento es el de
CO?RBFN vy el analisis estadistico de los datos muestra que las diferencias
con el resto de métodos son significativas. CO?RBFN obtiene también los

resultados con la desviacién tipica mas baja indicando que es un método
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robusto.

En una segunda fase de comparaciones, se aplican los algoritmos a
las bases de datos pre-procesadas mediante SMOTE. En primer lugar se
demuestra que existen diferencias significativas comparando cada método
aplicado a los datos sin pre-procesar con él mismo aplicado a los datos pre-
procesados mediante SMOTE, lo cual pone de manifiesto la necesidad del

pre-procesamiento en este tipo de bases de datos desbalanceadas.

Por 1ltimo se han comparado los resultados obtenidos por los algoritmos,
aplicados sobre las bases de datos pre-procesadas mediante SMOTE, y
CO?RBFN vuelve a obtener los mejores resultados en la clasificacién.
De nuevo los test estadisticos aplicados muestran que existen diferencias

significativas entre él y el resto de algoritmos.
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Capitulo 5

CO?RBFN aplicado a la

prediccion de series

temporales

Muchas de las bases de datos estan formadas por series con observaciones
de caracter cronoldgico que normalmente se realizan de forma repetida y con
la misma frecuencia. A este tipo de series se les denomina series temporales.
Estas bases de datos se utilizan en muchas aplicaciones reales por lo que
existe un gran interés histérico en su estudio dentro del area de la estadistica.
Este interés se ha acrecentado con el desarrollo de la mineria de datos, dando

lugar a lo que se conoce como mineria de datos temporales.

La prediccion de series temporales es un area de investigacion activa en
la que los paradigmas tipicos utilizados han sido los modelos estadisticos
[Frances y Dijk, 2000], tales como ARIMA (Auto-Regressive Integrated
Moving Average), y en la que cada vez mds se estdn aplicando nuevos

métodos pertenecientes a la mineria de datos. Entre las técnicas de
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mineria de datos aplicadas a prediccién de series temporales cabe destacar
principalmente las redes neuronales [Hobbs y otros, 1998; Ture y Kurt, 2006;
Pino y otros, 2008; Co y Boosarawongse, 2007] y los sistemas basados en
reglas difusas [Azadeh y otros, 2008; Jang, 1993; Khashei y otros, 2008; Liu
y otros, 2008; Yu y Wilkinson, 2008].

En este capitulo el objetivo es aplicar CO?RBFN para extraer cono-
cimiento de problemas de prediccion de series temporales. Para ello se
analizan previamente las caracteristicas y el problema de predicciéon de
series temporales, asi como un estudio bibliografico de los métodos utilizados
en este tipo de problemas. A continuacion, se describen la modificaciones
realizadas en CO?RBFN para poder aplicarlo a este tipo de problema y se
aplicara el método a series temporales descritas en la bibliografia y a un

problema de prediccién del precio del aceite de oliva virgen extra.

5.1. El problema de prediccién de series tempora-

les

El objetivo del andlisis de series temporales es realizar inferencias sobre
el proceso estocastico desconocido a partir de la serie temporal observada.
El problema es que practicamente todas las variables aleatorias, cuando se
ordenan seguin un parametro temporal, pueden ser consideradas un proceso
estocastico y que, por otra parte, inicamente disponemos de una realizacién
muestral del proceso (una unica serie temporal). Por este motivo debemos
imponer una serie de condiciones o requisitos que permitan realizar las

inferencias de interés.
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El tipo de anélisis, asi como los modelos en los que se base el estudio,
dependeran en gran medida del tipo de cuestiones que se quieran responder.
Cuando el estudio se corresponde con una Unica variable, el andlisis de
series temporales usualmente intenta construir un modelo que explique la
estructura (descripcién) y anticipe la evolucién (prediccién) de la variable
de interés. De esta forma, en el modo descriptivo, se usan los datos
para encontrar patrones de su comportamiento, reglas que describen las
asociaciones entre las ocurrencias que permiten descubrir generalidades y
anomalias en el comportamiento de los datos. En el modo predictivo, los
datos se analizan para poder descubrir un modelo de su comportamiento
futuro y asi poder estimar posibles valores y tendencias. Es decir, existen
dos grandes objetivos que han impulsado el estudio de las series temporales:
identificar la naturaleza del sistema que genera la secuencia de los datos, y

predecir los valores futuros que tomara la serie temporal.

El objetivo de cualquier método de prediccion bésico es deducir un
resultado a partir de un conjunto de valores pasados. Hay diversas razones

para el estudio de las series temporales:
= la necesidad de predecir el comportamiento de una variable en el
futuro,
= la necesidad de controlar un proceso dado,

= mejorar los beneficios de una empresa, anticipando los incrementos o

decrementos de precio en el mercado,
= la simulacién de fenémenos que no se pueden implementar fisicamente,

= la generacién de nuevas teorias fisicas o biologias, etc.
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En general, el objetivo ultimo es incrementar el conocimiento sobre un
determinado fenémeno o aspecto de nuestro entorno con los datos que se
tienen del pasado y del presente. Por lo tanto, el principal objetivo es extraer
las regularidades que se han observado en el pasado sobre el comportamiento
de la variable, es decir, obtener el mecanismo que la genera, para asi entender
mejor su comportamiento a lo largo del tiempo. Ademads, bajo el supuesto de
que las condiciones estructurales que conforman la serie objeto de estudio
permanecen constantes, también se trata de predecir el comportamiento

futuro.

El analisis de una serie temporal se puede ver cémo la construccién de
un modelo que se ajuste a la evolucién de los datos de serie. El modelo puede

tener enfoques diferentes segtin la orientacion de su estudio.

5.2. Procesos estocasticos y series temporales

En esta seccion se describen las caracteristicas de las series temporales

necesarias para poder realizar un analisis de las mismas.

Una serie temporal es un conjunto de observaciones regulares ordenadas
en el tiempo, sobre una determinada variable, tomadas en periodos de
tiempo sucesivos y en la mayoria de los casos equidistantes. Las series pueden
tener una periodicidad anual, semestral, trimestral, mensual, etc., segiin los

periodos de tiempo en los que estdn recogidos los datos que la componen.

Ejemplos de series temporales se pueden encontrar en muchos dmbitos
de conocimiento: economia (tasa de desempleo, evolucién de precios de

un determinado producto, etc), demografia (crecimiento de la poblacién,
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envejecimiento de la misma, etc), meteorologia (nivel de temperatura anual,
tasa de lluvias, etc), medio ambiente (emisiones anuales de C'O,, tasa de

deforestacién, etc).

Una serie temporal se suele representar mediante un grafico temporal
en el que el tiempo se mide en el eje de abscisas y el valor de la variable

observada en el eje de ordenadas.

Una serie temporal se dice que es estacionaria (o estable) si los
valores de ésta oscilan alrededor de un nivel constante, es decir la media
y la variabilidad se mantienen constantes a lo largo del tiempo. Por el
contrario, una serie que no mantiene una media constante se dice que es
no estacionaria. Cuando las series, independientemente de tener un nivel
fijo o variable en el tiempo, tienen ademéas un comportamiento superpuesto
que se repite a lo largo del tiempo, se dice que la serie es estacional. La
estacionalidad hace que la media de las observaciones no sea constante, pero

evoluciona de forma previsible de acuerdo con un patrén ciclico.

En la practica la clasificacién de una serie como estacionaria o no
estacionaria depende del periodo durante el cual se lleve a cabo la
observacién, ya que por ejemplo una serie puede ser estacionaria en un

periodo corto y no estacionaria si se considera un periodo mas largo.

Una serie temporal se considera una realizacién muestral o trayectoria
(conjunto de observaciones ordenadas en el tiempo) de lo que se conoce
como proceso estocdstico. Un proceso estocdstico se define como un conjunto
de variables aleatorias, {x;} t = 1,2,..., ordenadas segin un pardmetro
temporal ¢. Una serie temporal seria una muestra de tal proceso, es decir,

r1,T2,...,T, €s una serie de t datos. Por ejemplo, podemos considerar
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como proceso estocastico la temperatura media diaria en una ciudad y las
observaciones se realizan todos los dias del ano. Una serie temporal serian

las observaciones correspondientes a un ano.

Un proceso estocdstico queda caracterizado al definir la distribucién de
probabilidades conjunta de las variables aleatorias 1, zs, ..., z;, para cual-
quier valor de t. Estas distribuciones (conocidas como finito-dimensionales)
se pueden calcular cuando se puede disponer de varias series (realizaciones)
del proceso estocastico, sin embargo en ciertas situaciones sélo podemos
observar una realizacién del proceso. Para poder estimar las caracteristicas
transversales del proceso (medias, varianzas, etc.) a partir de su evolucién
longitudinal, es necesario suponer que dichas caracteristicas son estables a
lo largo del tiempo. Es decir, para poder efectuar inferencias a partir de una
sola realizacién se han de imponer al proceso estocastico las restricciones de

estactonaridad y ergodicidad.

Un proceso estocastico (o serie temporal) es estacionario en sentido
estricto o fuertemente estacionario, si se cumple que la distribucién con-
junta de cualquier conjunto de variables no se modifica al realizar un
desplazamiento de las variables en el tiempo, es decir, F(z;, zk,...,2;) =
F(H?j_H‘, Lhotgy e ,xl+i).

La estacionaridad en sentido estricto es una restriccién muy fuerte, ya
que para probarla se debe disponer de todas las distribuciones conjuntas para
cualquier subconjunto de variables del proceso. Para relajar esta condicién,
de forma que se pueda contrastar en la practica, se define un proceso
estacionario en sentido amplio o débilmente estacionario, como aquel que

cumple las condiciones siguientes:
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1. la media es constante en el tiempo, E[xi| = Vit

2. la varianza también es constante en el tiempo, Var(z;) = 02 Vt

3. la covarianza entre dos observaciones s6lo depende de los retardos entre

ellas (k) y no del tiempo, E[(z; — p)(xs—p — p)] = vVt

En un proceso estacionario las autocovarianzas y autocorrelaciones solo
dependen del retardo entre las observaciones y la relacién entre x; v xs_g
es siempre igual a la relacion entre x y x;1 . De esta forma, en los procesos
estacionarios Cov(xy, xpk) = Cov(Xpyj, Teyjik) = J =0,£1,£2,...y
las autocorrelaciones quedan definidas como pp = %’ k > 0. Al ser el

proceso estacionario se cumple, en resumen, yg = 02, Y, = Y_k y por tanto
Pk = P—k-
Se dice que un proceso es ergddico cuando los valores de la serie temporal

alejados en el tiempo estan poco correlados. Una condicién necesaria, aunque

no suficiente, de la ergodicidad es que limy_, ., pr = 0.

Se puede estimar la media (u), varianza (79) y covarianzas ( 71,...)
(denominadas autocovarianzas, por cuanto se refieren a covarianzas de la
misma variable), de un proceso haciendo uso de las las ecuaciones 5.1. Para
que estas estimaciones se puedan hacer a partir de una tinica realizacién se
necesita que el proceso sea estacionario y para que dichas inferencias sean

consistentes se necesita que el proceso sea ergédico.
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Yo=z> (= f1)? (5.1)

Tk =7 > (@ek — o) (@ — 1)

t=1

La mayoria de las series no son estacionarias, pero se puede eliminar la
tendencia y estabilizar la varianza para transformarlas en estacionarias, de
forma que se pueda aplicar el proceso de inferencia visto para los procesos

estacionarios.

La representacion grafica de los coeficientes de autocorrelacién del
proceso en funcion del retardo se denomina funcion de autocorrelacion
simple (FAS). Se define el coeficiente de autocorrelacién parcial de orden
k,p?, como el coeficiente de correlacién entre observaciones separadas k
periodos, cuando se ha eliminado de la relacién entre las dos variables
la dependencia debida a los valores intermedios. Se llama funcion de
autocorrelacion parcial (FAP) a la representacién de los coeficientes de
correlacion parcial en funcién del retardo. Estas dos funciones constituyen

un instrumento de analisis de series temporales de gran interés practico.

Para entender mejor el comportamiento de una serie temporal, ésta se
supone compuesta de cuatro elementos o movimientos principales, tendencia
(T3), factor ciclico (Ct), movimiento estacional (E;) y movimiento irregular

(Iy) [Han y Kamber, 2000]:

s Tendencia o movimientos a largo plazo: indican el comportamiento

general de la serie en un periodo de tiempo largo. Ayudan a identificar
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cudl es la tendencia que sigue o ha seguido la serie.

Variaciones ciclicas: representan ciclos que tienen las series. Dichas
variaciones pueden o no ser periddicas, es decir, los ciclos pueden no

ser completamente iguales después de periodos de tiempo idénticos.

Movimientos estacionales: estos movimientos se deben a eventos
que ocurren con una frecuencia establecida y constante, aunque la

amplitud puede ser variable.

Movimientos aleatorios o irregulares: representan el comportamiento
de la serie debido a eventos aleatorios o semi-Alearorios. Es el
componente que no estd sujeto a ninguna periodicidad en el tiempo.
Dentro de los movimientos irregulares la parte que no es predecible se

considera aleatoria.

Dentro del contexto del andlisis de la serie por componentes, una serie

temporal X; se puede ver segin el esquema aditivo como la suma de los

cuatro componentes (ecuacién 5.2 ) o como el producto de los cuatro segun

el esquema multiplicativo (ecuacion 5.3).

Yi=T:,+Ci+ Ey + I (52)

Y, =T, C;-E;- I, (5.3)
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5.3. Modelos para el analisis de series temporales

Hay distintos modelos para realizar el andlisis de series temporales
atendiendo a si dichos modelos se centran sélo en una serie o en las posibles

relaciones de varias series entre si:

» modelos univariantes: representan la evolucién de una serie temporal y
pueden generar predicciones de su comportamiento futuro, basandose
tinicamente en la evolucién histérica de la propia serie. Las predicciones
obtenidas por dichos modelos se basan en la hipdtesis de que las

condiciones futuras serdn analogas a las pasadas.

= modelos de regresiéon dindmica o de funcién de transferencia: estos
modelos pretenden encontrar relaciones de dependencia entre la serie
estudiada y ciertas variables. Las previsiones univariantes se pueden
mejorar incorporando informacién de la evolucién de otras variables y

construyendo modelos que tengan en cuenta dichas dependencias.

= modelos multivariantes: son modelos que representan conjuntamente
las relaciones dinamicas entre un grupo de series y obtienen prediccio-

nes simultdneas de sus valores futuros.

El interés se va a centrar en los métodos utilizados para analizar una serie
temporal sin tener en cuenta otras variables que puedan influir en la misma,
es decir, en los métodos univariantes. En particular interesa la aproximacion
estocdstica (frente a la determinista) es decir aquélla que supone que la serie
temporal tiene un caracter probabilistico, por cuanto ha sido generada por

alguna variable aleatoria con una distribucién de probabilidad determinada
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aunque habitualmente desconocida.

En el andlisis univariante se pueden considerar tres grandes grupos:
métodos de descomposiciéon, métodos de alisado exponencial y modelos

ARIMA univariantes.

5.3.1. Modelos lineales de series temporales

En los procesos que tienen distribuciones conjuntamente normal (cono-
cidos como procesos lineales o gaussinanos), la estacionaridad débil coincide
con la estricta. Los procesos lineales son una clases especial de procesos
estacionarios y ergddicos, caracterizados porque se pueden representar como
una combinacién lineal de variables aleatorias. Dentro de este tipo se

incluyen:

= Procesos puramente aleatorios. Se caracterizan porque su media es 0,
su varianza constante a lo largo del tiempo y no existe relacién entre los
valores observados en diferentes momentos de tiempo. A estos procesos

puramente aleatorios se les suele denominar procesos de ruido blanco.

» Autorregresivos (AR). Son aquellos en los que una observacion se ob-
tiene mediante regresién de valores anteriores. El proceso autoregresivo

de orden p, AR(p), viene expresado por (ecuacién 5.4)

Ty = P1ap1 + Powp o+ ...+ Pprr_p + € (5.4)
donde ¢; es una variable aleatoria de ruido blanco.

» De medias moviles (MA). Se obtiene como promedio de variables

de ruido blanco. El nombre de moviles viene dado al variar dichas
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variables a lo largo del tiempo. Un proceso MA(q) se expresa como

indica la ecuacion 5.5

Ty — €t — 916,5_1 - 0926t_2 e — eqet—q (55)

donde 6; son coeficientes de ponderacién. Tanto estos procesos como los

autorregresivos fueron introducidos por Yule [Yule, 1921, 1926, 1927].

» Modelo mixto (ARMA). Es un proceso obtenido como combinacién
de los dos anteriores. En un proceso ARMA(p, ¢q), p indica el retardo
maximo de la parte autorregresiva y ¢ indica el orden correspondiente
a las medias moviles. La expresién del proceso es la indicada en la

ecuacion 5.6

T =121+ ...+ d)pxtfp +e —bhe1— ... — qutfq (5-6)

Estos procesos fueron estudiados por Wold [Wold, 1954] y populariza-
dos por Box y Jenkins [Box y Jenkins, 1976].

El estudio de estos tipos es importante pues Wold demostré que cualquier
proceso estacionario X; se puede representar univocamente como la suma de
dos procesos mutuamente incorrelados X; = D;+Y;, donde Dy es linealmente

determinista e Y; es un proceso MA(o0).

5.3.2. Identificacion de modelos estacionarios

Como instrumentos béasicos para la identificacién de los modelos estacio-
narios, se utiliza la funcién de autocorrelacién simple (FAS) y la funcién de

autocorrelacién parcial (FAP).
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Existe una dualidad entre procesos AR y MA, de manera que la FAP
de un MA(q) tiene la estructura de la FAS de un AR(g), y la FAS de un
MA(q) tiene la estructura de la FAP de un AR(g). Un proceso AR(p)
puede escribirse como un proceso MA(c0), es decir, como suma infinita
de innovaciones. Un proceso MA(q) puede expresarse como un AR(o0), es
decir, como suma infinita de valores anteriores de la serie. Todo proceso
estacionario en sentido débil puede expresarse como suma de infinitas
variables aleatorias incorreladas (ruido), o como suma de infinitas variables

anteriores.

En un proceso AR la FAS empieza a decrecer a partir de un determinado
retardo pero nunca se hace 0, esto ocurre con la FAP en un MA. En un
AR(p) los coeficientes seran distintos de cero para retardos menores que
p y cero para retardos mayores (la FAP presenta p palos que indican el
orden del proceso autorregresivo). En un proceso AM(q) los coeficientes de
autocorrelacién parcial no se igualardn nunca a cero, aunque a partir de
un retardo g decaerdn de forma rapida. Asi pues, la FAP de un proceso
MA se comporta de manera andloga a como lo hace la FAS en un AR y

reciprocamente.

En un proceso mixto ARMA(p, ¢) tanto la FAS como la FAP tienen
infinitos elementos distintos de 0, ya que dan lugar, bien a un MA(o0) o
bien a un AR(c0), por lo que se presentan mayores dificultades para su

identificacion.

En la tabla 5.1 se muestra un resumen del comportamiento de la FAS y

FAP en los modelos AR(p), MA(q) y ARMA(p, q).
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5. CO?RBFN aplicado a la prediccidn de series temporales

Tabla 5.1: Comportamiento de la FAS y FAP segin modelos

FAS FAP
AR(p) Muchos coeficientes no nulos Se anula para retardos
con decrecimiento rapido superiores a p
MA(q) Se anula para retardos Muchos coeficientes no nulos
superiores a ¢ con decrecimiento rapido

ARMA(p,q) Muchos coeficientes no nulos Muchos coeficientes no nulos

5.3.3. Procesos no estacionarios

La mayoria de las series que se manejan son de caracter no estacionario.
Para poder aplicar el andlisis visto se necesita que los procesos sean estacio-
narios, por lo que se tendran que realizar una serie de transformaciones en

ellos, de forma que tras éstas se conviertan en estacionarios.

Hay modelos que se pueden transformar en estacionarios mediante su

diferenciacion.

Diferenciar una serie x; con T' términos, consisten en obtener otra serie
con T'— 1 términos obtenidos de la forma y; = ¢ — xy_1, para t = 2,...T.
La diferenciacién se puede realizar mas de una vez y al namero de veces que

se realiza se le conoce como orden de diferenciacion.

La diferenciacién de un determinado orden, n, es suficiente en muchos
casos para conseguir series estacionarias en media y varianza. En esta

situacién, se dice que dichas series son procesos integrados de orden n.

No obstante hay series que afectadas por una fuerte tendencia que
ademas necesitaran de otra transformacién del tipo Box-Cox para alcanzar

la estacionaridad en varianza.
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5.4. ARIMA

En otras ocasiones la no estacionaridad del proceso aparece debida a la
estacionalidad del mismo. Dicha estacionalidad puede ser determinista (se
modela como un proceso constante), puede ir cambiando pero su evolucién
es estacionaria, o puede ir cambiando de forma no deterministica (va
cambiando en el tiempo sin ningin valor medio fijo). En procesos tanto con
estacionalidad determinista como estocéastica, la diferenciacion estacional

convierte un proceso estacional en estacionario.

En resumen podemos decir que un proceso no estacionario se puede
convertir en estacionario aplicando diferencias regulares, entre periodos
consecutivos, y ademds si el proceso presenta estacionalidad, ésta se puede

eliminar mediante diferencias estacionales.

Con objeto de aplicar la metodologia de los modelos ARIMA es preciso

transformar la serie a estudiar para que sea estacionaria.

5.4. ARIMA

Los modelos autorregresivos integrados de medias méviles, ARIMA (Au-
torregresive Integrated Moving Average) representan la familia de modelos
mas importantes para el andlisis univariante de series temporales. Dichos
métodos, también conocidos como modelos de Box-Jenkins [Box y Jenkins,
1976, predicen valores presentes de una variable a partir de valores pasados
de la misma. Estos autores propusieron un mecanismo ciclico de tratamiento
de este tipo de modelos con objeto de conocer, de modo relativamente
sencillo, cudl de entre los posibles elementos de aquella familia de modelos

ejerce una mejor representacion de la serie estudiada.
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5. CO?RBFN aplicado a la prediccidn de series temporales

Los procesos ARIMA son una clase particular de procesos estocésticos
con los que se puede describir el comportamiento de la mayoria de las series
temporales. Se considera que una serie temporal dada es una realizacién de

un proceso estocéstico especifico ARIMA(p, d, q).

El desarrollo de la metodologia ARIMA consiste en encontrar un modelo
ARIMA(p, d, q), que sea capaz de generar la serie temporal objeto de estudio.
En dicho modelo, p es el valor para el pardmetro auto-regresivo, d es el orden
de diferenciacién (el niimero de veces que se han de tomar diferencias para

que el proceso sea estacionario) y ¢ es el pardmetro de la media mévil.

La modelizacion ARIMA implica las siguientes etapas:

Identificacion del modelo o parametros iniciales p, d, y ¢.

Estimacién de los parametros p, v q.

Validacion del modelo.

Utilizacién del modelo para la prediccion.

El propdsito de la fase de identificacion es seleccionar el mejor modelo,
entre los posibles candidatos, que haya podido generar la serie temporal
objeto de estudio. Para ello es necesario alcanzar la estacionaridad en la
serie, de forma que ni la media, ni la varianza ni la autocorrelacién dependan
del tiempo. Por tanto en la primera etapa de identificacién se aplican las
transformaciones necesarias a la serie para transformarla en estacionaria
(siendo d el orden diferenciacién necesario para estabilizar la serie en media
y a veces son también necesarias transformaciones para estabilizarla en

varianza), posteriormente se calculan p, y ¢ para un modelo inicial. En una
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5.5. Adaptaciones del algoritmo CO®> RBFN

segunda etapa, se procede a determinar el orden de la parte autorregresiva
(p) v el orden las medias moviles (q) del proceso que haya podido generar
la serie ya estacionaria y asi se van ajustando los pardmetros del modelo.
Una de propuestas mas populares para realizar dicha estimacién es MLE

(Maximum Likelihood Estimation) [Edwards, 1972].

En la fase de validacién se determina si existe o no una adecuacién entre
la serie y el modelo obtenido en las fases anteriores. Para validar el modelo
se realiza un andlisis de los residuos (diferencia entre el valor dado por el
modelo y el observado) para ver si el modelo se ajusta a los datos. Los
residuos deben ser aleatorios y estar distribuidos segtin una normal, si no
ocurre esto, se tendrd que volver de nuevo a la etapa de identificacién y
repetir el proceso de obtencién de otro modelo. Cuando el modelo ya es el
adecuado se podra utilizar para la predicciéon de valores futuros de la serie

a partir de los observados.

Mais informacién sobre métodos para el andlisis de series temporales se

puede consultar en [Pena, 2005; Uriel y Peir6, 2000].

5.5. Adaptaciones del algoritmo CO’RBFN

El algoritmo CO?RBFN se va a adaptar en esta seccién para poder

aplicarse a la tarea de prediccién de series temporales.

En clasificacion, las RBFNs disenadas tenfan tantas salidas como posibles
clases en el conjunto de datos y se activaba con un mayor valor la salida
que representaba la clase que la RBFN decidia para el ejemplo presentado.

Ahora, en prediccion, los valores de salida pertenecen a un conjunto de
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5. CO?RBFN aplicado a la prediccidn de series temporales

valores continuos y las RBFNs a disenar van a tener una tnica salida por lo

que la arquitectura empleada serd del tipo descrito en la figura 5.1.

Figura 5.1: Arquitectura tipica de una RBFN

Como ya se vio anteriormente, el algoritmo CO?RBFN mide la asig-
nacién de crédito de una RBF mediante tres factores: aportacién, error y
solapamiento. Para adaptar el modelo a la prediccién de series temporales
se cambia la medida de error, de forma que ahora se calcula para cada RBF,
¢;, su error, e;, como el Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE) cometido

representado en la ecuacion 5.7:

| fizwi
o 2l (5.7)
by

donde f; es la salida predicha por el modelo, y; es la salida deseada y pi;

el nimero de patrones dentro del radio de la RBF ¢;.

Otro cambio aparece en el operador de mutacién informada, ya que
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5.5. Adaptaciones del algoritmo CO®> RBFN

en clasificacion se intentaba situar la RBF en el centro de los patrones
de su clase y ahora esto no tiene sentido. El operador de mutacién en
prediccion puede modificar el radio y las coordenadas del centro de la
RBF, usando informacién de su entorno. Las modificaciones del centro y
radio siguen las recomendaciones dadas en [Ghost y otros, 1992] similares
a las utilizadas por el algoritmo LMS en el calculo de los pesos. El proceso
consiste en calcular el error cometido en los ejemplos que estan dentro del
radio de la RBF, ¢;. Para cada coordenada del centro y para el radio se
calcula una variacién Ac;; y Ar; respectivamente (ecuaciones 5.8 y 5.9).
Las nuevas coordenadas del centro y el nuevo radio se obtienen cambiando
(incrementando o decrementando) sus valores antiguos en una cantidad
aleatoria (entre un 5% y un 50 % del valor del radio actual de la RBF).
El decremento o incremento se realiza en funcién del signo de variacién que

se calcula.

Ar; = Z e(p) - w; (5.8)

k

donde e(py) es el error cometido con el ejemplo py.

Acij = signo(cij — pij) - e(Pk) - wi (5.9)

La ltima diferencia es la insercién informada de nuevas RBFs. Como
se vio en el capitulo anterior, al insertar una nueva RBF se podria hacer
de forma aleatoria sobre un patrén fuera del radio de cualquier RBF o bien
insertarla, utilizando cierta informacién, en un patrén que estuviese mal

clasificado. Ahora la insercién informada se va a hacer en el centro de una
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5. CO?RBFN aplicado a la prediccidn de series temporales

zona del espacio donde se esté cometiendo el maximo error en la prediccién.

5.6. Resultados en prediccion de series temporales

En esta seccién y como primera aproximacién se van a comparar los
resultados obtenidos por CO?RBFN y los obtenidos mediante otros modelos
de mineria de datos, tales como Fuzzy-GAP, MLP-Grad, NU-SVR, RBFN-
LMS. Los algoritmos se han aplicado sobre tres series disponibles en

http://www.alianzaeditorial.es /3491099 /ejercicios.zip.

Las figuras 5.2, 5.3 y 5.4 muestran graficamente las series utilizadas:

» Accidentes en jornada de trabajo en Espana: formada por los datos
recogidos mensualmente desde enero de 1979 hasta diciembre de 1998.

Fuente: INE.

= Indice general de la Bolsa de Madrid: recoge los datos mensuales desde

enero de 1988 hasta Mayo de 2003. Fuente: Banco de Espana e INE.

» Tipo de interés interbancario a un ano: recoge los datos mensuales
desde enero de 1988 hasta marzo de 2002. Fuente: Ministerio de

Economia.

Como conjunto de test se han tomado los tltimos 25 datos de la serie
y como conjunto de entrenamiento el resto de los datos. Para formar las
muestras de los conjuntos de datos se ha elegido un disefio clasico de patrones
(n-3, n-2, n-1, n, n+1), donde n+1 es el dato a predecir y el resto los datos
de entrada al modelo. A continuacién se describen los métodos de mineria

de datos con los que se compara CO?RBFN:
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Figura 5.4: Tipo de interés interbancario a un ano

genéticos y programacion genética, y estd optimizado para realizar
regresiones simbodlicas. Cada elemento estd compuesto por una cadena
de parametros y un arbol que describe una funciéon que depende
de dichos pardmetros. Utiliza operadores de cruce y mutacién para
generar los miembros de la nueva poblacién. Ambos operadores se

aplican independientemente sobre el drbol y la cadena de parametros.

En el algoritmo Fuzzy-GAP propuesto en [Sdnchez y Couso, 2000], los
conjuntos difusos del modelo se codifican en los nodos terminales del
arbol y los operadores aritméticos difusos se usan para evaluar el arbol.
El objetivo es encontrar una funcién de salida g tal que las diferencias
entre la salida real y la del modelo, y—g(Z), sean las menores para cada
valor de Z. De este modo, se define oo — corte como un intervalo con 3
grado de confianza, donde las funciones g7 y g~ se definen de forma
que gt (Z) es el valor maximo del intervalo y g~ (Z) el valor minimo.

La salida del modelo difuso se define mediante la union de las salidas
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5.6. Resultados en prediccion de series temporales

que produce cada una de sus a — corte aplicando la misma entrada a

todas ellas.

» MLP-Grad: algoritmo para el diseno de Redes Perceptron Multicapa
que utiliza el algoritmo de Gradiente Conjugado para el aprendizaje.

Descrito anteriormente en la seccién 4.4 del capitulo 4.

= NU-SVR: algoritmo para el disefio de una méquina de vectores de
soporte (SVM) [Fan y otros, 2005]. Los kernels utilizados son del tipo
RBF.

La tarea principal de una SVM es resolver un problema de optimizacién
de segundo grado, encuentra un hiperplano de separacién lineal con el

margen maximo en este espacio de dimensiones superiores.

Los datos se transforman por medio de una funcién del nucleo, que
aumenta la dimensionalidad de los datos. Este aumento provoca que
los datos pueden ser separados por un hiperplano con una probabilidad
mucho mayor, y establecer un minimo en la medida de la probabilidad

de error de prediccién.

= RBFN-LMS: Construye una RBFN con un ntimero prefijado de RBFs.
Por medio del algoritmo de clustering de las K-medias, elige un niimero
de puntos del conjunto de entrenamiento para que sean el centro de las
neuronas. Finalmente, establece un radio de la misma media para todas
las neuronas como la mitad de la distancia media entre el conjunto de
centros. Una vez que se han fijado los centros y los radios para las
neuronas, se calcula el conjunto de pesos mediante el algoritmo LMS

[Widrow y Lehr, 1990].

Se han utilizado estos métodos de forma que queden representados

225



5. CO?RBFN aplicado a la prediccidn de series temporales

los modelos méas utilizados en mineria de datos, tales como las redes
neuronales, sistemas difusos y maquinas de vectores de soporte. Dentro de
éstos paradigmas se han escogido los algoritmos que suelen dar mejores

resultados en prediccién de series temporales.

En la tabla 5.2 se muestran los valores de los pardametros utilizados por
CO?RBFN. La implementacién del resto de algoritmos se ha obtenido de
KEEL [Alcald-Fdez y otros, 2009] y los valores de sus pardmetros se han
fijado segin las indicaciones dadas por los autores de dichos algoritmos
(apéndice C). Todos los métodos de mineria de datos no deterministicos

se han ejecutado 10 veces.

Tabla 5.2: Pardmetros de CO? RBFN en la prediccién de series temporales

Parametro Valor

Generaciones del ciclo principal 200
Numero de RBF’s 20

La medida de error considerada, para evaluar la precision de las
predicciones por parte de los métodos, es el error MAPE. Las series
temporales se han diferenciado para evitar problemas derivados de la no
estacionalidad de las mismas. Las predicciones se han realizado sobre los
datos diferenciados, pero los errores se han calculado después de recomponer
la serie original. En las tablas (5.3, 5.4 y 5.5) se muestra la media del error
MAPE cometido y su desviacion tipica sobre el conjunto de test. Las figuras
5.5, 5.3 y 5.4 muestran la mejor prediccién conseguida por los métodos para

el conjunto de test.

El anélisis de los resultados muestra:
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Método Error MAPFE

CO?RBFN 0.08310 £ 0.00351
Fuzzy-GAP 0.08276 £ 0.00684
MLP-Grad 0.08311 £ 0.00495
NU-SVR 0.09632 £ 0.00000
RBFN-LMS 0.08019 + 0.00496

Tabla 5.3: Resultados con la serie de Accidentes

Método Error MAPE

CO?RBFN  0.05257 + 0.00119
Fuzzy-GAP  0.06094 + 0.00655
MLP-Grad 0.05563 + 0.00224
NU-SVR 0.05260 + 0.00000
RBFN-LMS  0.05962 + 0.00238

Tabla 5.4: Resultados con la serie de la Bolsa

Método Error MAPE

CO?RBFN 0.03743 £ 0.00199
Fuzzy-GAP 0.04016 £ 0.00280
MLP-Grad  0.03522 + 0.00125
NU-SVR 0.04049 £ 0.00000
RBFN-LMS  0.03863 £ 0.00326

Tabla 5.5: Resultados con la serie de Interés Interbancario

» Un comportamiento correcto y similar de los métodos utilizados para
la prediccion de las series temporales. La serie més complicada de
predecir es la que contienen los datos de los accidentes en jornada de
trabajo en Espana. Tal y como se puede observar esta serie presenta
oscilaciones muy bruscas y un comportamiento en el conjunto de test

que no se asemeja al del conjunto de entrenamiento.
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5.7. Prediccion del precio del aceite de oliva virgen extra

= Los métodos han modelizado mejor la serie que contiene los datos del
tipo de interés interbancario a un afo. Sus variaciones son mas suaves
y el comportamiento de los datos en el conjunto de test es similar al

de los datos en el conjunto de entrenamiento.

= CO?RBFN obtiene redes que predicen las series con resultados com-
parables a los obtenidos con los mejores métodos. La desviacion tipica
del error obtenido suele ser més baja que la del resto de métodos salvo
que la de NU-SVR, dado que este iltimo es un método deterministico.
Esto implica que CO?RBFN muestra una robustez superior a la del

resto de algoritmos.

5.7. Prediccion del precio del aceite de oliva virgen

extra

El Consejo internacional del aceite y la regulaciéon en la UE definen
el aceite de oliva virgen extra como un producto 100 % zumo de aceituna
sin aditivos, colorantes, saborizantes, o cualquier otra sustancia anadida
permitida. El aceite de oliva virgen extra se obtiene a partir de la presion

en frio de las aceitunas y no contienen mas de un 0.8 % de acidez.

El aceite de oliva constituye un sector empresarial en continua expansion.
Espana es el primer pais productor con una media de produccién anual de
entre 700,000 y 800,000 toneladas, y también el primer pais exportador con
una media anual de exportacion, en los tltimos 10 afios, de mas de 300,000
toneladas. La provincia de Espana més productiva es Jaén, con una cosecha

media anual entre 400,000 y 500,000 toneladas.
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5. CO?RBFN aplicado a la prediccidn de series temporales

Los agentes implicados en este sector muestran interés por el uso de
métodos para la prediccion del precio del aceite de oliva. Dicha prediccion

es especialmente importante en el Mercado de Futuros *

, una sociedad cuyo
objetivo es negociar un precio adecuado para el aceite de oliva para cuando
se produzca su venta en el futuro. En este contexto, una prediccién adecuada

del precio del aceite en el futuro puede incrementar los beneficios globales.

Dada la importancia que presenta el poder predecir el precio del aceite
de oliva virgen extra, se va a aplicar el algoritmo propuesto para resolver

dicha tarea.

Los datos con los que vamos a trabajar para la prediccién son datos del
precio semanal de oliva virgen extra, obtenidos de Poolred 2, una iniciativa de
la Fundacién para la Promocién y Desarrollo del Aceite de Oliva , localizado
en Jaén. La serie temporal que forman los datos contiene el precio semanal
por kilogramo de aceite de oliva virgen extra. El estudio se va a realizar en
dos partes, por un lado se van a utilizar los datos que van desde la semana
32 del ano 2000 a la semana 52 del ano 2005 y por otro lado el conjunto de
datos que va desde la semana 1 del afio 2007 hasta la 53 del 2008.

5.7.1. Prediccion en el periodo 2000-2005

La tarea que se va a realizar es predecir el precio del aceite para la
siguiente semana. En este estudio los datos usados estan comprendidos desde
la semana 32 (agosto) del ano 2000 a la semana 52 (diciembre) del afio 2005.
El conjunto de datos se divide en dos subconjuntos: uno para entrenamiento

y otro para test. Para el entrenamiento se va a utilizar el conjunto de datos

Yhttp://www.mfao.es
2 ) .
http://www.oliva.net/poolred/
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que va desde la semana 32 del afio 2000 hasta la semana 32 del 2005. Como
conjunto de test para estimar la prediccién de los métodos que se van a
aplicar, se usa el conjunto de datos que comprende desde la semana 33 a
la 52 del ano 2005. El tamaifio de los conjuntos de datos se ha seleccionado
teniendo en cuenta el uso de los modelos ARIMA. La figura 5.8 muestra la

serie temporal que forma los datos (conjuntos de entrenamiento y test).

euros/ky

2,45000
2,25000
2,05000
1,85000
1,65000
1,45000
1,25000
1,05000

0,25000

Entrenamiento Test

065000
3241580 6 1524 334251 7 162534 4352 8 17 26 3544 53 9 18 27 36 45 1 10 19 28 37 46
2000 2001 2002 2003 2004 2005 \ff\‘;eaerk

Figura 5.8: Precio semanal del aceite de oliva virgen extra

Un patrén de los conjuntos de entrenamiento y test tiene la forma (n —

4,n—3,n—2,n—1,n,n+1), donde n+1 es el precio a predecir y los valores
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que van desde n — 4 hasta n son los precios pasados a partir de los cuales se
va a realizar la prediccion. Esta decision esta justificada por el analisis de la
serie realizada por los modelos ARIMA que concluyen que la prediccién de

un valor n + 1, se puede obtener a partir de los cinco valores anteriores.

Un anélisis preliminar del precio semanal de aceite de oliva extra,
representado en la figura 5.8, muestra que se trata de una serie no
estacionaria, ya que el precio muestra una tendencia creciente en el tiempo.
Dicha no estacionaridad inherente se confirma también en el grafico de la

figura 5.9, donde la FAS decrece lentamente para la serie dada.

Autocorrelacion Estimada para el precio
1 =

s
e

A5 ; : : : A
0 5 10 15 20 25
Retardo

Autocorrelacion
=
[\]
T

Figura 5.9: FAS para la serie del precio del aceite de oliva

La no estacionaridad de la serie se elimina cuando dicha serie se diferencia
en el tiempo, tal y como se ve en la muestra la FAS en la figura 5.10. Un
valor grande en los retardos indica la necesidad de un modelo MA en la serie.
La FAS muestra que en el retardo 5 se cruza el 95% del limite de confianza,
y este comportamiento se puede deber al azar o puede indicar la necesidad

de introducir otro pardmetro en el modelo. La FAP de la serie diferenciada,
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figura 5.11, muestra una atenuacién rapida en los primeros retardos y esto

se debe a la necesidad de un componente MA en el modelo.

Autocorrelacién Estimada para el precio ajustado
1 T T T T T |

[ ._-__

! B e
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0 5 10 15 20 25
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Figura 5.10: FAS para la serie diferenciada del precio del aceite de oliva
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Figura 5.11: FAP para la serie diferenciada del precio del aceite de oliva

Basandose en esta informacion identificada, la serie del precio del aceite

de oliva virgen extra se puede modelar mediante un modelo ARIMA(0,1,1)
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o ARIMA(0,1,5). Si el precio semanal del aceite de oliva virgen se modela
mediante un ARIMA(1,1,1), es decir, con componente AR, el valor para
el término AR(1) es 0.964692, mayor o igual que 0.05, por lo que no
es estadisticamente significativo. Por tanto, se va a eliminar el término

constante del modelo.

Una vez que se han calculado los parametros del modelo, usando
el Maximum Likelihood Estimation (MLE) [Edwards, 1972], se aplica el
Criterio de Informacién (AIC) de Akaike [Akaike, 1974], modelo mas simple
que ofrece una buena aproximacién a los datos. Para el modelo ARIMA
(0,1,5) AIC obtiene un valor de 47,508 y para el modelo ARIMA (0,1,1)
el valor AIC es 1948,930. Se puede deducir desde estos valores AIC que
el modelo ARIMA (0,1,5) es mejor que el modelo ARIMA (0,1,1). Los
resultados del test de residuos demuestran que se satisfacen las suposiciones

de independencia, normalidad y varianza constante.

Tal y como se demostré previamente, la serie de los datos tiene una
tendencia positiva. Por tanto, es conveniente diferenciar los datos también
para poder aplicar los diferentes métodos de mineria de datos, de forma que
se consiga una serie estacionaria en la que los valores del conjunto de datos
de entrenamiento estén en el mismo rango que los valores en el conjunto de

test.

Los métodos de mineria de datos con los que se compara, asi como sus
parametros estan especificados en la seccién anterior tabla 5.2. En este caso

cambia el nimero de neuronas de CO?2RBFN que se sittia en 4.

Los resultados en cuanto al error MAPE obtenido por los diferentes

métodos, se muestran en la tabla 5.6.
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Método Error MAPE en Test

ARIMA (0,1,1)  0.03256 % 0
ARIMA (0,1,5)  0.02659 + 0

CO?RBFN 0.02257 + 0.00153
Fuzzy-GAP 0.02692 + 0.00441
MLP-Grad 0.02803 + 0.00183
NU-SVR 0.02540 4 0
RBFN-LMS 0.02943 + 0.00530

Tabla 5.6: Error MAPE en test para la prediccion del aceite de oliva en el periodo 2000-
2005

El comportamiento grafico de los diferentes modelos sobre los datos de

test se puede observar en la figura 5.12 (se muestra la mejor repeticion).

Analizando los resultados se pueden obtener las siguientes conclusiones:

= Mirando la gréfica de la serie del precio del aceite, figura 5.8, se observa
que la serie no es trivial de predecir, dado que el comportamiento de

los datos al final de la misma es diferente de su comportamiento inicial.

= Todos los métodos alcanzan buenos resultados tanto en el conjunto de
entrenamiento como en el de test, siendo CO?RBFN el que mejores

resultados en test obtiene.

= Observando la grafica de las predicciones realizadas, figura 5.12, se
puede observar que todos los métodos de la mineria de datos consiguen
seguir forma de la serie que se predice, mientras que ARIMA tiene un
comportamiento con tendencia a seguir una forma media y por tanto
no es capaz de predecir bien valores que se salen de dicha media. Tal y
como se muestra en la grafica no sigue bien la forma de la serie cuando

presenta la concavidad intermedia.
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Figura 5.12: Prediccion de valores para el aceite de oliva virgen extra
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5.7.2. Prediccion en el periodo 2007-2008

En este estudio se han usado los precios en euros por semana, del aceite
de oliva virgen extra en Espana, que van desde la semana 1 del ano 2007

hasta la 53 de 2008, la serie estd representada en la figura 5.13.

3000 €

Conjunto de Conjunto
entrenamiento de test

2750 €

2500€

2250¢€

20008

1,750 €

= biedia Semanal Espafia V E

Figura 5.13: Serie temporal del precio del aceite de oliva virgen extra en toneladas/euros

Como conjunto de entrenamiento se han utilizado los precios del aceite
desde la semana 1 de 2007 hasta la semana 33 de 2008. Como conjunto de
test se han utilizado los datos desde la semana 34 de 2008 hasta la semana 53
de 2008. Para el modelo ARIMA se ha estimado un modelo ARIMA(1,0,0).
Los parametros utilizados en el resto de los métodos de mineria de datos con
los que comparamos son los recomendados en la literatura. Para CO?RBFN
el nimero de RBFs o individuos de la poblacién se ha fijado a 10. La medida
de error considerada, para evaluar la precision de las predicciones por parte

de los métodos, es el error MAPE.
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La serie temporal se ha diferenciado para evitar problemas derivados
de la no estacionalidad de la misma. Las predicciones se han realizado
sobre los datos diferenciados, pero los errores se han calculado después de
recomponer la serie original. Se han hecho experimentos para la prediccién
con un horizonte de una semana y con un horizonte de cuatro semanas. Para
la prediccién a una semana y para formar las muestras de los conjuntos de
datos se ha elegido un diseno cldsico de patrones (n—2,n—1,n,n+1), donde
n+1 es el dato o diferencia con el valor actual a predecir y el resto los datos
de entrada al modelo. Para la prediccion a 4 semanas se han disenado los
patrones (n—3,n—2,n—1,n,n+4) donde n+4 es la diferencia acumulada

a 4 semanas.

El modo de trabajo tradicional de ARIMA consiste predecir el primer
valor, del conjunto de test, a partir de los valores necesarios del conjunto
de entrenamiento. Los siguientes valores del conjunto de test, dependiendo
del modelo que haya generado los ird ya generando a partir de sus propias
predicciones por lo que puede acumular mucho error si el niimero de datos
del conjunto de test es superior a seis u ocho muestras. El valor de prediccién

obtenido por ARIMA tradicional es 0.13036.

Para que ARIMA trabaje en similares circunstancias a los métodos
de mineria de datos, se le “actualizan”los datos a partir del conjunto de
test. Evidentemente y para la prediccion a cuatro semanas siempre debe de
utilizar en parte sus propias predicciones. Para obtener los resultados se han
ejecutado los algoritmos 10 veces y en la tabla 5.7 se muestra la media del
error MAPE cometido y su desviacién tipica. Las figuras muestran la mejor

prediccién conseguida por los métodos para el conjunto de test.

En las figuras 5.14 y 5.15 se muestran las predicciones obtenidas por los

240



5.7. Prediccion del precio del aceite de oliva virgen extra

Error MAPE en la prediccion

Método A una semana A cuatro semanas
ARIMA actualizado  0.02823 £+ 0 0.06827 £ 0
CO’RBFN 0.01914 £+ 0.00057  0.03230 % 0.00160
Fuzzy-GAP 0.02170 + 0.00226 0.03536 £ 0.00461
MLP-Grad 0.02052 £ 0.00041  0.02970 £ 0.00196
NU-SVR 0.01936 £ 0 0.03003 £ 0
RBFN-LMS 0.02111 + 0.00234 0.04706 £ 0.00901

Tabla 5.7: Resultados en la prediccion del precio del aceite de oliva en el periodo 2007-2008

diferentes métodos a una semana y a cuatro semanas respectivamente, los
resultados mostrados se corresponden con la mejor repeticion alcanzada por

los distintos métodos.

Si analizamos los resultados podemos sacar las siguientes conclusiones:

» Evidentemente los métodos cometen menos error en la prediccién a

una semana.

= Los métodos de mineria de datos superan con claridad a los modelos
ARIMA, los cuales se utilizaban tradicionalmente en econometria para

la prediccion de esta tipo de valores.

» Hsta superioridad de los métodos de mineria de datos sobre los métodos
ARIMA es ain mas clara si se utiliza ARIMA con su metodologia

tradicional y no se le actualizan los datos.

» El predominio de los métodos de mineria de datos frente a los métodos
ARIMA (que trabajan con métodos actualizados) se incrementa

también al aumentar el horizonte de prediccién.
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Figura 5.14: Resultados de la prediccion del precio del aceite a una semana
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5. CO?RBFN aplicado a la prediccidn de series temporales

= CO?RBFN, es el que obtiene una mejor prediccién a una semana y
obtiene buenas predicciones, cercanas a los primeros puestos, en la

prediccién a cuatro semanas.

» La desviacién tipica de CO?RBFN es practicamente la mas baja de
todos los métodos no deterministas, lo que evidencia la robustez del

método.

5.8. Conclusiones

Como se ha mencionado con anterioridad surge, en colaboracién con
otros departamentos de la Universidad, la necesidad de predecir precios en
el aceite de oliva virgen extra. En este capitulo se ha abordado la tarea de
prediccién de series temporales por parte de CO?RBFN, y sus resultados
se han comparado con métodos clasicos de analisis de series temporales,

métodos ARIMA, y con otros métodos de mineria de datos.

Para poder aplicar el modelo a esta nueva tarea de prediccion, se han

tenido que realizar una serie de adaptaciones minimas en el algoritmo:

= En clasificacion la red presentaba un ntmero de nodos en la capa de
salida igual al nimero de clases. Ahora en prediccién el nimero de

nodos en la capa de salida ha de ser 1.

s La medida de error usada en prediccién es el error MAPE, por lo que
se cambia la forma de calcular el error cometido por las RBFs. Dicho
error es uno de los parametros utilizados para medir la asignacién de

crédito de las RBF's.

244



5.8. Conclusiones

= Se cambia el operador mutaciéon informada. En clasificacion éste
intenta situar la RBF en el centro de los patrones de su clase. Ahora
para prediccion el operador utiliza una técnica de gradiente para mover

la neurona de forma que se consiga minimizar el error.

» Por dltimo, se cambia el operador de insercion de nuevas RBFs. En
clasificacién se insertaba el centro de una neurona sobre un patrén
mal clasificado, ahora en prediccién se inserta en el centro de una

zona donde se estd cometiendo el maximo error.

En una primera aproximaciéon a este problema de prediccion se ha

aplicado a tres series temporales existentes en la bibliografia.

Una vez realizado ese estudio preliminar, se aplican los modelos a la
prediccién de series temporales de precios del aceite de oliva virgen extra.
Este estudio se ha realizado en dos fases: prediccién en el periodo 2000-2005

y prediccién en el periodo 2007-2008.

El comportamiento de los métodos de mineria de datos es superior al de
ARIMA, método clasico utilizado para la prediccién de series econométricas.
CO?RBFN obtiene buenos resultados comparables, y a veces superiores, a
los del resto de métodos. Las desviaciones de los resultados de CO?RBFN

son bajas por lo que se muestra que su comportamiento es robusto.
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Conclusiones

Para finalizar el contenido de esta memoria, se detallan las conclusiones
extraidas del trabajo realizado, se describen las lineas de trabajo futuro y

se enumeran la publicaciones asociadas.

El objetivo de la tesis es el desarrollo de métodos hibridos, evolutivos,
con enfoque cooperativo-competitivo, para el disefio de Redes de Funciones

de Base Radial.

Para lograr este objetivo se ha disenado una arquitectura donde se
hibridan diferentes técnicas soft-computing, tales como las redes neuronales,
computacion evolutiva y logica difusa. La red neuronal resultante es la
encargada del procesamiento de los datos. Para el diseno de la red se utilizan
técnicas evolutivas que adaptan los parametros de la misma. La logica difusa
se utiliza para configurar los mecanismos de aplicacién de los operadores de

la estrategia evolutiva, representando conocimiento experto.

Se pretende que el modelo propuesto, CO’RBFN obtenga RBFNs
simples, precisas y que generalicen bien. Es decir, redes que con pocas
RBFs sean capaces de cubrir el espacio del problema, con un minimo de

solapamiento entre ellas y que dichas redes sean capaces de proporcionar



Conclusiones

una respuesta adecuada ante cada nueva entrada que se les presente. Con

este objetivo, se disefia su esquema de funcionamiento y componentes:

= La propuesta sigue una estrategia cooperativa-competitiva en la que

cada individuo de la poblacién representa una RBF (en este caso es una
funcién gaussiana) y la poblacién entera es la responsable de la solucién
final. Este paradigma ofrece un marco en el que un individuo representa
sélo una parte de la solucién, de forma que los individuos cooperan
para alcanzar una buena solucién (una RBFN que generalice bien para
nuevos ejemplos), pero también compiten por su supervivencia, dado
que los individuos con peor comportamiento seran eliminados de la
poblacién. Gracias a este escenario (de cooperacién-competicién), se
refuerza la explotacién por zonas (RBFs con respuesta local), que la
mayoria de los ejemplos estén representados (mediante alguna RBF)
y se minimiza el solapamiento entre RBFs. Esta guia de diseno en el

algoritmo propuesto mejora la interpretabilidad de la RBFN obtenida.

La asignacion de crédito considera tres factores: aportacién de la
RBF a la salida global de la red, error local cometido por la RBF
y solapamiento de la RBF con otras. Con esto se pretende obtener un
conjunto de RBF's con una aportacién adecuada a la salida de la red,

que cometan poco error y con el minimo solapamiento entre ellas.

Diseno de operadores evolutivos especificos que analizan el entorno de
las RBFs. Se definen cuatro operadores evolutivos que van a poder
ser aplicados a una RBF: un operador que elimina una RBF, dos
operadores de mutacién, y finalmente un operador que mantiene los

parametros de la RBF. Con dichos operadores se intenta lograr un
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adecuado equilibrio entre explotaciéon y exploracién del espacio de

busqueda.

= Uso de la medida de distancia HVDM que permite, con la minima
pérdida de informacién, trabajar tanto con valores numéricos como

nominales.

» Utilizacién de un sistema basado en reglas difusas (SBRD) para decidir
qué operador aplicar a una RBF durante el diseno. Los factores
propuestos para la asignacién de crédito se usan como parametros
de entrada para el SBRD y las salidas determinan la probabilidad de

aplicacion de cada uno de los operadores.

En el capitulo 3, CO?RBFN se ha aplicado a resolver problemas de
clasificaciéon. Los resultados con él obtenidos sobre once bases de datos,
se han comparado con los obtenidos mediante otros cinco métodos. Los
algoritmos utilizados en la comparativa cubren un rango amplio dentro del
campo de aprendizaje maquina, incluyendo paradigmas alternativos en el
diseio de RBFNs, un modelo diferente de redes neuronales y un modelo

basado en arboles de decisién.

Se ha realizado un analisis estadistico de los resultados obtenidos por
todos los algoritmos, en cuanto a la precisién en la clasificacién y en cuanto
a la complejidad del modelo obtenido. El anélisis muestra que CO?RBFN
obtiene RBFNs con un adecuado equilibrio entre precisién y complejidad,

superando a los otros métodos con los que se compara.

CO?RBFN se ha aplicado en el capitulo 4 a la clasificacién de bases de
datos no balanceadas y sus resultados se han comparado con los obtenidos

mediante otros algoritmos dentro del paradigma de las redes neuronales.
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Comparando los resultados de los algoritmos aplicados a las bases de
datos sin pre-procesar, obtenemos que el mejor comportamiento es el de
CO?RBFN vy el analisis estadistico de los datos muestra que las diferencias
con el resto de métodos son significativas. CO?RBFN obtiene también los
resultados con la desviacién tipica mas baja indicando que es un método

robusto en situaciones de desbalanceo de clases.

Se ha analizado la influencia del pre-procesamiento en los algoritmos
de mineria de datos considerados, utilizando SMOTE como método de
pre-proceso. Los resultados muestran la utilidad de esta etapa previa en
situaciones de desbalanceo, para todos los algoritmos de mineria de datos

incluidos en el estudo.

Por 1ltimo se han comparado los resultados obtenidos por los algoritmos,
aplicados sobre las bases de datos pre-procesadas mediante SMOTE, y
CO?RBFN vuelve a obtener los mejores resultados en la clasificacion.
De nuevo los test estadisticos aplicados muestran que existen diferencias

significativas entre él y el resto de algoritmos.

En el capitulo 5 se adapta el algoritmo para aplicarlo a prediccién
de series temporales. Para poder aplicar el método a esta nueva tarea de
prediccién, se han tenido que realizar una serie de modificaciones minimas

en el algoritmo:

= En clasificacién la red presentaba un niimero de nodos en la capa de
salida igual al nimero de clases. Ahora en prediccién el nimero de

nodos en la capa de salida ha de ser 1.

= La medida de error usada en prediccion es el error MAPE, por lo que

se cambia la forma de calcular el error cometido por las RBF's. Dicho
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error es uno de los parametros utilizados para medir la asignacién de

crédito de las RBF's.

= Se cambia el operador mutacién informada. En clasificacién éste
intenta situar la RBF en el centro de los patrones de su clase. Ahora
para prediccion el operador utiliza una técnica de gradiente para mover

la neurona de forma que se consiga minimizar el error.

= Por dltimo, se cambia el operador de insercciéon de nuevas RBFs. En
clasificacién se insertaban en un patrén mal clasificado, ahora en pre-
diccion se insertan en el centro de una zona donde se estda cometiendo

el maximo error.

Se realiza un estudio preliminar del método aplicdndolo a series tempo-
rales existentes en la bibliografia. Finalmente, se aplica a la prediccion de
series temporales de precios del aceite de oliva virgen extra. Este estudio se
ha realizado en dos fases: prediccién en el periodo 2000-2005 y prediccion

en el periodo 2007-2008.

Los resultados de CO?RBFN en prediccién de series temporales, se han
comparado con métodos clasicos de andlisis de series temporales, métodos

ARIMA, y con otros métodos de mineria de datos.

Se puede observar que el comportamiento de los métodos de mineria de
datos es superior al de ARIMA, método clésico utilizado para la prediccién
de series econométricas. CO’RBFN obtiene buenos resultados comparables,
y a veces superiores, a los del resto de métodos. Las desviaciones de
los resultados de CO?RBFN son bajas por lo que se muestra que su

comportamiento es robusto.
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Conclusiones

En resumen se puede concluir que el método desarrollado, CO?RBFN, se
ha aplicado a clasificacion, incluyendo la clasificacién en bases de datos no
balanceadas, y a predicciéon de series temporales. Los resultados obtenidos

son buenos y el método es robusto.

Como lineas de trabajo futuro se pueden destacar las siguientes:

» Estudio de nuevos operadores evolutivos que exploten informacion

local del entorno de las RBF's.

= Estudio y desarrollo de modelos que aborden el problema de clasifica-

cién en entornos no balanceados a nivel de algoritmo.

= Desarrollo de propuestas para el problema de regresién numérica, dado
que es la otra tarea a la que se suelen aplicar las RBFNs, junto con la

clasificacién y prediccién de series temporales.

= El enfoque cooperativo-competitivo del modelo, en el que existen
RBFs que cooperan por alcanzar una solucién global y compiten por
su supervivencia, junto con el tipo de red empleada formado por
RBF's con respuesta localizada en el espacio, proporciona un entorno

adecuado para el desarrollo de una propuesta paralela del método.

= Desarrollo de un nuevo modelo hibrido multiobjetivo que determine

de forma conjunta la arquitectura de la RBFN.

= Desarrollo de nuevas propuestas para abordar el problema de clasifi-

cacién en bases de datos no balanceadas y con miultiples clases.

252



Publicaciones asociadas al trabajo desarrollado en

esta memoria

Revistas internacionales

» PEREZ-GoODOY, M. D.; RIVERA, A. J.; BERLANGA, F. J. y DEL
JEsus, M. J.: «<CO?RBFN: An evolutionary cooperative-competitive
RBFN design algorithm for classification problems». Soft Computing,
2009, doi: 10.1007/s00500-009-0488-z.

» PEREZ-GoODOY, M. D.; PEREZ, P.; RIVERA, A. J.; DEL JESUS,
M. J.; Frias, M. P. y PARrRAS, M.: «<CO?RBFN for short-term
forecasting of the extra virgin olive oil price in the Spanish market».
International Journal of Hybrid Intelligent Systems, T(1), pp. 7587,
2010.

» PEREZ-GODOY, M. D.; FERNANDEZ, A.; RIVERA, A. J. y DEL
JESus, M. J.: «An Analysis of the CO2RBFN Performance for
Imbalanced Data-Sets». Patterns Recognition Letters (submit), 2010.

Congresos Internacionales

» PEREZ-GODOY, M. D.; RIVERA, A. J.; DEL JESUS, M. J. y ROJAS,
I.: «CoEvRBFN: An Approach to Solving the Classification Problem
with a Hybrid Cooperative-Coevolutive Algorithm». of the 9th Inter-
national Work-Conference on Artificial Neural Network (IWANN’07),
4507, pp. 324-332, 2007.

» PEREZ-GODOY, M. D.; AGUILERA, J. J.; BERLANGA, F. J.; RIVAS,

253



Conclusiones

V. M. y RIVERA, A. J.: <A preliminary study of the effect of feature
selection in evolutionary RBFN design». Proceedings of the Informa-

tion Processing and Management of Uncertainty in Knowledge-Based

System (IPMU’08) , pp. 1151-1158, 2008.

PEREZ-GoDOY, M. D.; Frias, M. P.; RIVERA, A. J.; DEL JESUS,
M. J.; PARRAS, M. y TORRES, F. J: «An study on data mining
methods for short-term forecasting of the extra virgin olive oil price
in the Spanish market». Proceedings of the Hybrid Intelligent Systems
(HIS’08), pp. 943-946, 2008.

PEREZ-GoODOY, M. D.; RIVERA, A. J.; FERNANDEZ, A.; DEL JESUS,
M. J.; y HERRERA, F.: «A Preliminar Analysis of CO?RBFN in
Imbalanced Problems». Proceedings of the 10th International Work-
Conference on Artificial Neural Network (IWANN’09), 5517, pp. 57-
64, 2009.

PEREZ-GoODOY, M. D.; PEREZ-RECUERDA, P.; Frias, M.P.; RI-
VERA, A. J.; CArMoONA, C. J. y PARrRAS, M.: «CO?’RBFN for
short and medium term forecasting of the extra-virgin olive oil
price». Proceedings of the International Workshop on Nature Inspired
Cooperative Strategies for Optimization (NICS0O’10), 2010. (Aceptado,

no publicado)

Congresos Nacionales

» PEREZ-GoODOY, M. D.; RIVERA, A. J.; DEL JESUS, M. J. y ROJAS,

I.: « Optimizacién de CoEvRBF para aumentar su eficiencia en tareas

254



de clasificacién». Actas del Simposio de Inteligencia Computacional

(SICO07), pp. 193-199, 2007.

PEREZ-GoDpOY, M. D.; RIVERA, A. J.; DEL JESus, M. J. y
BErRLANGA, F. J.: «Utilizacion de un sistema basado en reglas
difusas para la aplicaciéon de operadores en un algoritmo cooperativo-

competitivor. Actas del Congreso Espanol sobre Tecnologias y Ldgica

Fuzzy (ESTYLF’08), pp. 689-694, 2008.

PEREZ-GoDOY, M.D.; PEREZ, P; Frias, M. P.; GUTIERREZ, M.;
Rivera, A. J.; DEL JESUS, M. J.: «Prediccién de la Evolucion del
Precio del Aceite de Oliva Virgen Extra en Espania Mediante Técnicas
de Mineria de Datos.» Actas del XIV Simposium Cientifico-Técnico de
Ezxpoliva’09, 2009.

PEREZ-GoDOY, M. D.; RIVERA, A. J. y DEL JESUSs, M. J.:
«CO?RBFN: prediccién de series temporales con un enfoque cooperativo-
competitivor. Actas del Congreso Espanol sobre Metaheuristicas,

Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados (MAEB’09), pp. 269-276, 2009.

255






Apéndice A

Tablas de resultados de
CO?RBFN para clasificacién

Las tablas que se muestran a continuacién contienen los resultados de
las ejecuciones completas hechas con CO?RBFN, para las bases de datos
Car, Credit, Glass, Hepatitis, Ionosphere, Iris, Pima, Sonar, Vehicle, Wbcd,
Wine.

Las ejecuciones se han realizado con un nimero de RBFs que oscila entre
el nimero de clases de la base de datos con la que se trabaja y cuatro veces

este numero de clases.



A. Tablas de resultados de CO? RBFN para clasificacion

Tabla A.1: Base de datos Car

#Nodos Error Error % Acierto % Acierto
Entrenamiento Test Entrenamiento Test
4 0,129 £+ 0.007 0.207 £ 0.061 87.104 79.350
5 0.122 £+ 0.007  0.190 £ 0.048 87.823 81.007
6 0.116 4+ 0.008  0.204 + 0.045 88.354 79.572
7 0.112 & 0.007  0.198 £ 0.046 88.753 80.197
8 0.108 £+ 0.009 0.198 £ 0.051 89.186 80.241
9 0.102 £+ 0.009  0.200 £ 0.056 89.784 79.998
10 0.098 £+ 0.009 0.207 £ 0.053 90.203 79.270
11 0.095 £+ 0.009 0.191 £ 0.052 90.543 80.925
12 0.093 4+ 0.011  0.200 £ 0.040 90.678 80.011
13 0.089 £+ 0.008 0.202 £ 0.047 91.075 79.804
14 0.087 &£ 0.010  0.207 £ 0.049 91.279 79.261
15 0.079 £+ 0.008  0.220 + 0.061 92.085 77.974
16 0.079 £+ 0.010  0.199 + 0.045 92.103 80.127
Tabla A.2: Base de datos Credit
#Nodos Error Error % Acierto % Acierto
Entrenamiento Test Entrenamiento Test
2 0.123 + 0.006  0.158 £ 0.065 87.655 84.232
3 0.120 £+ 0.004 0.158 £ 0.081 87.974 84.203
4 0.118 £ 0.004 0.177 £ 0.100 88.235 82.261
5 0.116 4+ 0.005  0.175 4 0.096 88.432 82.522
6 0.115 + 0.003  0.172 £+ 0.088 88.470 82.812
7 0.114 + 0.004 0.167 £+ 0.084 88.577 83.275
8 0.113 & 0.004 0.179 £ 0.094 88.686 82.116
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Tabla A.3: Base de datos Glass

#Nodos Error Error % Acierto % Acierto
Entrenamiento Test Entrenamiento Test
7 0.328 £ 0.020 0.358 £ 0.113 67.223 64.216
8 0.319 £ 0.016 0.373 £ 0.103 68.145 62.699
9 0.310 £ 0.017 0.354 + 0.104 68.987 64.575
10 0.296 + 0.014 0.360 + 0.120 70.410 63.990
11 0.290 £ 0.015 0.354 £+ 0.111 71.034 64.635
12 0.282 £ 0.017 0.333 £ 0.105 71.812 66.694
13 0.277 £0.014 0.332 £ 0.111 72.299 66.778
14 0.275 £ 0.016 0.356 £+ 0.116 72.547 64.389
15 0.266 + 0.015 0.330 £+ 0.109 73.399 66.976
16 0.262 £ 0.015 0.343 £+ 0.107 73.826 65.654
17 0.258 £ 0.015 0.346 £+ 0.104 74.230 65.425
18 0.255 + 0.016  0.335 4 0.103 74.490 66.487
19 0.251 £ 0.014 0.340 £ 0.117 74.925 65.980
20 0.250 £ 0.017  0.349 £ 0.109 74.977 65.086
21 0.248 £ 0.014 0.354 £ 0.118 75.164 64.602
22 0.248 +£0.014 0.323 £ 0.111 75.175 67.710
23 0.242 £ 0.016 0.328 £ 0.114 75.798 67.223
24 0.240 £ 0.015 0.332 £ 0.118 75.997 66.763
25 0.236 £ 0.014 0.342 £ 0.116 76.389 65.820
26 0.233 £ 0.015 0.326 £ 0.102 76.700 67.391
27 0.234 £ 0.019 0.329 £ 0.115 76.587 67.065
28 0.235 £ 0.015 0.337 £+ 0.107 76.536 66.332
Tabla A.4: Base de datos Hepatitis
#Nodos Error Error % Acierto % Acierto
Entrenamiento Test Entrenamiento Test
2 0.087 £ 0.016 0.168 £ 0.145 91.270 83.228
3 0.074 £ 0.009 0.168 + 0.138 92.632 83.157
4 0.067 £ 0.011  0.151 £+ 0.094 93.261 84.905
5 0.065 £ 0.011  0.151 £+ 0.071 93.548 84.914
6 0.064 £+ 0.008 0.128 + 0.107 93.563 87.187
7 0.063 £ 0.010 0.139 £ 0.075 93.749 86.137
8 0.057 £ 0.007 0.126 £ 0.074 94.280 87.399
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A. Tablas de resultados de CO? RBFN para clasificacion

Tabla A.5: Base de datos Ionosphere

#Nodos Error Error % Acierto % Acierto
Entrenamiento Test Entrenamiento Test
2 0.149 + 0.017  0.171 £ 0.053 85.078 82.926
3 0.134 £+ 0.020 0.160 £ 0.049 86.648 84.003
4 0.105 £+ 0.015  0.134 £ 0.050 89.485 86.579
5 0.097 &£ 0.017  0.119 £ 0.049 90.294 88.069
6 0.087 &£ 0.014 0.111 £ 0.043 91.270 88.907
7 0.074 + 0.013  0.099 + 0.048 92.643 90.111
8 0.065 + 0.011  0.086 & 0.039 93.485 91.411
Tabla A.6: Base de datos Iris
#Nodos Error Error % Acierto % Acierto
Entrenamiento Test Entrenamiento Test
3 0.017 & 0.008  0.045 4 0.047 98.252 95.467
4 0.012 4+ 0.004  0.048 + 0.055 98.770 95.200
5 0.011 £+ 0.004  0.045 £ 0.052 98.919 95.467
6 0.010 & 0.004  0.037 £ 0.042 99.007 96.267
7 0.010 £+ 0.005 0.037 £ 0.050 99.007 96.267
8 0.009 4+ 0.004  0.044 + 0.054 99.067 95.600
9 0.009 £+ 0.004  0.052 £ 0.050 99.081 94.800
10 0.009 £+ 0.004  0.044 + 0.049 99.141 95.600
11 0.009 £+ 0.004  0.048 £ 0.050 99.111 95.200
12 0.008 & 0.004  0.040 £ 0.046 99.230 96.000
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Tabla A.7: Base de datos Pima

#Nodos Error Error % Acierto % Acierto
Entrenamiento Test Entrenamiento Test
2 0.239 £ 0.024 0.260 + 0.051 76.068 74.001
3 0.227 £ 0.010  0.248 £ 0.043 77.341 75.218
4 0.221 £ 0.007  0.240 £ 0.049 77.873 75.950
5 0.218 £ 0.006  0.247 £ 0.047 78.224 75.252
6 0.215 £ 0.006  0.243 £+ 0.047 78.516 75.716
7 0.213 £ 0.006  0.244 + 0.045 78.675 75.638
8 0.212 £ 0.006  0.242 + 0.044 78.814 75.796
Tabla A.8: Base de datos Sonar
#Nodos Error Error % Acierto % Acierto
Entrenamiento Test Entrenamiento Test
2 0.247 £ 0.020 0.282 + 0.111 75.299 71.762
3 0.235 £ 0.019 0.261 £+ 0.114 76.517 73.910
4 0.222 £+ 0.015  0.283 £ 0.097 77.756 71.705
5 0.219 £+ 0.020  0.285 + 0.092 78.120 71.514
6 0.210 £ 0.013  0.279 + 0.099 78.952 72.114
7 0.206 £+ 0.016  0.271 + 0.090 79.412 72.948
8 0.201 £ 0.012  0.249 + 0.098 79.882 75.086
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A. Tablas de resultados de CO? RBFN para clasificacion

Tabla A.9: Base de datos Vehicle

#Nodos Error Error % Acierto % Acierto
Entrenamiento Test Entrenamiento Test
4 0.432 £ 0.021  0.446 + 0.048 56.782 55.391
5 0.400 £+ 0.019 0.415 £ 0.054 60.032 58.489
6 0.389 £+ 0.021  0.405 £ 0.054 61.135 59.520
7 0.369 £ 0.026  0.381 £ 0.045 63.092 61.912
8 0.357 £ 0.019 0.386 + 0.043 64.303 61.390
9 0.343 £ 0.016  0.370 £+ 0.050 65.721 62.954
10 0.332 £ 0.016  0.350 £ 0.047 66.840 64.979
11 0.318 £ 0.015  0.353 £ 0.046 68.201 64.703
12 0.311 £ 0.013  0.334 £ 0.045 68.873 66.645
13 0.307 £ 0.010 0.326 £ 0.041 69.320 67.414
14 0.296 + 0.014 0.318 £ 0.038 70.433 68.201
15 0.292 + 0.014 0.316 + 0.044 70.846 68.433
16 0.287 £ 0.012  0.308 £ 0.047 71.253 69.192
Tabla A.10: Base de datos Wbed
#Nodos Error Error % Acierto % Acierto
Entrenamiento Test Entrenamiento Test
2 0.024 £+ 0.004 0.032 £+ 0.023 97.581 96.769
3 0.023 £ 0.002 0.033 £ 0.021 97.743 96.741
4 0.023 £ 0.002 0.033 £ 0.021 97.749 96.739
5 0.022 £ 0.002 0.029 £ 0.018 97.797 97.083
6 0.022 £ 0.002 0.032 £ 0.019 97.794 96.792
7 0.022 £ 0.002 0.033 + 0.020 97.803 96.740
8 0.022 £ 0.002  0.029 + 0.020 97.813 97.054
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Tabla A.11: Base de datos Wine

#Nodos Error Error % Acierto % Acierto
Entrenamiento Test Entrenamiento Test
3 0.008 £ 0.006 0.051 £ 0.060 99.189 94.915
4 0.004 £ 0.004 0.057 £ 0.066 99.575 94.261
5 0.003 £ 0.003 0.043 + 0.061 99.738 95.732
6 0.002 £ 0.003 0.038 + 0.045 99.813 96.157
7 0.001 £ 0.002 0.033 £ 0.046 99.913 96.739
8 0.001 £ 0.002 0.036 £ 0.040 99.950 96.412
9 0.000 £ 0.001  0.037 £ 0.046 99.975 96.281
10 0.000 £ 0.000 0.045 £ 0.054 100.000 95.484
11 0.000 £ 0.001  0.038 £ 0.047 99.975 96.196
12 0.000 £ 0.000  0.038 £ 0.050 100.000 96.190
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Apéndice B

Descripcion del algoritmo

GeneticRBFN

Al ser CO’RBFN un método evolutivo de disefio de RBFNs, con un
enfoque en el que cada individuo de la poblacién es una sola neurona o RBF
se considera oportuno compararlo con otro método evolutivo de diseno de
RBFNs que tenga un enfoque evolutivo tipo Pittsburgh en el que cada uno
de los individuos de la poblacién es una red completa. GeneticRBFN, es el
algoritmo que se ha desarrollado, en el trabajo de esta memoria, siguiendo
dicho enfoque. Las lineas de diseno que se han seguido son las clasicas que
se dan para este tipo de algoritmos [Harpham y otros, 2004]. Para que las
comparaciones con CO?RBFN se hagan bajo las mismas condiciones, se han
establecido en la implementacion de GeneticRBFEN ciertas caracteristicas de
operacion iguales a las de él, tales como analogia en los operadores y la

métrica HVDM como medida de distancia.

El método sigue la tradicional aproximacion evolutiva con enfoque

Pittsburgh para el disenio de RBFNs: cada individuo es una red completa.



B. Descripcion del algoritmo GeneticRBFN

El objetivo del proceso evolutivo es minimizar el error en la clasificacién.

Los principales pasos de este algoritmo se muestran en la la figura B.1. A

Inicializacién
Mientras (No Fin) Hacer

Seleccidn

Recombinacién

Mutacidén

Evaluacién/Entrenamiento de la RBFN
Fin Mientras

Figura B.1: Principales pasos de GeneticRBFN

continuacién se va a describir cada una de las fases del algoritmo:

» Inicializacién: La etapa de inicializacién es la misma que la utilizada
por CO?RBFN. Las RBFs se centrardn, de forma equidistante, para
cada individuo o RBFN.

= Operadores Genéticos: El algoritmo utiliza un operador de cruce y

varios de mutacién.

e Operador de cruce. El nimero de RBFs de cada individuo (red)
se establece como un valor dentro de un rango delimitado por
un valor minimo y un méximo. El valor minimo es el niimero
de RBFs del padre con menor niimero de RFBs, mientras que el
valor méximo coincidird con el nimero de RBFs del padre que

tenga méas RBFs.

e Operadores de mutacién. Han sido implementados seis operadores

de mutacién, que son usados frecuentemente en la bibliografia
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especializada ([Harpham y otros, 2004]. Dichos operadores los
vamos a clasificar como operadores aleatorios e informados. Los

operadores aleatorios son:

o DelRandRBFs: elimina aleatoriamente & RBFs, donde k es
un porcentaje, pm, del niimero total de RBFs en la red.

o InsRandRBFs: agrega aleatoriamente & RBF's, siendo k un
porcentaje, pm, del niimero total de RBFs en la red.

o ModCentRBF's: modifica aleatoriamente el centro de k£ RBFs,
siendo k£ un porcentaje, pm, del nimero total de RBFs en
la red. El centro de la funcién base se modificard en un
porcentaje, pr, de la medida de su radio.

o ModWidtRBFs: modifica aleatoriamente el centro de £ RBF's,
siendo k un porcentaje, pm, del nimero total de neuronas de
la red. El radio de la neurona se modificara en un porcentaje,

pr, sobre su radio antiguo.

Los operadores informados explotan la informacién local del

entorno de las neuronas.

o DellnfRBFs: elimina & RBF's, donde &k es un porcentaje, pm,
del ntimero total de RBFs en la red.

o InsInfRBFs: inserta K RBFs en la red en zonas no cubiertas
por ninguna de las neuronas que forman parte de la red. La
cantidad k se obtiene como un porcentaje, pm, del total de

neuronas de la red.

La nueva poblaciéon se obtiene mediante un torneo entre la
poblacion intermedia formada por los padres y los hijos. Para

promover la diversidad de la poblacién se usa un valor bajo para
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B. Descripcion del algoritmo GeneticRBFN

el tamano del torneo (k = 3).

= Entrenamiento de los pesos Los pesos se entrenan mediante el algo-
ritmo LMS. Los parametros usados en dicho algoritmo son los valores

estandar.

= Evaluacién de los individuos El fitness que se define para cada
individuo/RBFN es el error de clasificacién que comete sobre el

problema dado.

Para incrementar la eficiencia del algoritmo genético, el espacio de
btsqueda del algoritmo se ha reducido drasticamente. Esto se hace asi ya que
como es bien conocido, en el enfoque Pittsburgh, donde el tnico objetivo es
optimizar el error de clasificacién, la complejidad de los individuos (es decir,
el nimero de RBF's) crece de una forma incontrolada (ya que normalmente
una red con més neuronas consigue mejores porcentajes de error que una con
menos neuronas). En la experimentacion realizada se ha reducido el espacio
de busqueda fijando la complejidad méaxima (y asi el tamano del cromosoma,)
entre un nimero minimo y maximo de RBFs. El niimero minimo de neuronas
se ha hecho igual al nimero de clases existentes en el problema y el niimero

maximo igual a cuatro veces dicho niimero de clases.

En la tabla B.1 se muestran los valores dados a los parametros del

algoritmo en las experimentaciones realizadas.

268



Tabla B.1: Pardmetros de GeneticRBFN

Pardmetro Valor
Generaciones del ciclo principal 200
Individuos 40

Longitud del cromosoma

Probabilidad cruce
Probabilidad mutacién
Porcentaje mutacién radio
Porcentaje mutacién centro
Tamaitio del torneo

Min = numero de clases
Max = 4 - ntmero de clases
0.6

0.1

0.2

0.2

3
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Apéndice C

Parametros de los algoritmos
usados en la experimentacion

e implementados en Keel

En este apéndice se muestran los parametros de los algoritmos utilizados
en la experimentacion. Los valores son los aconsejados por los autores de los
algoritmos y se muestran como aparecen en la herramienta KEEL que es la

que se ha utilizado para la ejecuciéon de los mismos.



C. Pardmetros de los algoritmos usados en la experimentacion e implementados en Keel

Tabla C.1: Pardmetros de los algoritmos en clasificacion

Algoritmo  Pardmetro Valor
C4.5 pruned true
condidence 0.25

instancesPerLeaf 2
MLP-Back hidden_layers 2
hidden_nodes 15

transfer Htan
eta 0.15
alpha 0.10
lambda 0.0
test_data true

validation_data false
cross_validation false

cycles 10000
improve 0.01
problem
tipify_inputs true
verbose false
saveAll false
RBFN-Decr percent 0.1
nNeuronsIni 20
alpha 0.3
RBFN-Incr epsilon 0.1
alpha 0.3
delta 0.5
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Tabla C.2: Pardmetros de los algoritmos en clasificacion no balanceada

Algoritmo  Pardmetro Valor
LvQ iterations 100
neurons 20
alpha 0.3
nu 0.8
MLP-Back hidden_layers 2
hidden_nodes 15
transfer Htan
eta 0.15
alpha 0.10
lambda 0.0
test_data true
validation_data false
cross_validation false
cycles 10000
improve 0.01
problem Classification
tipify_inputs true
verbose false
saveAll false
MLP-Grad topologymlp 10
RBFN-Decr percent 0.1
nNeuronsIni 20
alpha 0.3
RBFN-Incr epsilon 0.1
alpha 0.3
delta 0.5
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C. Pardmetros de los algoritmos usados en la experimentacion e implementados en Keel

Tabla C.3: Pardmetros de los algoritmos en prediccion de series temporales

Algoritmo Pardmetro Valor

Fuzzy-GAP  numlabels 3
numrules 8
popsize 30
numisland 2
steady 1
numitera 10000
toursize 4
probmuta 0.01
amplmuta 1
probmigra 0.001

proboptimlocal 0.00
numoptimlocal 0
idoptimlocal 0

nichinggap 0
maxindniche 8
probintraniche  0.75
probcrossga 0.5
probmutaga 0.5
lenchaingag 10

maxtreeheight 8
MLP-Grad  topologymlp 10
NU-SVR KERNELtype RBF

C 100.0
eps 0.001
degree 1
gamma 0.01
coef0 0.0
nu 0.1
p 1.0
shinking 1
RBFN-LMS neurons 50
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Apéndice D

Tests de contraste de

hipotesis no paramétricos

Un contraste o test de hipotesis es una técnica de inferencia estadistica
que permite, a partir de los datos obtenidos de una (o varias) muestra
observada, decidir si se acepta o no una hipétesis formulada sobre una (o

varias) poblacién.

Una hipétesis estadistica es una asuncion relativa a una o varias
poblaciones, que puede ser cierta o no. Las hipdtesis estadisticas se pueden
contrastar con la informacién extraida de las muestras y se puede cometer

un error, tanto si se aceptan como si se rechazan.

Una hipdtesis estadistica puede ser:

» Paramétrica: es una afirmacién sobre los valores de los parametros

poblacionales desconocidos.

= No paramétrica: es una afirmacién sobre alguna caracteristica es-

tadistica de la poblacion en estudio. Por ejemplo, las observaciones son
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independientes, la distribucion de la variable en estudio es normal, la

distribucién es simétrica, etc.

La hipdtesis que se formula se denomina hipdtesis de trabajo o nula y
se denota Hy, a la hipdtesis contraria se le denomina hipdtesis alternativa,
H;. El test de hipdtesis decidira, basandose en la muestra observada, si se

acepta o no la hipétesis nula formulada frente a la hipdtesis alternativa.

En un contraste de hipétesis se pueden cometer dos tipos de errores:

= Error tipo I, se rechaza la hipdtesis Hy cuando es cierta.

= Error tipo II, se acepta la hipdétesis Hy cuando es falsa.

Sélo se puede cometer uno de los dos tipos de error y, en la mayoria
de las situaciones, se desea controlar la probabilidad de cometer un error
de tipo I. Se denomina nivel de significacion o confianza de un contraste
a la probabilidad de cometer un error tipo I, se denota por « (es decir, la

probabilidad de que el estadistico de contraste caiga en la regién de rechazo):

a = P(rechazarHy|Hyescierta) (D.1)

El nivel de confianza se ha de decidir de antemano, de forma que se
establece la probabilidad maxima que se esta dispuesto a asumir de rechazar
la hipétesis nula cuando es cierta. Dicho nivel lo elige el usuario. La seleccién
de dicho nivel conduce a dividir en dos regiones el conjunto de posibles
valores del estadistico de contraste: la region de Rechazo, con probabilidad

a, bajo Hy y la regién de Aceptacion, con probabilidad 1 — a, bajo Hy.

Si el estadistico de contraste calculado por el test (también conocido
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como p-valor), d , toma un valor perteneciente a la regién de aceptacién,
entonces no existen evidencias suficientes para rechazar la hipétesis nula
con un nivel de significacién « y se dice que el contraste estadisticamente no
es significativo. Si, por el contrario, el estadistico cae en la regién de rechazo
entonces se asume que los datos no son compatibles con la hipdtesis nula
y se rechaza a un nivel de significacién a. En este supuesto se dice que el

contraste es estadisticamente significativo (ecuacién D.2).

Si de Regién de Aceptacién = Se acepta Hj D2)

Si de Regién de Rechazo —> Se rechaza H

En [Sheskin, 2000], la distincién que se hace entre test paramétricos y no
paramétricos se basa en el nivel de medida representado por los datos que
van a ser analizados. De esta manera, un test paramétrico es aquel que
utiliza datos con valores reales pertenecientes a un intervalo. Esto no implica
que siempre que dispongamos de este tipo de datos, haya que usar un test
paramétrico. Puede darse el caso de que una o mas suposiciones iniciales
para el uso de los test paramétricos se incumplan, haciendo que el andlisis

estadistico pierda credibilidad.

Para utilizar los test paramétricos es necesario que cumplan las siguientes

condiciones [Sheskin, 2000; Zar, 1999]:

= Independencia: En estadistica, dos sucesos son independientes cuando
el que haya ocurrido uno de ellos no modifica la probabilidad de

ocurrencia del otro.

» Normalidad: Una observaciéon es normal cuando su comportamiento

sigue una distribuciéon normal o de Gauss con una determinada media
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[y varianza o.

» Homocedasticidad: Se dice que existe homocedasticidad cuando la
varianza de los errores estocasticos de la regresion son los mismos para

cada observacion.

En la préactica es dificil conocer la forma funcional de la distribucion de
donde proceden los datos, por lo que se necesita aplicar métodos que no
requieran el conocimiento de esa distribucion pero que si nos permitan hacer
inferencias sobre la poblacién. A estos métodos los llamamos métodos no
paramétricos o de libre distribucién, ya que no se basan en la hipétesis
de que los datos sigan una determinada distribucién de probabilidad. Las
condiciones de aplicacion de éstos métodos son menos restrictivas que las

exigidas en los métodos paramétricos.

En general los contrastes no paramétricos, necesitan pocas hipotesis
para su planteamiento y la mayoria de las veces son mas faciles de aplicar
que los contrastes paramétricos. Ademas, hasta ahora, en los contrastes
paramétricos se analizan caracteres cuantitativos y por tanto perfectamente
cuantificables, sin embargo en los contrastes no paramétricos podemos
trabajar con caracteristicas (o variables) ordinales, en las que solo interesa
el orden o rango, e incluso nominales, en las que los valores se utilizan para
indicar las distintas modalidades o categorias. Esto nos permite ampliar el
campo de aplicacién de los test de hipdtesis. Como norma general, un test no
paramétrico es menos restrictivo que un paramétrico, aunque menos robusto
que un paramétrico cuya aplicacién se realiza sobre datos que cumplen todas

las condiciones necesarias.

En nuestro caso los test de contraste los vamos a utilizar para comparar
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los resultados obtenidos por los diferentes algoritmos y ver si existen o no

diferencias significativas entre ellos. Es decir:

Hy = Los resultados de los diferentes métodos son similares (D.3)
H; = Los resultados de los diferentes métodos difieren
Al aplicar el test, si la hipdtesis nula se rechaza existirdn diferencias
significativas entre los resultados obtenidos por los métodos y por el contrario

si no se rechaza la hipdtesis nula, no existen diferencias significativas entre

los resultados, es decir, los métodos obtienen resultados equivalentes.

A continuacién se va a proceder a describir los métodos estadisticos no

paramétricos que se han utilizado.
Test de Friedman

Es el test no paramétrico equivalente al test paramétrico ANOVA.
Calcula un ranking de los resultados obtenidos por cada algoritmo (r; para
cada algoritmo j, habiendo k algoritmos) y por cada base de datos, y le
asigna al mejor el ranking 1 y al peor el ranking k. Bajo la hipétesis nula de
que los resultados de todos los algoritmos son equivalentes, y por tanto sus

rankings son similares. El estadistico de Friedman (ecuacién D.4)

12N, k(k+ 1)

2 ds 2

_ E R2 _ D.4
Xk + 1) 7 1 (D-4)
se distribuye de acuerdo con una distribucién X% con k—1 grados de libertad,
siendo R; = —Nld > ir? v Ngs el nimero de bases de datos. El valor critico

par el estadistico de Friedman coincide con los establecidos en la distribucién

x? cuando Nds > 10 y k > 5.
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Test de Iman-Davenport

El test de Iman-Davenport [Sheskin, 2006] se deriva a partir del test de
Friedman, dado que este ultimo produce efectos conservativos indeseables.
Este estadistico se calcula como indica la ecuacién D.5

_ (Nds - 1)X%“
Nds(k - 1) - X%«“

Fr (D.5)

y sigue una distribucién F con k — 1y (k — 1)(Ngs — 1) grados de libertad.
Las tablas que muestran los valores criticos del test se pueden encontrar en

[Sheskin, 2006; Zar, 1999].
Test de Holm

El test de Holm [Holm, 1979] sirve para hacer comparaciones multiples,
trabaja con un algoritmo de control (el mejor algoritmo) y compara éste con
el resto de métodos. El estadistico que calcula para comparar el i-ésimo y

j-ésimo método es el que se muestra en la ecuacién D.6.

= h (D.6)
k(k+1)
6Ngs

El valor z se usa para encontrar la probabilidad correspondiente en una
tabla que represente la distribuciéon normal, luego se compara con el nivel
de confianza («) apropiado. Se ordenan los procedimientos secuencialmente
por su importancia. Sean p1,po, ... los p—valores ordenados, de forma que
p1 < p2 < ... < pg_1. El test de Holm compara cada p; with «o/(k — 7)
comenzando por el que tiene el valor p menos significativo. Si p; es menor
que «/(k — 1), la correspondiente hipétesis se rechaza y se pasa a comparar

p2 con a/(k —2). Si se rechaza la segunda hipdtesis, el test continta con la
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tercera y asi sucesivamente. En el momento en el que la hipdtesis nula no se

puede rechazar ya el resto tampoco.
Test de Ranking de Signos de Wilcoxon

El test de Wilcoxon [Wilcoxon, 1945] es el andlogo al paired t-test no
paramétrico. Es un test aplicado a parejas de algoritmos y permite detectar
la existencia de diferencias significativas entre el comportamiento de ambos.
Su funcionamiento se basa en calcular las diferencias entre los resultados
de dos algoritmos y calcular un ranking utilizando dicho valor, ignorando

signos. En este caso el ranking va desde 1 a N, en vez de hasta k.

Sea d; la diferencia entre las medidas de ejecucién de los dos algoritmos
en la i-ésima ejecucion considerando los Ngs conjuntos de datos. Se ordenan
las diferencias obtenidas en un ranking, segiin su valor absoluto. Se calcula
R™ como la suma de los ranking de los conjuntos de datos en los que el
primer algoritmo supera al segundo, y R~ la suma de los otros ranking. Los
rankings con valor d; = 0 se reparten uniformemente entre las dos sumas

anteriores, si hay un nimero impar se desecha alguno (ecuacién D.7).

1
+ . _ .
RT = E rank(d;) + 5 E rank(d;),

di>0 d;=0

R = Z rank(d;) + % Z rank(d;)

di<0 d; =0

(D.7)

Sea T el valor menor de las sumas, T'= min(R", R™), si T es menor o igual
que el valor de la distribucion de T' de Wilcoxon para Ny, grados de libertad
(las tablas se pueden encontrar en [Zar, 1999]), se rechaza la hipétesis nula
de igualdad de las medias y el algoritmo asociado al mayor de los valores es

el mejor.
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