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Resumen

La regla del vecino mas cercano es uno de los
métodos mas representativos en mineria de da-
tos. Debido a su popularidad, han aparecido
numerosas propuestas para aumentar su ren-
dimiento. Entre ellas, la seleccion de instan-
cias destaca por su capacidad de mejorar si-
multaneamente tanto la eficacia del método
como su eficiencia, al reducir considerablemen-
te el conjunto de entrenamiento. También pue-
de destacarse la definicion de esquemas de pe-
sos (para instancias o para caracteristicas) en
la funcién de distancia por su efectividad a la
hora de mejorar la precision del clasificador.
Esta propuesta presenta un nuevo algoritmo
coevolutivo, como herramienta para hibridar
ambas propuestas. Se compara su rendimiento
con respecto al de las técnicas evolutivas em-
pleadas por separado, asi como con el clasifica-
dor basico. Los resultados obtenidos, contras-
tados mediante técnicas estadisticas, avalan la
utilidad de la coevolucion como estrategia pa-
ra aunar esfuerzos entre diferentes técnicas de
mejora de la regla del vecino mas cercano.

1. Introduccidon

El clasificador de los k-vecinos mas cercanos
(k-NN) es uno de los algoritmos mas conocidos
en mineria de datos. Su simplicidad, efectivi-
dad y precision a la hora de abordar problemas
de clasificacion lo han resaltado como uno de
los algoritmos mas utilizados en clasificacion,
contando con gran atencion e interés por parte
de los investigadores[13].
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La seleccion de instancias es una de las pro-
puestas existentes para mejorar el rendimiento
del clasificador k-NN [8]. Su aplicacion permite
reducir la complejidad espacial del clasificador
y mejorar su eficiencia, gracias a la elimina-
cion de ejemplos irrelevantes en el conjunto de
entrenamiento, asi como incrementar su preci-
sion, mediante la eliminacion de ruido.

Otra propuesta interesante es el empleo de
esquemas de pesos para ajustar la funcion de
distancia, aplicable tanto a las instancias [1]
como a las caracteristicas [11] del conjunto de
entrenamiento. La obtencién de un adecuado
conjunto de pesos para ponderar la medida de
distancia puede ayudar a amoldar el compor-
tamiento del clasificador al dominio en que se
emplee, afectando favorablemente a su capaci-
dad de generalizacion.

En los Gltimos afos han aparecido una gran
cantidad de propuestas evolutivas aplicadas a
problemas de mineria de datos [7]. Gracias a la
posibilidad de definir los problemas de la selec-
cion de instancias y la obtencion de pesos para
instancias y caracteristicas como problemas de
blsqueda, estos también pueden ser aborda-
dos mediante algoritmos evolutivos, ofreciendo
buenos resultados [2].

Recientemente, la aplicacion conjunta de va-
rias de estas técnicas sobre un mismo clasifi-
cador ha comenzado a ser abordada, mediante
el empleo de algoritmos coevolutivos [3]. La
coevolucion [9] ofrece un marco de trabajo en
el que varias técnicas de optimizacion pueden
ser aplicadas de forma simultanea, ofreciendo
resultados superiores a los esperados a partir
de su aplicacidn aislada.
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En esta contribucidn presentamos un mode-
lo de Coevolucion de Seleccion de Instancias
y Pesos, aplicada al clasificador k-NN (CSIP-
NN). El modelo propuesto se compone de 3
poblaciones, cada una dedicada a una tarea de
mejora del clasificador (seleccion de instancias,
blsqueda de pesos para instancias y bUsqueda
de pesos para caracteristicas). Tras su descrip-
cion, presentamos un estudio experimental en
el que mostramos la obtencion de mejoras sig-
nificativas respecto a la aplicacion de las técni-
cas evolutivas basicas de forma aislada. Estas
mejoras son contrastadas mediante el empleo
de test estadisticos no paramétricos, altamen-
te recomendados para el analisis de resultados
en problemas de mineria de datos.

El resto del trabajo se estructura como si-
gue: La Seccidn 2 presenta algunos conceptos
preliminares sobre las técnicas empleadas. La
Seccion 3 describe el modelo propuesto. La
Seccidn 4 muestra el estudio experimental rea-
lizado para comparar el rendimiento de CSIP-
NN con varias técnicas no coevolutivas. Final-
mente, en la Seccion 5 se muestran las conclu-
siones generales del trabajo.

2. Conceptos preliminares

Esta seccidon repasa algunos conceptos preli-
minares necesarios. La Seccion 2.1 presenta la
coevolucidn y algunas de sus caracteristicas
mas interesantes. La Seccidon 2.2 describe el
uso de las técnicas de seleccion de instancias
en clasificacion. Finalmente, la Seccion 2.3 co-
menta el empleo de esquemas de pesos para
mejorar la precision de los clasificadores.

2.1. Coevolucion

La coevolucion es el area de la computacion
evolutiva relativa a técnicas capaces de ges-
tionar varias poblaciones simultaneamente. Su
aplicacion consiste en fraccionar el dominio del
problema, empleando una estrategia divide y
venceras en la que cada poblacion se especia-
liza en resolver una parte.

Dentro de este area, la coevolucion coopera-
tiva [9] define elementos de cooperacion entre
las diferentes poblaciones. Generalmente, esto

se consigue empleando funciones de evaluacion
conjuntas, que requieren de un individuo de
cada poblacidon para realizar la evaluacion. Es-
to permite beneficiar a aquellos individuos que
funcionen especialmente bien en colaboracion
con el resto de poblaciones, en contraposicion
a las funciones de evaluacion clasicas, dirigidas
tan solo a evaluar la calidad de los individuos
respecto a un objetivo individual.

La principal motivacion de su uso reside,
por tanto, en esta capacidad de descomposi-
cion, la cual ha demostrado tener la capacidad
de sobrepasar la conocida barrera del No Free
Lunch, presente en la mayoria de problemas
de optimizacion [12].

2.2. Seleccidon de instancias

La seleccion de instancias [8] tiene como obje-
tivo obtener el menor subconjunto posible de
entrenamiento que permita a un algoritmo de
mineria de datos operar con la misma calidad
que con el conjunto de entrenamiento original.
Esto permite reducir la complejidad espacial
del método y reducir su coste computacional.
Ademas, en ocasiones puede mejorar su preci-
sion, mediante la eliminacion de ruido.

Su definicidn es la siguiente: Sea X una ins-
tancia donde X = (X1, X2, - -+, Xm, Xc), con X
perteneciendo a la clase ¢, dada por X¢, y un
espacio M-dimensional donde Xx; es el i-ésimo
valor de la instancia X. Asumamos que existe
un conjunto de entrenamiento CE compuesto
por N instancias, y un conjunto de test CT
compuesto por T instancias. Sea CR [CE el
subconjunto resultante de la ejecucion de un
método de seleccion de instancias. Toda nueva
instancia T perteneciente a CT sera clasifica-
da por un algoritmo de mineria de datos em-
pleando CR como conjunto de entrenamiento.

2.3. Esquemas de pesos

El empleo de pesos es otra técnica interesan-
te que puede emplearse para mejorar el ren-
dimiento de los clasificadores. Aunque existen
maltiples propuestas para ello, en este traba-
jo nos centraremos en aquellas que se emplean
para modificar la funcion de distancia definida
por el clasificador.
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Asli, es posible definir tanto pesos asociados
a las caracteristicas (es decir, valores reales que
ponderen la importancia de cada variable de
cara al computo de la similaridad entre dos
instancias) como asociados a las instancias (es
decir, valores reales que modulen la distancia
efectiva entre dos instancias dependiendo de
alguna propiedad asociada, p. €j., la clase a la
que pertenezcan). Ambas vertientes han sido
ampliamente estudiadas en la literatura [11, 1].

El objetivo final de la inclusion de ambos
tipos de esquemas de pesos es incrementar en
lo posible la precision del clasificador base em-
pleado. Por tanto, la mayoria de estos méto-
dos realizan un proceso de optimizacion para
encontrar los mejores esquemas posibles, par-
tiendo del conjunto de entrenamiento original.

3. Propuesta

En esta seccidn se presenta el modelo coevo-
lutivo CSIP-NN. Concretamente, la Seccion
3.1 describe los subcomponentes que forman
el modelo. La Seccion 3.2 describe la funcion
de evaluacion empleada. Finalmente, la Sec-
cion 3.3 plantea el modelo general.

3.1. Subcomponentes empleados

El funcionamiento de CSIP-NN se basa en bus-
car, simultaneamente, el mejor subconjunto
posible de entrenamiento y los mejores esque-
mas de pesos posibles tanto para instancias co-
mo para caracteristicas. Para ello, emplea tres
poblaciones, cada una dirigida a realizar una
tarea de optimizacion concreta:

e Paoblacion de Seleccion de Instancias (SI):
Trata de encontrar el mejor subconjunto
de instancias posible.

e Poblacion de Pesos de Instancias (PI):
Busca el mejor esquema posible de pesos
para instancias.

e Poblacion de Pesos de Caracteristicas
(PC): Busca el mejor esquema posible de
pesos para caracteristicas.

Aunque las tres poblaciones realizan una ta-
rea de blsqueda similar, guiadas por un algo-

Poblacion SI Pl PC
Ambito Instancias Instancias Carac.
Caodificacion Binaria Real Real
Granularidad  Individual Clase Individual
Epoca Simple Multiple  Multiple
Objective Acier.+Red. Acierto Acierto

Tabla 1: Caracteristicas de las poblaciones

ritmo genético, existe una serie de caracteristi-
cas que pueden ser empleadas para diferenciar-
las. La Tabla 1 las resume:

- Ambito: Cada poblacion esta dirigida a
una dimension concreta: Instancias o ca-
racteristicas.

e Codificacion: La codificacion de los cro-
mosomas puede ser binaria ((0, 1)) o real
([0,1]) dependiendo de si se estan selec-
cionando elementos (0 = no seleccionado,
1 = seleccionado) o si se estan definiendo
pesos, respectivamente

e Granularidad: Cada elemento del cro-
mosoma puede referirse a una Unica ins-
tancia/caracteristica (Simple) o a todas
las instancias de una clase (Clase).

. Epoca: Para cada poblacion es posible
especificar una duracion de época (nume-
ro de generaciones a completar antes de
pasar a la siguiente poblacion). Esta dura-
cion puede ser de una generacion (simple)
o de varias (maltiple).

e Objetivo: El objetivo comn de las po-
blaciones es incrementar el acierto obteni-
do por el clasificador. Ademas, otro obje-
tivo puede ser obtener la mayor reduccion
posible del conjunto de entrenamiento.

Para la poblacion de seleccidon de instancias,
se ha empleado el algoritmo CHC [4], partien-
do de la configuracion mostrada en [2], donde
fue seleccionado como un algoritmo eficaz pa-
ra esta tarea. Para mejorar su capacidad de
reduccion, se ha partido de una inicializacion
sesgada, en la que solo probl instancias del
cromosoma comenzaban seleccionadas, y se ha
modificado el operador de cruce HUX original
para que solamente mantenga probOtol ins-
tancias seleccionadas de las que originalmente
aparecerian al aplicar el cruce.



484 VIl Congreso Espafiol sobre Metaheuristicas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados MAEB 2010

* Descendiente 1A
* Descendiente 1B

* Descendiente 2A
* Descendiente2B
Padre 1
Padre 2
* Descendiente 3A
* D 3B

* Descendiente 4A
* Descendiente 48

2 Mejores
descendientes

Figura 1: Cruce con multiples descendientes

Para las poblaciones de pesos, se ha apli-
cado un algoritmo genético estacionario con
codificacion real. Se ha empleado un opera-
dor de cruce de mdaltiples descendientes [10]
por su gran capacidad de convergencia. De los
modelos sugeridos en [10], los mejores resulta-
dos se han obtenido con el operador 2BLX0.3-
4BLX0.5-2BLX0.7 , basado en el operador
BLX-a. La Figura 1 muestra un esquema de su
aplicacion, donde se realizan 4 cruces con dife-
rentes valores del parametro alpha, y se toman
los dos mejores descendientes encontrados. Co-
mo operador de mutacion se ha empleado el
operador no uniforme, siguiendo las recomen-
daciones dadas en [10].

3.2. Funcidon de evaluacion

La funcion de evaluacion de CSIP-NN depende
de dos componentes:

e Acierto: Precision del clasificador base
(1-NN) sobre el conjunto de entrenamien-
to (es decir, se mide el error leave-one-
out de clasificacion con la configuracion
de instancias y pesos evaluada).

e Reduccidon: Porcentaje de reduccion del
conjunto de entrenamiento seleccionado,
respecto del conjunto inicial.

Para realizar una evaluacion, son necesarios
un cromosoma por cada poblacion. Si defini-
mos H como un cromosoma de lo poblacion
SI, 1 como un cromosoma de lo poblacion Pl,
y J como un cromosoma de lo poblacion PC,
el valor asignado a cada cromosoma es el si-
guiente:

s g —A
/7@/
= RE—

Figura 2: Funcion de evaluacion

Fitness(H) = a-Ac(H,1,3)
+(1—0a) - Red(H)

Fitness(l) = Ac(H,1,J)

Fitness(J) = Ac(H,1,J)

(€)

Donde Ac(H, 1,J) es el acierto estimado del
clasificador, Red(H) es la reduccidon obtenida
por el cromosoma H, y a es un valor [0, 1]
para ponderar ambos objetivos (usualmente,
a = 0,5, siguiendo las recomendaciones de [2]).

La Figura 2 muestra un esquema del pro-
ceso de evaluacion. Para estimar el acierto, se
preprocesa el conjunto de entrenamiento, CE,
obteniendo las instancias indicadas en el cro-
mosoma de la poblacion Sl, y se les asignan los
pesos indicados por los cromosomas de las po-
blaciones Pl y PC. Como resultado, se obtiene
el conjunto reducido (CR). Dicho conjunto se
emplea como conjunto de entrenamiento de un
clasificador 1-NN y se estima el acierto de cla-
sificacion sobre el conjunto de entrenamiento
original, Ac(H, 1,J).

Como se ha comentado, el clasificador em-
pleado para estimar el acierto es un 1-NN. Este
clasificador emplea una version modificada de
la distancia Euclidea,(Ecuacion 2):

™11 ]
D(X,y) =Pleyy L1 PCi-  (Xi —Vyi)?> (2)
i=0
Donde x es la instancia a clasificar, y es una
instancia del conjunto reducido, P I, denota
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Figura 3: Esquema de poblaciones de CSIP-NN

el peso asociado a la clase a la que pertenece
la instancia y, y P C; denota el peso asociado
a la caracteristica i.

3.3. Modelo coevolutivo

CSIP-NN agrupa los componentes descritos en
las secciones anteriores en un Gnico modelo.
Las tres poblaciones evolucionan ciclicamen-
te, consumiendo cada poblacién una época (un
namero fijo de generaciones/evaluaciones) an-
tes de pasar a la siguiente.

La Figura 3 representa el esquema completo:
El ciclo evolutivo es iniciado por la poblacion
Sl, realizando una generacion (época simple).
A su fin, comienza el turno de la poblacion
PI, que realiza varias generaciones hasta ago-
tar la duracion de época especificada (época
mdltiple). Tras ella, la poblacion PC evolucio-
na durante otra época multiple, dando fin a
un ciclo del modelo completo.

El Algoritmo 1 resume el esquema general
del modelo. Al final de cada ciclo, los mejores
individuos de cada poblacion son selecciona-
dos. Su cometido sera apoyar las evaluaciones
de los nuevos individuos generados durante la
blsqueda. De este modo, a la hora de evaluar
un nuevo individuo de cualquiera de las po-
blaciones, se emplean los mejores individuos
encontrados por las otras 2 poblaciones, com-
pletando asi los 3 individuos requeridos por la
funcion de evaluacion.

Esta configuracion es dptima para modelar
la cooperacion entre las diferentes poblacio-
nes. La evaluacion conjunta de cada individuo
junto a los mejores representantes del resto

de poblaciones permite guiar la blsqueda ha-
cia zonas mas prometedoras, que representen
las propiedades mas deseables de cada una de
las técnicas. ElI empleo del modelo de épocas
y de la funcién de evaluacion comin permi-
ten controlar la progresion de la blsqueda en
cada componente, impidiendo asi que alguna
de las poblaciones progrese demasiado en so-
litario (alcanzando soluciones dptimas desde
el punto de vista individual, pero subdptimas
desde el punto de vista cooperativo).

Generar poblaciones SI, Pl y PC;
Seleccionar mejores individuos de cada poblacion;
Mientras queden evaluaciones:
Realizar época en la poblacion SlI;
Realizar época en la poblacion Pl;
Realizar época en la poblacion PC;
Actualizar mejores individuos;
Fin
Devolver mejores individuos de cada poblacion;

Algoritmo 1: Esquema general de CSIP-NN

4. Estudio experimental

Para tratar de caracterizar el rendimiento de
CSIP-NN, se ha realizado un estudio experi-
mental sobre diferentes problemas de clasifi-
cacion. La Seccidn 4.1 describe los conjuntos
de datos utilizados. La Seccion 4.2 enumera los
algoritmos de comparacidon considerados y des-
cribe sus parametros. La Seccion 4.3 presenta
y analiza los resultados obtenidos. Finalmen-
te, la Seccion 4.4 muestra el estudio estadistico
realizado para contrastar los resultados.

4.1. Conjuntos de datos

En éste estudio, se han empleado 30 conjun-
tos de datos representando problemas de cla-
sificacion. Han sido tomados de los reposito-
rios UCI Machine Learning Repository ! y
KEEL-dataset Repository 2. La Tabla 2 des-
cribe sus principales caracteristicas: Nombre,
nimero de instancias, nUmero de atributos
(caracteristicas) y nimero de clases.

Lhttp://www. ics.uci.edu/-mlearn/MLRepository.
html
2http://ww.keel .es/datasets.php
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Conjunto #1n. HAL. #cClI.
Australian 690 14 2
Balance 625 4 3
Bands 539 19 2
Breast 286 9 2
Bupa 345 6 2
Car 1728 6 4
Cleveland 303 13 5
Contraceptive 1473 9 3
Dermatology 366 34 6
German 1000 20 2
Glass 214 9 7
Hayes-roth 160 4 3
Housevotes 435 16 2
Iris 150 4 3
Lymphography 148 18 4
Monk-2 432 6 2
Movement 360 90 15
New Thyroid 215 5 3
Pima 768 8 2
Saheart 462 9 2
Sonar 208 60 2
Spectfheart 267 44 2
Tae 151 5 3
Tic-tac-toe 958 9 2
Vehicle 846 18 4
Vowel 990 13 11
Wine 178 13 3
Wisconsin 699 9 2
Yeast 1484 8 10
Zoo 101 16 7

Tabla 2: Conjuntos de datos utilizados

Todos los conjuntos han sido particionados,
empleando la técnica de validacion cruzada de
10 campos. Ademas, sus valores han sido nor-
malizados en el intervalo [0, 1], para igualar la
influencia de todos los atributos con respecto
a la medida de distancia del clasificador.

4.2. Algoritmos y parametros

Ademas de CSIP-NN, se han empleado como
algoritmos de comparacion los 3 métodos em-
pleados en cada una de las poblaciones, por se-
parado: El algoritmo CHC para Seleccion de
Instancias (CHC-SI), un Algoritmo Genético
Estacionario con multiples descendientes para
Pesos en Caracteristicas (AGE-PC) y un Al-
goritmo Genético Estacionario con multiples
descendientes para Pesos en Instancias (AGE-
P1). Ademas, se ha considerado también el cla-
sificador 1-NN como referencia basica.

La experimentacion se ha realizado con el
apoyo de la plataforma KEEL 3, en el lenguaje
de programacion JAVA. La Tabla 3 muestra
los parametros empleados.

Shttp://www.keel .es

Método Parametros

CSIP-NN a: 0.5, probOtol: 0.25, probl: 0.25,
Prob. mutacidn: 0.05 por cromosoma
Duracion de épocas: 40 evaluaciones

CHC-SI a: 0.5, probOtol: 0.25, probl: 0.25

AGE-PC Prob. mutacion: 0.05 por cromosoma

AGE-PI Prob. mutacion: 0.05 por cromosoma

Comunes Evaluaciones: 10000, Tam. poblac.: 50,
Op. cruce: 2BLX0.3-4BLX0.5-2BLX0.7,
Op. cruce (binario): HUX modificado
Clasificador base: 1-NN

Tabla 3: Parametros empleados

4.3. Resultados obtenidos

En el estudio experimental, se han tenido en
cuenta como medidas de rendimiento el acierto
en la fase de test (acierto a la hora de clasificar
ejemplos no contemplados en la fase de entre-
namiento del modelo) y la reduccion obteni-
da sobre el conjunto de entrenamiento, para
aquellos métodos que han realizado reduccion
(CSIP-NN y CHC-SI).

La Tabla 4 muestra los resultados obteni-
dos. Para cada conjunto se muestra el valor
medio obtenido en cada conjunto por cada al-
goritmo, y medida de rendimiento. Ademas, se
ha remarcado en negrita el mejor resultado en
acierto obtenido en cada conjunto.

A partir de los resultados, se pueden extraer
las siguientes conclusiones:

e El método propuesto, CSIP-NN, obtiene
mejor acierto medio que el resto. Ademas,
obtiene el mejor resultado en 18 de los 30
problemas considerados.

e Todos los métodos mejoran considerable-
mente el acierto de 1-NN.

e Tanto CSIP-NN como CHC-SI reducen
ampliamente el tamafio del conjunto de
datos original, sin que esto afecte negati-
vamente a su precision.

Estos resultados ponen de manifiesto la uti-
lidad de las técnicas de seleccion de instancias
y de los esquemas de pesos a la hora de mejo-
rar el rendimiento del clasificador 1-NN. Esta
mejora es especialmente apreciable en el ca-
so del modelo coevolutivo, el cual aporta, si-
multaneamente, una precision superior a la ob-
tenida mediante el resto de propuestas por se-



VIl Congreso Espafiol sobre Metaheuristicas, Algoritmos Evolutivos y Bioinspirados MAEB 2010 487

Medida Acierto (%) Reduccion (%)
Conjunto CSIP-NN CHC-SI AGE-PC AGE-PI 1-NN CSIP-NN CHC-sSI
Australian 81.74 81.45 81.01 80.87 81.45 93.66 97.67
Balance 85.75 79.04 73.76 80.33 79.04 94.24 96.62
Bands 75.52 74.04 72.75 72.92 74.04 95.49 97.28
Breast 70.62 66.04 63.06 69.98 65.35 97.86 97.71
Bupa 60.95 62.51 62.91 62.29 61.08 95.36 96.55
Car 95.89 85.65 94.91 86.34 85.65 83.78 95.87
Cleveland 56.43 53.14 52.48 56.45 53.14 97.14 98.13
Contraceptive 45.22 42.63 44.06 44.61 42.77 84.36 97.04
Dermatology 96.72 95.35 96.45 94.26 95.35 96.02 96.45
German 72.10 70.50 69.50 71.90 70.50 89.13 97.99
Glass 75.72 74.50 72.36 69.35 73.61 93.25 93.51
Hayes-roth 72.15 71.01 69.96 73.03 35.70 91.92 92.34
Housevotes 94.93 91.24 93.78 91.23 91.24 97.80 98.24
Iris 93.33 93.33 94.00 94.00 93.33 96.37 95.93
Lymphography 79.30 73.87 76.54 77.34 73.87 94.23 94.67
Monk-2 100.00 95.32 100.00 75.09 77.91 93.29 95.40
Movement 83.06 86.39 86.67 88.06 81.94 74.69 88.09
New Thyroid 95.82 97.23 96.28 95.84 97.23 96.95 97.62
Pima 71.24 70.33 70.71 70.59 70.33 92.09 97.09
Saheart 65.37 64.49 64.06 64.28 64.49 96.34 97.88
Sonar 87.00 85.55 85.07 86.02 85.55 91.67 93.11
Spectfheart 77.92 69.70 74.63 78.68 69.70 98.17 97.96
Tae 65.71 65.04 68.38 63.04 40.50 93.82 94.41
Tic-tac-toe 87.37 82.07 91.33 73.07 73.07 88.67 95.62
Vehicle 71.28 70.10 71.16 66.55 70.10 90.28 94.48
Vowel 98.28 99.39 99.29 98.38 99.39 74.97 84.01
Wine 97.16 95.52 96.63 97.75 95.52 96.88 96.69
Wisconsin 96.00 95.57 95.57 96.42 95.57 94.74 99.21
Yeast 52.76 52.23 50.81 52.63 50.47 83.49 97.19
Zoo 97.50 96.83 96.83 95.58 92.81 89.99 89.34
Average 80.09 78.00 78.83 77.56 74.69 91.89 95.47

Tabla 4: Resultados obtenidos

parado, y una reduccién considerable del con-
junto de entrenamiento (que conlleva una ma-
yor eficiencia del clasificador, tanto en térmi-
nos de espacio de almacenamiento como en
tiempo de ejecucion).

4.4. Estudio estadistico

Para contrastar los resultados experimentales,
se van a emplear tests no paramétricos de com-
paraciones maltiples. Su empleo en mineria de
datos esta recomendado en los casos en que se
intenten comparar los resultados de un nue-
vo algoritmo con respecto a varios métodos si-
multaneamente [6].

Especificamente, se ha seleccionado el test
de Friedman como método para detectar la
existencia de diferencias significativas entre los
resultados de acierto, y los métodos de Holm,
Hochberg y Finner como test post-hoc para ca-
racterizar las diferencias encontradas [5] “.

4Para mas informacion, puede consultarse el sitio

Friedman (Acierto)

CSIP-NN CHC-SI AGE-PC AGE-PI

1-NN

Figura 4. Rangos obtenidos (Friedman)

El test de Friedman detectd diferencias sig-
nificativas (p = 0,00006) sobre los resultados.
A partir de los rangos obtenidos (Figura 4), se
selecciond a CSIP-NN como método de con-
trol (aquel que obtuvo el rango mas bajo), y
se aplicaron los 3 métodos post-hoc.

web tematico de SCI2S sobre Statistical Inference in
Computational Intelligence and Data Mining http:
//sci2s.ugr.es/sicidn/
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Meétodo de control: CSIP-NN (Rango: 1.850)
Método Rangos Holm Hochberg Finner

CHC-SI 3.267 0.00156 0.00156 0.00104
AGE-PC 3.117 0.00384 0.00384 0.00256
AGE-PI 2,967 0.00623 0.00623 0.00623
1-NN 3.800 0.00001 0.00001 0.00001

Tabla 5: Estudio estadistico no paramétrico

La Tabla 5 resume los resultados del estudio.
CSIP-NN mejora estadisticamente los resulta-
dos obtenidos por el resto, con un nivel de sig-
nificancia a = 0,01 (los tres métodos post-hoc
obtienen p-valores inferiores a 0.01 en todos los
casos). Por tanto, contrastan la afirmacion de
que la mejora obtenida en acierto por CSIP-
NN sobre el resto de métodos es significativa.

5. Conclusidn y trabajo futuro

En este trabajo se ha presentado una propues-
ta de hibridacion de varios métodos de pre-
procesamiento y ajuste para k-NN mediante
algoritmos coevolutivos. Los resultados obte-
nidos muestran que el empleo de la coevolucion
permite obtener resultados muy positivos, que
mejoran significativamente aquellos consegui-
dos de forma aislada.

Como trabajo futuro, se plantean varias ver-
tientes, que incluyen la comparacion del mo-
delo con técnicas no evolutivas de seleccion
de instancias y de pesos y la evaluacion del
rendimiento en conjuntos de mayor tamano.
Ademas se plantea el desarrollo de nuevas fun-
ciones de evaluacion, mas eficientes, para me-
jorar el coste computacional del método.
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