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1. INTRODUCCION

En este primer capitulo se van a exponer los objetivos generales hacia los cuales
esta orientado el proyecto y se desglosaran haciendo un breve resumen del contenido de
los mismos, los capitulos de los que estd compuesto, para posteriormente analizar de
manera mas extensa cada uno de ellos.

Desde que existe el ser humano, de manera habitual, le han ido surgiendo
problemas en las distintas areas del conocimiento. Estos problemas consisten
fundamentalmente en la mejora de soluciones de las cuales se obtiene algin beneficio,
ya sea a nivel particular o comun.

La optimizacién es la disciplina que centra sus estudios en este tipo de
problemas y sus posibles alternativas.

Si nos fijamos bien, en la naturaleza desde siempre ha existido el principio de
supervivencia, que como bien sabemos consiste en que sobreviven los individuos mas
aptos y a partir de ellos surgen nuevos individuos con caracteristicas semejantes, es a lo
gue llamamos evolucién.

La computacion evolutiva es la aplicacion que mediante la implementacion de
algoritmos inspirados en ese principio de supervivencia llevan a simular en
computadores un proceso de evolucion.

Los algoritmos evolutivos tienen como objetivo principal “evolucionar
individuos”, estos individuos normalmente representan soluciones a un determinado
problema de optimizaciéon, de tal manera que los individuos iran evolucionando
generacion tras generacion basandose en el principio de supervivencia del que ya hemos
hablado, es decir evolucionan los mas aptos.

En cada nueva generacion se podrd comprobar como los individuos que la
conforman poseen caracteristicas mejores que los individuos de la generacion anterior,
acercandose con cada iteracion a la solucion 6ptima del problema.

1.1.- Resumen y objetivos del proyecto

Cuando se habla de redes de neuronas, se debe saber que son un sistema de
computacion que utilizando en una serie de muestras o ejemplos es capaz de aprender
para posteriormente, basdndose en ese aprendizaje, estar preparado para reaccionar de
forma Optima ante otros estimulos.

Existe gran variedad de redes de neuronas, en este caso, hos vamos a centrar en
las redes de neuronas de base radial (RNBR), las cuales utilizan funciones de activacion
de base radial como lo es la funcién normal (gaussiana).

Habitualmente se utilizan distancias euclideas, que son simétricas en todas las
dimensiones del espacio de entrada y por lo tanto no existe ponderacion alguna que dé
mas importancia a unas entradas sobre otras.



El objetivo del proyecto es el de experimentar en diferentes dominios, utilizando
distancias euclideas generalizadas de forma que los resultados puedan compararse con
los obtenidos con RNBR que utilizan distancias euclideas clésicas. Las distancias
generalizadas permiten ponderar entradas y asi dar mayor relevancia a unas sobre otras
y establecer las dependencias que puedan existir entre ellas. La funcion de distancia
generalizada que se utiliza en el proyecto sigue la estructura de la distancia de
Mahalanobis y vendra representada mediante una matriz de distancias.

Basandose en la implementacion de un algoritmo genético de un proyecto
anterior, los valores de la matriz de distancias, son hallados de forma que son
adecuados y se adaptan al problema para el que se quiera utilizar la red de neuronas.
Gracias a estos valores calculados se intenta conseguir que la red de neuronas obtenga el
minimo error posible.

El Algoritmo genético va a ir probando distintas matrices de distancia utilizando
la red de neuronas para su evaluacion, de manera que poco a poco ird obteniendo cada
vez mejores matrices con las que se consiga que la red de neuronas cometa menor error.
La red de neuronas, fue modificada para que fuese capaz de utilizar funciones
gaussianas con la distancia de distancias en lugar de la distancia euclidea como ocurre
normalmente.

Al experimentar con diferentes dominios, se comparara si el sistema obtiene
mejores o peores resultados que las redes de neuronas de base radial y se haran
comparativas de los resultados obtenidos mediante la modificacion de diversos
parametros.

La implementacion del sistema nos permite realizar distintos tipos de pruebas
pudiendo decidir si la matriz de distancias empleada serd diagonal o simétrica, si el
problema sera de clasificacion o aproximacion, si usa validacion cruzada o no,
permitiendo en el primer caso seleccionar el nimero de particiones. También permite
modificar el tamafio de la poblacion, el niUmero de generaciones posibles, si se utiliza
elitismo o no...

Modificando estos parametros y otros, se irdn realizando pruebas y se iran
comparando los resultados para cada uno de los dominios que se analizan en este
proyecto: Diabetes, Ripley, Rectas 45, Rectas 0, Aleatorio y Aleatorio girado.

1.2.- Estructura del proyecto

Se exponen a continuacion, a grandes rasgos, los contenidos de cada uno de los
capitulos que conforman la estructura del proyecto:

e Capitulo 1°: Introduccién

En este primer capitulo se han expuesto los objetivos principales del
proyecto y de forma resumida los conceptos que mas se van a emplear a
partir de este momento como algoritmos genéticos, redes neuronales de base
radial o funciones de distancia y que en capitulos posteriores se iran
desarrollando para una mejor comprensién del sistema empleado.



Capitulo 2° : Algoritmos genéticos

El segundo capitulo comienza con una introduccion a los
Algoritmos genéticos, que son empleados como sistema de busqueda y
optimizacion, para posteriormente repasar su evolucion desde los afios 50
hasta nuestros dias y se comparara su funcionamiento con el de la
evolucion en la vida real.

Se hara hincapié en los distintos tipos de codificacion existentes
asi como en los distintos operadores genéticos y diferentes métodos de
seleccion.

e Capitulo 3°: Fundamentos de redes de neuronas

El tercer capitulo presenta una comparativa entre el concepto de
neurona bioldgica y neurona artificial y como en el caso de los
algoritmos genéticos hace un repaso a la evolucion historica de las redes
de neuronas.

Posteriormente se centra en las redes de neuronas de base radial,
exponiendo sus caracteristicas principales, arquitectura y los distintos
tipos de aprendizaje.

Para terminar hace referencia al uso y caracteristicas de las
distancias de Mahalanobis y los distintos tipos de distancias euclideas.

e Capitulo 4° : Descripcion del sistema empleado

En el cuarto capitulo, se expone de manera general el
funcionamiento del sistema que se va a emplear a la hora de llevar a cabo
la experimentacion con los dominios.

Se describe la estructura de alto nivel del sistema y se incluyen
diagramas explicativos y descripciones de aquellos aspectos necesarios
para la comprension del funcionamiento del sistema.

Finalmente se hace una descripcién de los ficheros que utiliza el
sistema para su correcto funcionamiento, detallando la funcién de cada
uno de los pardmetros del fichero de configuracion.

e Capitulo 5° : Experimentacion

El quinto capitulo, es el méas extenso de todo el proyecto, en él se
explican y detallan los resultados de la experimentacion realizada sobre
los dominios propuestos.

Para cada dominio se realiza una experimentacion previa para
calcular el nimero déptimo de neuronas a utilizar y posteriormente se
hacen dos pruebas, la primera utilizando matrices diagonales y la
segunda utilizando matrices simétricas.

Aunque no es del todo exacto, en ocasiones se ha denominado
"matriz de Mahalanobis” a la matriz simétrica, puesto que asi se la
denominaba en el proyecto fin de carrera en el que esta basado este
proyecto.



Ademés se presentan gréaficas de la evolucion el algoritmo
genético para cada una de las particiones en caso de que se haya utilizado
validacion cruzada, se exponen las matrices utilizadas y la evolucion de
la tasa de acierto del sistema comparandola con la obtenida utilizando
distancia euclidea.

e Capitulo 6° : Conclusiones y futuras lineas de investigacion

En el ultimo capitulo se hace una recopilacion de los resultados
obtenidos en el capitulo anterior y se exponen las conclusiones generales
sobre como se ha comportado el sistema tras la fase de experimentacion.

Finalmente se incluyen las mejoras que podrian hacerse en el
sistema y las futuras lineas de investigacion.



2. ALGORITMOS GENETICOS

A lo largo de este capitulo se expondran de forma detallada los aspectos
generales en lo que se refiere a los algoritmos genéticos (AG) y que constituyen una
parte fundamental del proyecto.

Se estudiard su uso como sistema de busqueda y optimizacion, su evolucion
historica y las similitudes y diferencias fundamentales al relacionar la terminologia de
los algoritmos genéticos en relacion a la empleada en la genética bioldgica.

Se explicara de forma mas detallada el concepto de operador genético, los tipos
de codificacién y algunos fundamentos tedricos que ayudaran a comprender mejor que
es un algoritmo genético.

2.1 — Introduccion a los algoritmos genéticos
2.1.1 — Concepto y razones para su estudio

Si hubiera que responder de forma sencilla a qué son los algoritmos genéticos
(AG), se diria que son algoritmos de busqueda que se basan en la genética y la seleccion
natural.

Los AG fueron desarrollados por John Holland [Holland, 75], que basandose en
los principios basicos de la naturaleza crearon algoritmos de optimizacion que
posteriormente eran utilizados con éxito para la resolucion de gran cantidad de
problemas.

Charles Darwin [Darwin, 59] describi6 en su teoria de la evolucion, en la que se
basan los principios basicos de los algoritmos genéticos que:

- Existe una poblacion de individuos con diferentes propiedades y habilidades.

- Existe una limitacion sobre el nidmero de individuos que componen una
determinada poblacidn.

- La naturaleza crea nuevos individuos con propiedades similares a los
individuos existentes.

- Los mejores individuos se seleccionan de manera mas habitual para la
reproduccion de acuerdo con la seleccion natural.

2.1.2 — Evolucion historica

La razon principal de que en las décadas de los 50 y 60, algunos cientificos
estudiaran los sistemas evolutivos era la idea de que la evolucion podia ser utilizada
como herramienta de optimizacion para problemas de ingenieria.

Los sistemas evolutivos tienen como idea comdn la de que, para un problema
dado construir una poblacion de soluciones candidatas utilizando para ello operadores
que se basan en la seleccion natural y en la variacion genética. Los principales campos
que comprenden la computacion evolutiva son los algoritmos genéticos y la
programacion evolutiva, junto a las estrategias evolutivas.



A finales de los afios 60, Rechenberg [Rechenberg, 73] escribié “Estrategias de
la Evolucion” (Evolution Strategies). En él, describe un método utilizado para optimizar
los valores de los parametros de algunos dispositivos. Desde su publicacion el campo de
la utilizacion de estrategias basadas en la evolucién se ha convertido en un area activa
de investigacion. La mayor parte de estas estrategias fueron desarrolladas de forma
independiente del campo de los algoritmos genéticos.

La programacion evolutiva [Fogel, 66], es otra técnica evolutiva que se basa en
que cada una de las soluciones candidatas estan representadas como una maquina de
estado finita, en las cuales se muta de manera aleatoria sus diagramas de transicion de
estados. Esta técnica fue desarrollada por Fogel, Owens y Wash en 1966.

John Holland ided en los afios 60 los algoritmos genéticos y durante finales de
los 60 y gran parte de los 70 los desarroll6 junto con sus estudiantes de la Universidad
de Michigan [Holland, 75]. El fin de Holland no era disefiar algoritmos para resolver
problemas especificos como hacen las estrategias y la programacién evolutiva, sino que
Holland estudié el fendmeno de la adaptacion como ocurre en la naturaleza y desarrolld
métodos en los que los mecanismos de la adaptacion natural podian ser utilizados en
sistemas de computacion. En “Adaptacion en Sistemas Naturales y Artificiales” de
Holland, se presentd el algoritmo genético como una abstraccion de la evolucion
genética.

El algoritmo genético de Holland es un método que sirve para pasar de una
poblacion de cromosomas (cadenas de ceros y unos) a una nueva poblacion, usando
junto con los operadores inspirados en la genética de cruce, mutacién e inversion una
especie de seleccion natural.

Cada cromosoma esta compuesto de genes (bits), de manera que cada uno de los
genes es una instancia de una alelo (0 6 1). El operador de seleccion escoge dentro de la
poblacion los cromosomas que van a ser utilizados para reproducirse, de modo que
basandose en la media, los cromosomas que se ajusten mejor a esta media terminaran
produciendo mas hijos.

La principal novedad que introdujo Holland fue un algoritmo que se basa en una
poblacion donde existe cruce, inversion y mutacion. El cruce intercambia parte de dos
cromosomas de manera bastante parecida a la recombinacién entre organismos con dos
cromosomas simples (haploides). La mutacion cambia de manera aleatoria los valores
del alelo en alguna de las partes del cromosoma. La inversion invierte el orden de una
seccion contigua del cromosoma.

En afnos posteriores este tipo de algoritmo se fue difundiendo cada vez mas y los
investigadores estudiaron distintos métodos de computacion evolutiva. A dia de hoy, se
utiliza el término *“algoritmo genético” para describir algo bastante alejado de la idea
que tuvo Holland.
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2.1.3 — Genética biologica

En el contexto de los algoritmos genéticos, la terminologia bioldgica que va a
ser empleada a lo largo del proyecto esta inspirada en la biologia real. Los organismos
vivos presentes en la naturaleza estan constituidos por células y cada una de ellas
contiene cadenas de ADN (uno o mé&s cromosomas). De manera conceptual un
cromosoma puede ser dividido en genes, cada uno de ellos codifica una proteina.

En términos generales se puede decir que un gen se codifica como si fuese un
rasgo (color de piel). Las diferentes disposiciones del rasgo se denominan alelo. Por
ejemplo, existe un gen que codifica el color de los o0jos. El gen puede tomar diversos
valores (alelos), tantos como colores de ojos haya. Cada gen, dentro del cromosoma,
ocupa una posicion particular.

Algunos organismos, en cada una de sus células tienen muchos cromosomas. El
conjunto de todos los cromosomas del organismo es a lo que se llama genoma. El
genotipo es el término que hace referencia al conjunto particular de genes que se
encuentran en el genoma. Si dos individuos tienen genomas idénticos, se dice que tienen
el mismo genotipo. El genotipo da lugar mediante el desarrollo del organismo al
fenotipo, que hace referencia a las caracteristicas fisicas y psiquicas del individuo
(altura, color de ojos, inteligencia...).

Los organismos pueden ser Diploides (sus cromosomas se conforman en pares)
0 Haploides. En la naturaleza, la gran parte de las especies que se reproducen de forma
sexual son diploides, ya que cada uno tiene 23 pares de cromosomas en cada célula del
cuerpo. En este grupo se incluyen los seres humanos. Durante la reproduccion se
produce una recombinacion, que consiste en que en cada antecesor, los genes son
intercambiados entre cada par de cromosomas para formar un gameto, y es entonces
cuando los gametos de los dos padres crean un conjunto completo de cromosomas
diploides. En la reproduccion sexual haploide, los genes son intercambiados entre los
dos antecesores con cromosomas de una sola hebra. En algunas ocasiones, los hijos
sufren una mutacion, en la que uno de los nucleétidos es cambiado.

La adecuacion o fitness de un organismo, la definimos de manera normal como
la probabilidad de que el organismo viva para poder reproducirse o una funcion del
namero de sucesores que tenga el organismo (fertilidad). La teoria de la evolucion por
seleccion natural afirma que la adaptacion de las especies a su entorno se produce
gracias al cambio en el cédigo genético de los individuos a lo largo de las eras
geoldgicas. Dicho cambio se produce gracias a diversos tipos de mutacién. De alguna
manera, la evolucion genera individuos bien adaptados, o lo que es lo mismo, que
maximizan su fitness. Este proceso de maximizacion u optimizacion es lo que se
pretende imitar en un algoritmo genético.

En términos de un algoritmo genético, cromosoma hace referencia a una
solucion candidata a un problema y que normalmente esta codificado como una cadena
de bits. Los genes son cada bit o bloques de bits adyacentes que codifican un nimero
particular de la solucién candidata. Asi pues, una poblacion en un algoritmo genético es
un conjunto de cromosomas, 0 lo que es lo mismo, de cadenas de bits. La poblacién ira
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cambiando con el transcurso de las generaciones para optimizar una funcién que
denominaremos funcién de fitness.

0 101|101/01101

alelo den cromosoma

Figura 2.1.3 — 1 Alelos, genes y cromosomas

2.1.4 — Ejemplo de algoritmo genético

A continuacién se va a describir el algoritmo basico que constituye el nicleo del
algoritmo a partir del cual se pueden construir la mayor parte de los algoritmos
genético. Dado un problema definido; para ser resuelto mediante una representacion de
soluciones como cadena de bits, un algoritmo sencillo trabaja de la siguiente manera:

En primer lugar, se comienza con una poblacién generada aleatoriamente de
cromosomas (0 cadenas de bits). A continuacion se calcula el valor de la funcion de
adecuacion f(x) (o fitness) para cada cromosoma x en la poblacion. Posteriormente han
de repetirse los siguientes pasos hasta que se hayan generado n hijos:

e Seleccionar un par de cromosomas progenitores desde la poblacion actual
(La probabilidad de ser seleccionado aumenta de manera proporcional a su
adecuacion). Esta seleccion se realiza con reemplazamiento, lo que significa
que el mismo cromosoma puede ser seleccionado una o varias veces como
progenitor.

e Con una probabilidad de cruce pc, en un punto dado se cruza el par de
cromosomas para formar dos hijos. En el caso de que no se produjese ningln
cruce, ambos hijos serian copias exactas de sus respectivos padres.

e Se mutan los dos hijos con una probabilidad de mutacion en cada posicion y
se colocan los cromosomas resultantes en la nueva poblacion.

Finalmente se intercambia la poblacion actual con la nueva poblacion y se
vuelve a repetir el proceso a partir del calculo del valor de la funcion de adecuacion para
cada cromosoma X en la poblacion nueva. A cada una de las iteraciones de este proceso
la llamamos generacion. Un algoritmo genético tipico se itera de 50 a 500 generaciones.
Al conjunto de generaciones se le llame ejecucion. Al terminar la ejecucion existen
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normalmente uno o varios cromosomas que estan adecuados de manera destacada en la
poblacion y que son elegidos como solucion al problema inicial.

Mas adelante se explicara en detalle como se llevan a cabo la mutacion y el
cruce.

-13-



2.2 — Codificacion de problemas para algoritmos genéticos

Para tener éxito a la hora de utilizar un algoritmo genético, asi como en
cualquier problema de busqueda y aprendizaje, hay que asegurarse de que el modo en el
que se codifica cada solucion candidata es el correcto, ya que aunque no es el factor
principal es uno de los ejes del método utilizado.

La mayor parte de las aplicaciones con algoritmos genéticos emplean cadenas de
bits que son de longitud fija y en un orden fijado para la codificacion de soluciones
candidatas. En los ultimos afios se ha realizado experimentacion con otros tipos de
codificaciones.

2.2.1 — Codificacién binaria

Las codificaciones que se dan mas habitualmente son las binarias (cadenas de
bits), esto es debido en parte a que en su primer trabajo, Holland y sus estudiantes se
centraron en este tipo de codificacion y las practicas en algoritmos genéticos siguieron
este camino. La teoria de los algoritmos genéticos que existe actualmente se basa, en
su mayor parte, en la suposicion de tener una codificacion binaria con una longitud y un
orden fijo.  Estas teorias pueden extenderse a aplicar codificaciones no binarias, pero
no estan tan bien desarrolladas como la teoria original.

Se debe tener en cuenta también que las heuristicas sobre los valores apropiados
de los pardmetros (probabilidad de cruce y mutacion...) han sido normalmente
desarrolladas bajo una codificacion binaria. A lo largo de los afios han ido apareciendo
muchas extensiones al esquema binario basico, entre otros cabe destacar la codificacion
gris (gray coding) de Bethke [Bethke, 80] y Caruana, [Caruana, 88], y el esquema de
codificacion binaria de diploides de Hillis.

Holland [Holland, 75] le dio a la utilizacion de codificaciones binarias una
justificacion tedrica al comparar dos codificaciones que aproximadamente tenian la
misma informacion. La primera codificacién, por ejemplo, tenia un nimero pequefio de
alelos y largas cadenas y la segunda un gran nimero de alelos y cadenas cortas. Un
ejemplo de cada una seria:

Codificacion 1: Cadenas de bits de longitud 100
Codificacion 2: Cadenas de numeros decimales de longitud 30

Tras estudiar ambas codificaciones, Holland argumenté que la primera de ellas
permitia un grado mas alto de paralelismo implicito que la segunda, ya que una
instancia de la primera contenfa mas esquemas que la segunda (2% vs. 2%9).

Aunque como ya hemos visto este tipo de codificacion tiene sus ventajas,
también hay que saber que entre sus desventajas se encuentran el que este tipo de
codificaciones no son naturales y presentan varios problemas, ademas de ser propensas
a ciertas ordenaciones arbitrarias.
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2.2.2 — Codificacion mediante caracteres y valores reales

En el caso de algunas aplicaciones, la forma mas natural de codificacion es el
uso de un alfabeto de algunos caracteres o numeros reales para formar cromosomas. El
esquema de Holland implica que se obtiene peor rendimientos con esos algoritmos
genéticos que utilizando codificacion binaria. Actualmente se considera que hay que
utilizar la codificacion que resulte mas natural para el problema. En ocasiones esa
codificacion serd la binaria [Janikow, 91] [Wright, 91] y en otros casos la solucion se
codificard como una lista de nimeros reales.

2.2.3 — Codificacién en arbol

Los esquemas de codificaciones tienen bastantes ventajas, entre ellas la de que
permiten acotar el espacio de busqueda, ya que en principio cualquier tamafio de arbol
puede formarse via cruce o mutacion. Pero no todo son ventajas al hablar de la
posibilidad de acotacion ya que muchas veces genera algunas dificultades potenciales.

Los éarboles normalmente creceran de forma incontrolada, previniendo la
formacion mas soluciones candidatas estructuradas y jerarquicas, ademas los arboles
resultantes tienden a ser bastante grandes por lo que pueden llegar a ser dificiles de
simplificar y comprender.

Los experimentos que tratan de evaluar la utilidad de las codificaciones en arbol

comparandolos con otros tipos de codificacion se encuentran en fase de comienzo entre
los investigadores del desarrollo de aplicaciones genéticas.
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2.3 — Operadores genéticos

Un algoritmo genético en su forma mas simple, estd compuesta por tres
operadores genéticos: reproduccion, cruce o crossover y mutacion.

En los siguientes apartados vamos a estudiar de forma general el funcionamiento
del operador de reproduccion, y de una manera mas extensa y detallada los operadores
de cruce y mutacion y asi ver sus variantes mas comunes.

También estudiaremos otros aspectos tedricos de interés y necesarios para la
correcta comprension de los operadores y diferentes métodos de seleccion.

2.3.1 — Tipos de operadores genéticos

2.3.1.1 — Operadores genéticos (1): Reproduccion

La reproduccion consiste en que un individuo pase a la siguiente generacion sin
modificacion. Asi pues, en la nueva generacion habrd individuos que vienen
directamente de la generacion anterior, ademas de individuos modificados mediante
mutacion y cruce, como se explica a continuacion.

2.3.1.2 — Operadores genéticos (I1): Cruce (Crossover)

El operador de Cruce (en inglés: crossover) elige una posicion del cromosoma e
intercambia subsecuencias antes y después de esta posicion entre dos cromosomas para
asi crear dos cromosomas sucesores. Aproximadamente, el operador cruce intenta
realizar la funcion de la recombinacion biologica entre dos organismos con dos
cromosomas sencillos (haploides).

Antes Operador Después
10101101 10111001
A
Punto de cruce Cruce
I
11011001 11001101

Figura 2.3.1.2-1: Ejemplo operador de cruce por un punto.

El uso de un operador de cruce es un rasgo principal distintivo entre algoritmos
genéticos. Existen varios operadores de cruce: cruce unitario, cruce de dos puntos,
cruce uniforme parametrizado...etc.
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e Cruce unitario

Es la forma mas simple del operador de cruce, ya que se escoge
una posicion de cruce de forma aleatoria y las partes de los padres se
intercambian para formar dos hijos.

La idea principal es recombinar bloques de construccion o
esquemas de las diferentes cadenas.

El cruce unitario tiene algunos defectos, entre ellos el de que
generalmente no se pueden combinar todos los esquemas posibles o que
seguramente los esquemas con longitudes de definicion largas tras
realizar una operacién de cruce unitario se destruirdn, es lo que se
denomina sesgo posicional (los esquemas que pueden ser creados O
destruidos por un cruce dependen en gran medida de la posicion que
ocupen en los bits del cromosoma).

El operador de cruce unitario asume que los esquemas cortos son
funcionales para la construccién de blogues de cadenas, pero
normalmente no se conoce qué ordenacién de bits pueden agrupar la
funcionalidad relacionada.

Otra desventaja del operador de cruce unitario es que puede ser
que no hay ninguna forma de poner todos los bits con funcionalidad
relacionada juntos en una misma cadena, ya que hay bits determinados
que pueden ser cruciales.

El operador de cruce unitario tiene la tendencia a respetar los
esquemas cortos Yy trata algunas posicionas de manera preferente ya que
los segmentos intercambiados entre dos padres siempre contienen los
extremos de las cadenas.

e Cruce por dos puntos

Con la intencion de reducir el sesgo posicional y el efecto del
cruce unitario en los extremos de las cadenas, muchos investigadores
utilizan el cruce de dos puntos, que consiste en seleccionar dos
posiciones de manera aleatoria e intercambiar los segmentos existentes
entre ellos.

El cruce por dos puntos puede combinar mas esquemas que el
cruce unitario. Los segmentos que son intercambiados no contienen
necesariamente los extremos de las cadenas, pero como en casos
anteriores van a seguir existiendo esquemas que el cruce por dos puntos
no va a ser capaz de combinar.
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Antes Operador Después

10101101 10101101
p.4 A
Punto de cruce 1
A r'd
11011001 11011001

Figura 2.3.1.2-2: Ejemplo de operador de cruce por dos puntos.

e Otros tipos de operadores de cruce

Los investigadores han experimentado en algoritmos genéticos
con operadores con diferente nimero de puntos de cruce.

Muchos opinan que el operador de cruce mas eficiente es el del
cruce uniforme parametrizado, en el cual se producen un intercambio de
bits en cada posicién con una probabilidad p, normalmente de entre 0, 5y
0,8. No tiene sesgo posicional, algunos esquemas contenidos en
posiciones distintas en los padres pueden ser recombinados por los hijos.

No existe una respuesta clara a la pregunta de cual es el tipo de operador de
cruce gue se debe emplear a la hora de resolver un problema, ya que el éxito o el fracaso
del mismo va a depender de forma algo complicada de la funcidn de adecuacion que se
utiliza, de la codificacion y de otros aspectos del algoritmo genético.

En las aplicaciones de los algoritmos genéticos mas comunes se suele emplear el

operador de cruce por dos puntos o el parametrizado con una probabilidad de cruce de
entre 0,7y 0,8.h

2.3.1.3 — Operadores genéticos (111): Mutacion

El operador de mutacion cambia de forma aleatoria algunos bits de un
cromosoma. Una mutacion puede ocurrir en cada posicion de una cadena con una
probabilidad bastante baja normalmente del orden 1 de cada 1000 veces.

-18-



Antes Operador Después

10101101 Mutaci6n 10111101

T

Posicién a mutar

Figura 2.3.1.2-3: Ejemplo operador de mutacion.

Bajo el punto de vista de la comunidad cientifica que investiga el
funcionamiento de los algoritmos genéticos, el operador de cruce es la principal
herramienta de variacion en los algoritmos junto al operador de mutacion que asegura
nuevas poblaciones ante la falta de variabilidad en una posicién en particular.

Esto es contraria a ideas tradicionales de otros métodos de computacion
evolutivos, en los cuales la mutacion tiene una papel mas secundario al ser considerado
solo una fuente de variacion. En algunas versiones actuales se incluye a la mutacién
como una forma de cruce.

Se han realizado algunos estudios para comparar la influencia que puede ejercer
una mutacién respecto al cruce, ya que se esta cogiendo aprecio al papel desempefiado
por la mutacion en los algoritmos genéticos.

Las conclusiones que se pueden sacar entre todos ellos es que lo mas importante
es encontrar un equilibrio entre seleccidn, cruce y mutacion. La importancia tanto del
cruce como de la mutacion puede ser relativa a lo largo de la ejecucion del algoritmo
genético.

2.3.2 — Esquemas

Cuando se utilizan algoritmos genéticos, puede que existan similitudes
importantes entre las cadenas que tengan un alto grado de adecuacion, de forma que
éstas pueden ser utilizadas como guias a la hora de realizar una busqueda. A esto es a lo
que se denomina esquema.

Para una mayor comprension por parte del lector, y puesto que no es un tema
directamente relacionado con este proyecto, en el Anexo A se expone todo lo
relacionado con este tema, por si fuera del interés del mismo.

2.3.3 — Métodos de seleccion
La forma de realizar la seleccion es una de las decisiones que se deben tomar
para utilizar un algoritmo genético. Se debe escoger la forma en la que se seleccionan

los individuos que crearan los hijos de la siguiente generacion y cuantos hijos crearan
cada uno de ellos. El objetivo de la seleccion serd hacer todo lo posible para que se
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seleccionen los individuos con el mayor grado de adecuacion, para que sus hijos puedan
alcanzar incluso un grado de adecuacién mayor.

La seleccion debe estar equilibrada con la variacion proporcionada con el cruce
y la mutacion, ya que una seleccion demasiado fuerte hard que los individuos con un
mayor grado de adecuacion local terminen copando la poblacion, reduciéndose asi el
grado de diversidad que es necesario para que se produzca un cambio y un progreso. Sin
embargo una seleccion demasiado débil puede hacer que la evolucion sea demasiado
lenta.

En los siguientes apartados vamos a ir viendo alguno de los métodos de
seleccion existentes y a describirlos de forma breve.

2.3.3.1 — Seleccion proporcional a la adecuacion

El método de seleccion proporcional a la adecuacién es el algoritmo original de
Holland y en él, el valor esperado de un individuo, que es el niUmero esperado de veces
qgue un individuo sera seleccionado para reproducirse, es el valor de la funcion de
adecuacion del individuo dividido entre la adecuacion media de la poblacion:

f(Xi)
> (X))
j=1
Ecuacién 2.3.3.1-1

, donde n es el numero de individuos de la poblacion.

Para la implementacion del algoritmo de Holland el método mas comun es el de
muestreo de la ruleta, en el cual ha cada individuo se le asigna una porcién proporcional
al grado de adecuacion del individuo. La ruleta se lanza n veces, siendo n el nimero de
individuos de la poblacion. En cada una de las tiradas, el individuo afortunado es
seleccionado del conjunto de padres para la siguiente generacion.

Este método obtiene el numero esperado de hijos para cada individuo, sin
embargo en poblaciones relativamente pequefias usadas en algoritmos genéticos, el
namero actual de hijos esperados esta bastante alejado del valor esperado.

En1987, James Baker [Baker, 87] propuso un nuevo método de muestreo, que es
conocido con el nombre de Muestreo Estocéstico Universal (SUS), en inglés Stochastic
Universal Sampling, con la intencién de minimizar la dispersion de los valores a la que
hemos hecho referencia anteriormente. En términos generales este método consiste en
lanzar la ruleta solo una vez pero con n indicadores que estan igualmente espaciados y
gue son empleados para seleccionar n padres.

El método del muestreo estocastico universal no resuelve la mayoria de los
problemas que suceden con la seleccion proporcional a la funcion de adecuacion, ya que
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normalmente en la basqueda, la varianza de la adecuacion de la poblacion es bastante
alta y un pequefio nimero de individuos tiene mucho mayor grado de adecuacion que
los demas. La convergencia prematura consiste en que con seleccion proporcional a la
adecuacion, ellos y sus descendientes se multiplicaran rapidamente en la poblacion,
llegando a desplazar a otros que aunque en primera instancia son poco idéneos, en
generaciones futuras podrian llevarnos a la solucién.

En conclusion, la seleccidn proporcional a la adecuacion tiene el fallo en que se
centra de manera clara en explotar las cadenas que desde un principio tienen un mayor
grado de adecuacién, rechazando sin tener la posibilidad de dar marcha atras las que
tienen menor grado de adecuacion pudiendo ser éstas las que en generaciones sucesivas
alcancen el mayor grado de adecuacidn, siendo esa la verdadera solucion al problema.

2.3.3.2 — Escalado sigma

Para tratar de resolver el problema del método de seleccion proporcional a la
adecuacion, los investigadores de algoritmos genéticos han experimentado con varios
métodos de escalado, que consisten en hacer algoritmos genéticos menos susceptibles a
la convergencia prematura, es decir al rechazo de las cadenas que en un principio
parecen tener el menor grado de adecuacion.

El método de escalado a sigma desarrollado por Forrest [Forrest, 85] en 1985 y
Goldberg [Goldberg, 89] en 1989 guarda la presion de seleccion relativamente
constante, es decir el grado en el cual los individuos con una adecuacion muy alta se
tienen en cuenta para tener hijos, a lo largo de la ejecucion del algoritmo dependiendo
siempre de la varianza del grado de adecuacion de la poblacion.

En un escalado a sigma, el valor esperado de un individuo esta en funcion de su
grado de adecuacion, de la media de la poblacion y de la desviacion estandar de la
misma. Cuando se comienza la ejecucién de este método, normalmente la desviacion
estandar de las adecuaciones es alta y el escalado a sigma lo corrige disminuyendo
dichas desviaciones. Por el contrario, a medida que se ejecuta el método, cuando la
poblacion ha convergido mas y la desviacion estdndar es mucho menor, el método
sigma realiza una correccion para destacar a los mejores individuos, permitiendo
continuar a la evolucion.

2.3.3.3 — Elitismo

Kenneth De John [De Jong, 75] en 1975 introdujo por primera vez el elitismo,
gue no es otra cosa que un complemento para muchos de los métodos de seleccion que
fuerzan al algoritmo genético a retener a los mejores individuos de cada una de las
generaciones. Los individuos que son retenidos pueden perderse si no son seleccionados
para la reproduccion o se ven afectados por un cruce o una mutacién. En lineas
generales los investigadores estdn de acuerdo en que el elitismo mejora de forma
considerable el rendimiento de un algoritmo genético.
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2.3.3.4 — Seleccion de Boltzmann

El escalado a sigma tiene la desventaja de que solamente guarda la presion de la
selecciébn mas constante durante la ejecucion del algoritmo. Seria bueno encontrar un
método que permitiese guardar distintos grados de presion en diferentes momentos de la
ejecucion.

Es decir, seria bueno que al principio de la ejecucion ser un poco menos estrictos
a la hora de seleccionar los individuos para la reproduccion dependiendo de su grado de
adecuacion. Con esto se conseguiria que individuos con un grado de adecuacion menor
se reproduzcan y en generaciones posteriores generen individuos con mayor
adecuacion.

Mas tarde, si puede ser bueno irse centrando en los individuos con el grado de
adecuacion mayor, asumiendo que la diversidad inicial con poca seleccion ha permitido
a la poblacion evolucionar a la poblacion por el espacio correcto de busqueda.

Una idea parecida a esto es la Seleccidén de Bolzmann, en la cual se produce una
constante variacion de la temperatura controlando la tasa de seleccion de acuerdo a una
programacion establecida anteriormente.

La temperatura empieza alta, mientras que la presion de seleccion es baja, por lo
que cada uno de los individuos tiene una probabilidad razonable para poder
reproducirse.

La temperatura se va reduciendo de manera gradual, lo que hace que a la vez se
vaya elevando la presion de seleccion, permitiendo al algoritmo genético a partir de ese
momento estrechar la mejor parte del espacio de busqueda mientras se mantenga el
grado de diversidad adecuado. [Goldberg, 90] [De la Maza, 91] [De la Maza, 93]
[Prugel-Bennett, 94]

2.3.3.5 — Seleccion por ranking

La seleccion proporcional a la adecuacion es usada normalmente en los
algoritmos genéticos, debido a que forma parte de la proposicion original de Holland,
pero evidentemente y como ya hemos visto en apartados anteriores para algunas
aplicaciones la seleccion proporcional a la adecuacion sencilla requiere de muchos
ajustes para que funcione de un modo mas 0 menos correcto. En los ultimos afios se han
llevado a cabo aproximaciones que se alejan de la seleccion y que cada vez se estan
volviendo méas comunes.

Este es el caso de la seleccidn por ranking que es un método alternativo, que
surge con el propdsito de prevenir la convergencia prematura [Baker, 85] al igual que
hemos visto en métodos anteriores. En el método de seleccion por ranking los
individuos de la poblacion se ponen en un ranking en funcién de su grado de
adecuacion, por lo que el valor esperado para cada individuo depende de su puesto en el
ranking.

Con este método no se necesita escalar las adecuaciones ya que van a quedar
ocultas las diferencias absolutas entre ellas, lo que tiene algunas ventajas como que el
uso de adecuaciones absolutas puede llevar a problemas de convergencia, pero también
desventajas puesto que a veces vendria bien saber que el grado de adecuacion de un
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individuo estd muy cercano a su competidor. La seleccién por ranking trata de evitar
coger la mayoria de los hijos de un pequefio grupo de individuos con una adecuacién
muy alta, por lo que esto hace que reduzca la presion de la seleccién cuando la varianza
es alta.

Otra desventaja que puede aparecer en la seleccion por ranking es que disminuir
la presion de la seleccion significa que al algoritmo genético en algin caso pueda ser
demasiado lento para encontrar los individuos con mayor grado de adecuacién. Sin
embargo, en otros casos, la diversidad que proporciona el método puede llevarnos a un
mayor éxito en la busqueda, que si usaramos el método de seleccidn proporcional a la
adecuacion que tiene el problema de la convergencia prematura.

2.3.3.6 — Seleccion por torneo

Como ya hemos visto en apartados anteriores, los métodos de seleccion que
hemos visto hasta ahora presentan diferentes problemas.

En el caso de la seleccidn proporcional a la adecuacion, ésta requiere dos pasos a
través de la poblacion en cada una de las generaciones, en el primero se obtiene la
adecuacion media (en el caso del escalado sigma se obtiene la desviacion estandar) y en
el segundo se obtiene el valor esperado para cada uno de los individuos. En el método
de seleccion por ranking, se consume demasiado tiempo ya que se requiere ordenar toda
la poblacion de acuerdo a su rango.

Estudiemos ahora el funcionamiento del método de seleccion por torneo. Este
método en términos de presion de la seleccidn es similar a la seleccion por ranking, pero
es mas eficiente en términos computacionales y mas facil paralelizable.

El funcionamiento, de manera resumida, del método de seleccién por torneo
consiste en la seleccidn de dos 0 mas individuos y se elegira para la reproduccion el que
mayor grado de adecuacion tenga. Todos, incluido el elegido, se devuelve a la poblacion
original teniendo la posibilidad de volver a ser seleccionados. Este proceso se repite
tantas veces como el tamafio de la poblacion. Por ejemplo, si la poblacion es de 50
individuos, habra que realizar 50 torneos, para completar la siguiente generacion.
[Goldberg, 91]

2.3.3.7 — Seleccion por Steady-State o estado estacionario.

La mayor parte de los algoritmos genéticos son generacionales, lo que significa
que cada una de las nuevas generaciones estd formada por los hijos de la generacion
previa, por lo que algunos hijos pueden ser similares a los padres. En algunos esquemas,
como los del elitismo, las generaciones posteriores pueden superponerse en algun grado,
es decir, alguna parte de la generacion anterior se mantiene en la nueva. [De Jong, 75]
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La fraccion de nuevos individuos en cada generacion es conocida como
diferencia generacional. En el caso del método de seleccion por Steady-State propuesto
por Syswerda [Syswerda, 89] [Syswerda, 91] y De Jong, [De Jong, 93] solo unos pocos
individuos son reemplazados en cada generacion. Normalmente una pequefia cantidad
de los peores individuos son reemplazados por los hijos resultantes de las operaciones
de cruce y mutacion de los mejores individuos.
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2.4 — Parametros de los algoritmos genéticos

A la hora de implementar un algoritmo genético, otra de las decisiones
importantes que se deben tomar es que valores se va a dar varios pardmetros como el
tamafno de poblacion, la tasa de cruce o la tasa de mutacion. Normalmente estos
parametros estan relacionados de forma no lineal y no pueden ser optimizados de forma
simultanea.  No existen convenio alguna entre la comunidad cientifica que determinen
que valores son los mejores para dar a esos parametros, por lo que normalmente se
utilizan los que mejor hayan funcionado en experimentaciones anteriores. Se exponen a
continuacion algunos de los estudios mas importantes con sus correspondientes
resultados:

e En 1975, De Jong realizé uno de los primeros estudios sisteméaticos de como
podian afectar los pardametros a un algoritmo genético utilizando una corta
coleccion de funciones de test. Este estudio reveld, que los mejores valores
para el pardmetro del tamafio de la poblacion estaban situados entre 50 y 100
individuos, el mejor ratio de cruce era 0,6 por cada par de padres y la mejor
tasa de mutacion 0,001 por bit. Estos son los valores mas aceptados.

e En 1986, Grefensette se dio cuenta de que los algoritmos genéticos podian
ser utilizados como procedimiento a la hora de optimizar los parametros de
otro algoritmo genético. En este caso, los resultados obtenidos fueron un
tamafio de poblacion de 30 individuos, una tasa de cruce de 0,95 y una tasa
de mutacion de 0,01. Estos valores no pueden ser considerados validos
generalmente, ya que se demostré que solo eran Optimos para diversas
funciones de adecuacion.

e En 1989, Schaffer, Caruana, Eshelman y Das, tuvieron un afio de forma
sistematica una CPU testeando un rango muy grande de combinacion de
varios parametros. Los resultados que obtuvieron fueron muy parecidos a los
conseguidos en 1986 por Grefensette, una poblacion de entre 20 y 30
individuos, una tasa de cruce de entre 0,75y 0,95 y una tasa de mutacion de
entre 0,005y 0,01.
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3. FUNDAMENTOS DE REDES DE NEURONAS (RNBR)

En este capitulo expondremos los aspectos fundamentales de las Redes de
Neuronas de Base Radial (a partir de ahora, RNBR) que son las que se van a emplear
para realizar la parte de experimentacién del proyecto.

Asi mismo veremos los fundamentos basicos de las redes de neuronas artificiales
para entender mejor las ventajas, limitaciones y aplicaciones de las distintas
arquitecturas que existen de neuronas artificiales.

3.1 — Redes de Neuronas

3.1.1 — Bioldgicas y artificiales

El cerebro humano se compone de billones de neuronas que estan
interconectadas entre si formando redes con unas funcionalidades especificas.

Existen varios modelos que estan basados en el comportamiento real del cerebro,
en como esta estructurado y en como funciona el sistema nervioso humano, son los
denominados modelos conexionistas.

La neurona es una célula viva, que desde el punto de vista fisioldgico esta
constituida por los mismos elementos, independientemente de su tamafio o forma. Si
buscamos en un diccionario el concepto de “neurona” veremos que ésta se compone de
una parte central denominada Soma o Cuerpo Celular, de la cual surge una rama
principal denominada Axdn, y otras ramas mas cortas llamadas Dendritas.

El axdn, se escinde en su extremo en millares de ramificaciones que alcanzan las
dendritas de otras neuronas, a esta estructura de conexion que se da entre ellas se la
conoce como sinapsis.

En las siguientes figuras podemos observar la estructura de una neurona
bioldgicamente hablando y en la que se distingue facilmente las tres partes principales
que la conforman (Soma, Ax6n y Dendritas) y el momento en el cual se produce la
sinapsis entre dos neuronas:

dendrita

/ - soma

Figura: 3.1.1 — 1 Neurona bioldgica
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déentritas

Figura 3.1.1 — 2: Sinapsis entre neuronas

Las dendritas actian como receptores de las sefiales que proceden de neuronas
adyacentes, mientras que es a través del axon por donde se transmite la actividad
neuronal generada a otras celulas nerviosas, a 6rganos sensitivos o a las fibras
musculares, y al revés.

En 1888, Santiago Ramoén y Cajal (Premio Noébel) estudié éste complejo
mecanismo de comunicacion entre neuronas y demostré por primera vez que los axones
procedentes de las células nerviosas terminan libremente, relacionandose con las
dendritas y con los cuerpos de otras neuronas por contacto y no por continuidad.

3.

a

i

o y ajal ‘

e
7

Figura 3.L.1 - 3: Santiago R

Las sefiales que son recibidas por una neuronas son combinadas y en funcién de
la estimulacién que esta combinacion provoca, la neurona alcanzara un cierto nivel de
activacion que si llega a estimular a la misma, provocara su activacion, lo que conlleva
una serie de impulsos y a determinar a qué velocidad se transmiten estos impulsos a lo
largo de la neurona.
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Modificando como unas neuronas influyen sobre otras o lo que es lo mismo
variando la efectividad de la sinapsis se produce el aprendizaje en las redes de neuronas
bioldgicas, por eso se dice que el conocimiento implicito en la red (memoria) queda
definido en las conexiones, es decir, en la sinapsis.

Las redes de neuronas artificiales (Reas) toman como modelo las neuronas
bioldgicas, aunque por supuesto su modelizacién implica simplificar el sistema.

Igual que en el cerebro, el elemento fundamental de una RNA es la neurona y
que queda definida como unidad del proceso.

Una RNA se encuentra formada por un conjunto de unidades altamente
interconectadas, del mismo modo que el cerebro realiza una tarea particular. Estas
unidades son implementadas mediante componentes electrénicos o simuladas en una
computadora mediante un software.

3.1.2 — Evolucién histdrica

La inteligencia artificial es la rama de la informética dedicada al desarrollo de
agentes racionales no vivos, donde agente puede ser considerado como cualquier cosa
que es capaz de recibir entradas, procesarlas y proporcionar una salida, lo que en la vida
real considerariamos como cualquier ser vivo es capaz de recibir un estimulo, procesar
la percepcion y actuar en consecuencia.

Los primeros trabajos realizados sobre inteligencia artificial siguieron dos
modelos o caminos bien diferenciados:

El modelo simbolico-deductivo, que es el mas conocido, se basa en el modelado
de la racionalidad por medio de un sistema de reglas y manipulacion simbolica.

El otro modelo es el denominado conexionista o inductivo, que se basa en el
desarrollo de modelos que se inspiran en la redes neuronales bioldgicas. Es verdad, que
cada vez se va teniendo mayor conocimiento del comportamiento del cerebro, de su
funcionamiento y su estructura fisica y Idgica, pero existe un problema que limita la
interpretacion de los resultados bajo este modelo.

El problema radica en que los modelos conexionistas son implementados en
computadoras que estan basados en la arquitectura de Von Neumann que para su
funcionamiento utilizan algoritmos o lo que es en definitiva una descripcion secuencial
del proceso de tratamiento de la informacion.

El comportamiento de los sistemas nerviosos bioldgicos es simulado a través de
las redes de neuronas artificiales mediante la combinacion de varios elementos simples
de computacion en sistemas que estan fuertemente interconectados con el objetivo de
que surja la inteligencia como resultado del aprendizaje del sistema. Por ello basandose
en lo que se conoce actualmente de las neuronas y su comportamiento, se implementan
redes neuronales artificiales que se pueden aproximar al funcionamiento real de una red
de neuronas bioldgicas.
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W.McCulloch y W.Pitts, 1943

En lo que se refiere a la evolucion historica de los estudios realizados sobre los
modelos inspirados en las redes neuronales bioldgicas, diremos que sus comienzos
datan de 1943, cuando W. McCulloch y W. Pitts [McCulloch, 43] propusieron una
teoria general del procesado de informacion basada en redes de elementos binarios de
decision, que aunque en un estado todavia primitivo, podrian ser consideradas como
neuronas.

D. Hebb, 1949

En 1949, D. Hebb publicé el libro The organization of Behavior [Hebb,49]
introdujo dos ideas fundamentales, la de que una percepcion o concepto se representa en
el cerebro por un conjunto de neuronas que se activan a la vez y otro concepto, que ya
nombramos anteriormente, el de que la memoria se localiza en las conexiones entre
neuronas (sinapsis).

Hebb también proporciond una regla de aprendizaje basada en el refuerzo de las
conexiones fisicas entre neuronas cuando éstas se activan y que es conocida como la
regla de Hebb y en la que posteriormente se basaron varios de los algoritmos de
aprendizaje.

V. Neumann, 1956

En 1956, Von Neumann describe su arquitectura de computadoras, con lo que en
este punto se comienza a profundizar las grandes diferencias que se dan entre cerebros
bioldgicos y la arquitectura clasica de las computadoras. [Neumann, 58]

F. Rossenblatt, 1960

En la década de los 60, F. Rossenblatt y sus colaboradores presentaron el
concepto de Perceptron [Rossenblatt, 58], que hace referencia a la percepcién
automatica y que consiste en un modelo de naturaleza lineal que simplifica los
mecanismos bioldgicos del procesamiento de la informacion sensorial. Este modelo
tiene limitaciones para resolver problemas no lineales, lo que provoco que se fuera
perdiendo paulatinamente el interés por las redes de neuronas.

En esta época y paralelamente al Perceptron se presentaron varios modelos como
el Adaptative Linear Elemente (Adeline) o el Multiple Adeline (Madeline) donde
utilizaban la regla delta, conocida como la regla de aprendizaje por minimos cuadrados.

M. Minsky y S.Papert, 1969
A finales de los afios 60, M.Minsky y S.Papert [Minsky, 69], agravaron ésta
pedida de interés por las redes de neuronas al criticar el Perceptron de Rossenblatt

demostrando que aun conectando un gran namero de ellos, no era posible solucionar el
problema de la linealidad.

-29.-



D.E. Rumelhart, J.L. McClelland, G.E. Hinton y R.J. Williams, 1986

En la década de los 80 se produjo un resurgir del interés por el Perceptron al
aparecer el algoritmo BP (Algoritmo de aprendizaje de retropropagacion), el cual es
esencial en las redes de neuronas denominadas Perceptron Multicapa y que se
caracterizan por estar formadas por mas de dos capas. [Rumelhart, 86]

El algoritmo BP permitié entrenar los modelos que se basaban en el Perceptron
Multicapa que solventaba las limitaciones del Perceptron simple.

Ademas de la aparicién del algoritmo de aprendizaje de retropropagacion otras
de las razones del resurgir del interés por el Perceptron y por las RNAs fueron sin duda
la aparicién de ordenadores muchos mas rapidos que los que existian en los afios 50 y
60. Incluso los ordenadores de tipo serial ya permitian experimentar con modelos
intrinsecamente paralelos. De hecho, gracias a los protocolos de comunicaciones locales
y remotas, es posible distribuir los calculos entre varios ordenadores seriales,
consiguiendo asi un entorno distribuido.

El modelo de computacién en paralelo es de los mas utilizados para lograr un
mayor aumento de la velocidad en los célculos cientificos, pero a pesar de que existen
muchos ordenadores paralelos e incluso con diversos tipos de arquitectura, no es
sencillo desarrollar algoritmos que sean eficientes a la hora de construir un paradigma
para la computacion paralela en las redes de neuronas.

T. Kohonen, 1986

Simultaneamente al algoritmo BP, T. Cofieen [Kohonen, 82] propuso un
mecanismo mediante el cual una red de neuronas puede organizarse por si misma, de
manera que las neuronas se disponen en una region determinada dependiendo de su
actividad, lo que da lugar a lo que se conoce como mapas autoorganizados.
D.S. Bromead y D. Lowe, 1988

A finales de la década de los 80 apareci6 el concepto de redes de neuronas de
base radial (RNBR) gracias a D.S. Bromead y D.Lowe [Bromead, 88]. Estas redes de
neuronas surgieron como alternativa al Perceptrén Multicapa.

G.A Carpenter y S. Grossberg, 1990

A principio de los afios 90, G.A. Carpenter y S. Grossberg establecieron la teoria
de la resonancia adaptativa.
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3.1.3 — Caracteristicas de las redes de neuronas

Las caracteristicas principales de una red de neuronas (RN) es que son sistemas
distribuidos no lineales, sistemas tolerantes a fallos, adaptables, capacidad de
establecimiento de relaciones no lineales entre datos y la posibilidad de implementacién
en VLSI.

Veamos resumidamente cada una de las caracteristicas de una red de neuronas.

Las redes neuronales son sistemas distribuidos no lineales, ya que puesto que
una neurona es un elemento no lineal, una interconexién entre elementos no lineales
tampoco lo sera. Esta caracteristica permite la simulacion de sistemas lineales y cadticos
y que no se podria realizar con los sistemas clasicos lineales.

Al ser un sistema distribuido, una red neuronal, permite el fallo de algunos
elementos individuales, en nuestro caso de neuronas, sin alterar por ello la respuesta
total del sistema. Que las redes neuronales sean sistemas tolerantes a fallos las hace
bastante interesantes bajo el punto de vista de que actualmente los ordenadores
generalmente son sistemas secuenciales, lo que significa que ante un fallo en una
secuencia, el sistema global no funcione.

Las Redes neuronales pueden modificar loa parametros de los que depende su
funcionamiento dependiendo de los cambios que se puedan producir en el entorno de
trabajo, por eso una de sus caracteristicas es la adaptabilidad. A pesar de esta capacidad
de adaptacién hay que tener en cuenta que tampoco puede ser muy grande ya que
provocaria que el sistemas se volviese inestable.

Son capaces de establecer relaciones no lineales entre datos.
Estos sistemas pueden ser aplicados en sistemas de tiempo real, pudiendo llegar

a simular sistemas biolégicos mediante elementos de silicio, gracias a la posibilidad de
implementacion en VLSI (Very Large Scale Integration)
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3.2 — La neurona artificial

Dentro de una red de neuronas artificiales, la unidad elemental o el elemento
mas basico de la misma es la propia neurona, a la que se denomina como un dispositivo
simple de calculo, que a partir de unas entradas que proceden del exterior o de otras
neuronas, proporciona una respuesta o salida.

En la siguiente figura se pueden ver los elementos de los que estd constituida
una neurona artificial:

Figura 3.2-1: Neurona artificial
Donde:

o Xy,..., X, son el conjunto de entradas.

e Wi,..., wn son los pesos sinapticos de la neurona, que representan la
intensidad de interaccién entre la entrada y la neurona.

e S =7(NET) es la regla de propagacion, que proporciona el valor a la salida

de la neurona, en funcion de sus pesos y entradas.

f£es la funcion de activacion que proporciona el estado de activacion actual

de la neurona.

En funcion del tipo de salida, cada neurona normalmente suele recibir un
nombre especifico [Miller, 90]:

e Las neuronas estandar, son aquellas cuya salida solo puede tomar los valores
0 6 1y son conocidas con el nombre de neuronas de tipo McCulloch-Pitts.

e Aquellas neuronas, cuyo valor de salida es -1 6 1 se suelen denominar
neuronas de tipo Ising.

e Y las neuronas, que pueden generar diversos valores discretos de salida (-1,
0, +1, +3...) se las denomina neuronas de tipo Potts.
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Nota: En nuestro caso, las neuronas de la capa oculta toman valores reales en el
intervalo [0,1] y las neuronas de salida pueden tomar cualquier valor real.

A partir de este momento nos referiremos durante todo el proyecto al modelo de
neurona basico (McCulloch-Pitts).

La regla de propagacién nos permite obtener, a partir de entradas y los pesos, el
valor de salida de la neurona. La funcién méas habitual es de tipo lineal y su base es la
suma ponderada de las entradas con los pesos:

n
NET=X1$wi—){':$w:—---—Xnﬁwn=ZXi$wi

i=1
Ecuacion 3.2.1-1: Funcion de propagacion lineal

La funcion de propagacion lineal se puede interpretar como el producto escalar
de los vectores de entrada y pesos. Las conexiones, mediante sus pesos asociados (w;)
alteran la efectividad con la que la sefial es transmitida. Algunas conexiones dejan pasar
la sefial con facilidad, mientras otras no.

Existen otros tipos de funciones de propagacién que se basan en distancias entre
vectores, como es el caso de la distancia euclidea, la mas usada en redes realimentadas y
en mapas de Kohonen, y reglas que no son de tipo lineal que dan lugar a un tipo de
neuronas que se denominan neuronas sigma-pi, [Rumehart, 86].

El Umbral U es el término que utilizan normalmente las neuronas artificiales y
que puede ser entendido como un peso asociado a una conexion entre un valor constante
e igual a 1 y la neurona en cuestion.

Este umbral U se interpreta de manera que la neurona generara una respuesta si
el valor de la suma de entradas por los pesos de cada conexion es mayor del umbral que
se ha establecido. En este caso, el calculo de las entradas de la neurona se expresa de la
siguiente forma:

T
NET=X,*w, + X, =w, +-- 1+ X, =w, + U :ZX:'*W:'_U
i=1
Ecuacion 3.2.1-2: Funcion de propagacion lineal con umbral

La neurona artificial recibe todas las entradas, y emite una sefial de salida si la
entrada total supera el valor del umbral.
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La salida o activacion de la neurona para una determinada entrada X puede
determinarse por:

1n
[1.si Y Xiwi U

i=
foo= n1

0.si ) X;w; <U

i=1

Ecuacion 3.2.1-3: Funcion de activacién respecto al umbral

Este modelo se puede extender modificando la funcidén de activacion de la
neurona, puesto que en la mayor parte de los modelos esta funcién es mondétona,
creciente y continua, como se puede ver habitualmente en las neuronas bioldgicas.

En la siguiente tabla podemos observar las funciones de activacion mas
empleadas (funcién sigmoidal y funcion tangente hiperbdlica):

Funcién de Funcién -
L o Rango Gréfica
activacion matematica
)
dal | f - [0,+1]
Sigmoida xy= —— 0,+1
14+e? X
Jx)
X -X
Tangente € —€
iverboli oy =———| [1+1]
Hiperbdlica f PEp
X

Tabla 3.2.1-1: Funciones de activacion sigmoidales

Ademas de las dos funciones de activacion anteriores, se pueden utilizar otras
funciones de activacion mas simples como la funcion identidad, que se puede
generalizar al caso de una funcién lineal cualquiera, la funcién escalon, que se emplea
en la red de Hopfield discreta y por el perceptron simple o la funcion lineal a tramos
que se puede considerar como una funcion lineal saturada en sus extremos, en los que se
obtendria la maxima respuesta que se puede dar.
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Otro tipo de funcién de activacién es la funcién gaussiana, que al igual que la
funcién sigmoidal y la funcién tangente hiperbdlica es la que se utiliza en la redes de
neuronas de base radial. Observemos en la siguiente tabla estas cuatro nuevas funciones
de activacion:

Funcion
de Funcién matematica Rango Gréfica
activacion
fix)
flx) = x _
Identidad [o0, +o0]
X
S
) = { fl/x =0
Escaléon |7~ l-fi/x <o {-1,+1}
X
-1, six =l
Lineala | f(x) = {x,si +l=x=-I
tramos +1,8i x = +1 [-1+1]
. -x*
Gaussiana fu:} _e [0,+1]
| x

Tabla 3.2.1-2: Otras funciones de activacion
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3.3 — Redes de neuronas de base radial

Fue en 1989, cuando Moody y Darken [Moody, 89] [Poggio, 90] propusieron las
redes de neuronas de base radial (RNBR).

Estas redes de neuronas son multicapas con conexiones hacia delante, pero a
diferencia de otras, debido a que son simples, generales y rapidas en el aprendizaje son
cada vez mas utilizadas y tienen mas aplicaciones.

3.3.1 — Caracteristicas basicas

Las redes de neuronas de bases radial (RNBR’s) son redes multicapa que
construyen sus modelos con funciones de activacion que son diferentes tanto en la capa
oculta como la de salida.

El modelo clasico de las redes de neuronas de base radial esta construido por una
arquitectura rigida de tres capas: capa de entrada, capa oculta y capa de salida.

Las neuronas de la capa de entrada transmiten las sefiales de entrada a las
neuronas ocultas sin realizar ningun tipo de procesamiento. Las sefiales son transmitidas
mediante conexiones que no llevan pesos asociados.

La capa oculta de una RNBR es Unica y cada una de las neuronas de la capa se
activa en una region distinta del espacio de entrada y realizan una transformacion local
de las sefiales que reciben de la capa de entrada.

Las neuronas de la capa de salida (Broomhead y Lowe, 1988) se implementan
como una combinacion lineal de las salidas proporcionadas por la capa oculta.

En el siguiente grafico se puede observar cada una de las capas de una RNBR

Xy

Xp

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 3.3.1 — 1: Estructura de una RNBR
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Las funciones de base radial definen hiperesferas o hiperelipses que dividen el
espacio de entrada.

Para llevar a cabo el entrenamiento de la red se debe completar dos fases, en la
primera se determinaran las formas de las funciones de la capa oculta y en la segunda se
pasan los pesos de la capa oculta a la capa de salida.

Las redes neuronales de base radial son consideradas como redes con una alta
eficiencia en la fase de entrenamiento, a pesar de que no suelen ser usadas en
aplicaciones que impliquen un volumen alto de patrones de entrenamiento.

Las RNBR son redes de aprendizaje rapido y son muy buenas en la
aproximacion de funciones.

3.3.2 — Funciones de base radial

Las funciones de base radial se caracterizan porque su respuesta se incrementa o
decrementa mondtonamente respecto a la distancia con su punto central o centroide, y a
la vez los puntos que se encuentran a la misma distancia del centroide generaran salidas
identicas.

FUNCIONES DE BASE RADIAL
Funcioén Ecuacion Parametros

Ecuacién 3.3.2-1

2 J con parametro de

Gaussianas r

20°

normalizacién 6>0

#(r) = exp(—

Ecuacién 3.3.2-2

#D = (" +0)

Multi-Cuadratica con parametro 6>0

' . Ecuacién 3.3.2-3 :
Multi-Cuadrética cuacon eon p%rsgnetros
generalizada $(r)=(r*+o?)” 1>8>0

. L. Ecuacion 3.3.2-4
Multi-Cuadratica

. con parametro 6 > 0
inversa

#D = (" +o?)

. L. Ecuacion 3.3.2-5 4
Multi-Cuadratica con pe:srsgnetros
inversa generalizada #(r) = (r2 + 02)715’ 1>8>0

Ecuacién 3.3.2-6
p(r)=r?

Tabla 3.3.2 — 1: Funciones de base radial

Cubica
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En la tabla anterior (3.3.2-1) se pueden ver algunas de las funciones base que
son mas utilizadas.

Las funciones Gaussianas y Multi-cuadréticas tienen salidas significativamente
distintas de cero solo para un rango acotado de valores alrededor del centro, por eso se
dice que tienen forma local.

El factor de escala mide la anchura de la funcion Gaussiana y constituye una
medida del radio de influencia de la funcion; esta representado por el parametro de
normalizacion .

]
T

=

Figura 3.3.2 — 2: Funciones gaussiana y multicuadratica

3.3.3 - Arquitectura de las RNBR

Anteriormente, ya se expuso que la arquitectura de una red neuronal de base
radial cuenta con tres capas de neuronas (de entrada, oculta, de salida).

Vamos a considerar los siguientes pardmetros:

e n = numero de neuronas en la capa de entrada (dimension del vector de
entrada)

e m =numero de neuronas en la capa oculta
e C =numero de neuronas de la capa de salida (dimension del vector de salida).

Las redes neuronales de base radial operan en funcion a la distancia que separa

el vector de entrada con el vector de centros (centroide), a esta distancia se le aplica una
funcion radial gaussiana.
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A diferencia de otros tipos de redes, las RNBR son de respuesta localizada lo
que significa que solo responden con una intensidad apreciable cuando el vector de
entradas presentado y el centroide de la neurona pertenecen a una zona proxima en el
espacio de entradas.

El vector de entradas a la red neuronal va a ser:

Se van a proporcionar Np vectores de entrada durante el periodo de aprendizaje
de la red, a los que a partir de ahora vamos a llamar patrones de entrenamiento.

Los vectores de salida de la capa oculta van a ser:
Y =1 Yise- -0 Ym)
Y los vectores de salida seran:

0 =(01,....,0k,.....0c)

Weurona ¢

Meurona m

Figura 3.3.3-1: Resumen de notacion

Cada una de las neuronas (j) de la capa oculta almacena un vector
Cj :(le, ...,Cjn)
que van a ser las coordenadas del centroide en el espacio de entradas. Su

dimensidén coincidird con la del vector de entradas X, y cada una de estas m neuronas
calcula la distancia euclidea r; que separa el vector de entradas x de su centroide c;:
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s
'F= -G = QL (Y= i)’
=1

Ecuacién 3.3.3-1

La salida de la neurona j de la capa oculta, que es el vector y;, se calcula a partir
de la funcion de activacion radial Gaussiana (Ecuacion 3.3.2-1)y se puede expresar
como:

"""fr/ o i) /
2072 = 2072
y . =g J=8 ]

]
Ecuacién 3.3.3-2

De esta forma, si el vector de entradas coincide con el centroide de la neurona
j(x=c;). Esta responde con la maxima salida (la unidad). Es decir, cuando el vector de
entradas se sitla en una regién proxima al centroide la neurona, ésta se activa, indicando
que reconoce el patrén de entrada; si el patrén de entrada es muy diferente del centroide,
la respuesta tiende a cero como se puede ver en la siguiente figura:

Salida f

Pintos en el

Coordenada , espacio de

de entrada 2 : = entradas

. ﬁ - \\

05 - é
. Nodo Gaussiano
Coordenada de entrada 1

Figura 3.3.3-2: Respuesta local en las neuronas de una RNBR

El factor de escala o, mide la anchura de la funcion gaussiana, que equivale al
grado de influencia de la funcion implementada en la neurona dentro del espacio de
entradas; cuanto mayor sea ese factor, la neurona abarcara un espacio mas amplio en
torno al centroide.

Las salidas de las neuronas ocultas son a su vez las entradas de las neuronas de
salida, las cuales calculan su respuesta como una combinacién lineal ok de las salidas de
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las neuronas de la capa oculta yj, con los pesos de la conexion entre la neurona de la
capa oculta j y la neurona k de la capa de salida: wy;. Esta expresion tendra la forma:

1T 1T
GR = Z ij}’j+UR = Z W;cjﬁ{l‘j}+ U;C
j=1 j=1
Ecuacion 3.3.3-3

Siendo

® W, el peso que conecta la neurona de la capa oculta j con la salida k.
e Uyes el umbral de la neurona k.

Las RNBR basadas en funciones de activacion local (como las gaussianas que
hemos utilizado), se ha demostrado que constituyen un aproximadores universales, al
igual que los perceptrénes multicapas.

3.3.4 — Aprendizaje de RNBR

En una red neuronal de base radial, el aprendizaje es un proceso gue involucra la
determinacion, en primer lugar de la cantidad de centroides de la red y posteriormente
de los parametros libres de la red iterativamente. A continuacion se expone la forma de
calculo del nimero de centroides y del valor de los pardmetros:

e Célculo del numero de centroides

Se trata de calcular el numero de centroides de las funciones de
activacion de la capa oculta. En esta fase se busca que nimero de neuronas
debe tener la red (en la capa oculta) para que pueda realizar un aprendizaje
Optimo.

e Caélculo de los parametros

Una vez que ha sido calculado el nimero de centroides, habra que
calcular el valor de los mismos.

Para cada una de las neuronas j de la capa oculta, tenemos:
Vectores ¢j= (Cjt, ... Cjn)
Los parametros de escala de las funciones de activacién para cada
neurona de la capa oculta j:

Nameros reales o
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Los pesos de la capa oculta a la capa de salida:
Matriz w = (W11,...,Wim,Wa1,....,Wom,...Wj, ... Wel, ... .Wem)

Para el calculo de los pardmetros disponemos de dos métodos de aprendizaje que
veremos mas adelante: método totalmente supervisado y método hibrido.

La eleccion de uno de estos dos métodos haré que la red neuronal tenga una serie
de caracteristicas y comportamientos distintos.

Antes de entrar en detalles, primero se va a exponer las diferentes formas de
calcular el parametro denominado numero de nodos gaussianos que tiene gran
importancia y afecta muy significativamente al comportamiento de la RNBR.

3.3.4.1 — Eleccidén del nUmero de neuronas de la capa oculta

Antes de empezar a trabajar con una RNBR es importante elegir bien el nimero
de nodos que van a estar en la capa oculta. Cada nodo gaussiano cubre una parte del
espacio de entrada, de manera que para un espacio determinado que esté formado por
los puntos de entrada, habra que elegir un nimero suficiente de nodos para que el
espacio quede significativamente cubierto.

Cuando se trabaja con espacios de entrada de muchas variables surge el
problema, ya que el nimero de nodos necesarios para cubrirlo crece de manera
exponencial al crecer la dimension. Este fendmeno es conocido como maldicion de la
dimensionalidad [Bellman, 61]. Por lo tanto se debe llegar a un compromiso entre el
namero de nodos radiales seleccionado, el error en el ajuste de los patrones de
aprendizaje y la capacidad de generalizacion.

La eleccion del nimero de neuronas se puede llevar a cabo a través de diferentes
métodos.

Algoritmo autoorganizado jerarquizado: este algoritmo va eligiendo un nimero
pequefio de neuronas y va comprobando si cada vector de entrada es activado. El
algoritmo va aumentando el nimero de neuronas en cada iteracion si fuese necesario
[Lee, 92].

Analisis estadistico de cluster: mediante este analisis se obtienen las distintas
agrupaciones o clusters de puntos, es decir los conjuntos de puntos que tienen
caracteristicas parecidas en ese espacio de entrada, a los que correspondera una funcién
radial que los cubra [Anderberg, 73].

Método de prueba y error: este método es el mas utilizado y consiste

simplemente en ir probando distintos nimeros de nodos gaussianos y se evalla la
capacidad de la red hasta encontrar el mas 6ptimo.
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3.3.4.2 — Determinacion de los parametros de la RNBR

Como ya se ha expuesto al principio del capitulo 3.2.4, existen dos métodos de
aprendizaje para el calculo de los parametros de la red:

Método totalmente supervisado: el uso de este método de aprendizaje
supervisado en una red neuronal de base radial provoca que dicha red adquiera
propiedades muy semejantes a otros tipos de red multicapas que emplean este grupo de
algoritmos supervisados. Este tipo de redes constituye un aproximador universal de
funciones ya que solo cambia la forma de afrontar el problema del aprendizaje.

En primer lugar denotaremos la salida que deseamos que proporcione la red (la
mejor salida) con el vector:

t= (tl,...,tc)

Sin embargo, para un determinado patron de test x, la salida que obtenemos de la
red seré:

0 =(0y,...,0¢)

Los parametros de la red se determinan para minimizar el error cuadratico
medio:

N

Np

1
Np =
Ecuacién 3.3.4.2-1

E =

Con el error cuadratico medio para el vector de entrenamiento g-ésimo Xg:

1 - Z
€y = EZI{J-LQ[ - Gq[:l
Py

Ecuacion 3.3.4.2-2

Como estamos ante un problema de optimizacién no lineal, podemos utilizar el
método del descenso del gradiente, que considera un gradiente o direccion de maximo
decaimiento del error entre los distintos parametros libres de la red, en nuestro caso
pesos, centroides y parametros de escala.

En cada iteracion los pardmetros se van actualizando y para poder verlo, se va a

tomar como ejemplo el gradiente para los pesos (Ecuacion 3.3.4.2-3) y después se
mostraran las expresiones finales para los centroides y para los factores de escala, cuya
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obtencion es analoga. La direccion del descenso del gradiente para los pesos wijx entre la
capa oculta y la de salida, viene dada por:

o de,
Wi = —
gV

dwy;

Ecuacién 3.3.4.2-3

Para obtener la expresion de actualizacion de los pesos, simplemente hay que
derivar, teniendo presente las dependencias funcionales y aplicando adecuadamente la
regla de la cadena:

.
I

() _ (g1}
Wi = Wy + a A wy;

Ecuacién 3.3.4.2-4

siendo o4 la razon de aprendizaje para los pesos.

Como ya hemos dicho, la forma de célculo para los centroides c; y para los
factores de escala o; es analoga a la de los pesos:

e Para los centroides

(qy _ (g-1)
¢ = + az A,

Ecuacién 3.3.4.2-5

siendo

= de,
gCi = 5c;

Ecuacién 3.3.4.2-6

ay la razon de aprendizaje para los centroides.

e Para los factores de escala

(q) _ (g-1)
o, =0; + a3zl o;

Ecuacién 3.3.4.2-7
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siendo

de,
ﬂ.qﬂ'j= _Fl}-

Ecuacién 3.3.4.2-8

az la razon de aprendizaje para los parametros de escala.

Las formulas para adaptar los pardmetros de la red segun la direccion del
descenso del gradiente son:

Dado un parametro cualquiera p, tenemos que...

n
Akp = — Z(tj — 0
j=1

entonces:

e Para los pesos:

5oy |l — ¢l
dw _f( F; )

Ki 1

Ecuacién 3.3.4.2-9

e Para los centroides:

doy ”x_cf'” (26— ;)
8, Wl ( 5 ) 2

Ecuacioén 3.3.4.2-10

e Para los factores de escala:

§oy _ e — ¢
5a, Wl ( a ) Zu:r

Ecuacion 3.3.4.2-11
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Las redes de base radial cuyo aprendizaje se lleva a cabo utilizando el método
supervisado poseen, practicamente las mismas caracteristicas que cualquier red
multicapas que utiliza aprendizaje supervisado, ya que las funciones de activacion
pueden llegar a tener caracter global.

Con este tipo de aprendizaje utilizado en la red neuronal de base radial se
obtienen las siguientes caracteristicas:

- Alta precision en los resultados

- Se pierde el caracter local, pues el método no coloca restricciones: Un nuevo
patrén de entrada puede producir actualizaciones a lo largo de toda la red.

- Problema de los minimos locales, que ocurre con el uso de este tipo de
algoritmos de optimizacién no lineal.

- Convergencia lenta, ya que es un problema de optimizacion lineal, y ademas
requiere la actualizacion de muchos parametros.

Método hibrido: este método consta de dos fases [Moody, 89][Lippmann, 89][Chen,
92],

Fase 1. Fase no supervisada

Para empezar con el aprendizaje necesitamos en primer lugar clasificar los
patrones de entrada, siguiendo algin método de clasificacibn o agrupamiento
(clustering). Estos métodos, entre otros, pueden ser:

- Meétodo de las k-medias.
- Algoritmo de Kohonen.
- Meétodos basados en el analisis cluster.

Ya que cada neurona va a representar a una funcion de base radial, el numero de
neuronas de la capa oculta va a ser el nimero de clases. Los parametros de cada funcion
radial seran de la siguiente forma:

e El centroide de la funcién de base radial es un elemento representativo de
cada clase, normalmente el centro.

e La desviacion o factor de escala de cada neurona se calcula utilizando alguna
medida de distancia entre el centroide y los vecinos méas proximos que
constituyen una clase en si.

Método de las k-medias

Este algoritmo, [Duda, 73], coloca los centros de las funciones de base
radial en aquellas regiones donde existen grupos de datos significativos.

Sea m; el numero de funciones de base radial o lo que es lo mismo el
numero de neuronas en la capa oculta, la determinacién del valor de m1 debe
basarse en la experimentacion, mientras que el valor {t«(n)}™ -1, representa los
centros de las funciones de base radial en la iteracion n del algoritmo.
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Con esta notacién, el algoritmo de las k-medias procede a actuar de la
siguiente manera:

En primer lugar, estd la fase de Inicializacién en la cual se escogen
valores aleatorios para los centroides iniciales t(0); con la Unica restriccion de
gue esos valores iniciales deben ser distintos entre si. Estos centroides seran la
disposicion inicial de los representantes de las clases. Puede ser deseable que la
distancia euclidea inicial entre esos centros sea pequefia, es decir que todos se
encuentren en una misma region del espacio inicial.

En segundo lugar, la fase de Muestreo selecciona un vector de muestras
x sobre el espacio de entradas con una cierta probabilidad. EI vector x es una
entrada en el algoritmo en la iteracién n.

A continuacién el método pasa a la fase de Comparacion, donde se
busca el indice de similitud de los centros para el vector de entrada x, o lo que es
lo mismo k(x), usando el criterio de minima distancia euclidea en la iteracién n.

K(x) = arg ming|lx(n) — t,(n)] ,conk=12...m;
Ecuacion 3.3.4.2-12

En la fase de Actualizacion, se ajustan los centros de la funcién de base
radial, usando la siguiente regla de actualizacion.

t.(n) + nlx(n) — t,(n)], k=k(x)

ty (1),
Ecuacién 3.3.4.2-13

t.(n+1)= {

Para terminar, el método de las k-medias, realiza una iteracién
incrementando n en 1 y volviendo a la fase de muestreo, continuando el proceso
hasta que no haya cambios significativos en los centros ty.

Por lo tanto la condicion para que termine de iterar el método consiste en
comprobar si el conjunto de centroides se ha desplazado, en caso negativo habra
terminado el método.

Algoritmo de Kohonen

Los mapas de Kohonen [Kohonen, 89] [Kohonen, 90] constituyen un
modelo de redes de neuronas de dos capas que utiliza aprendizaje no supervisado
autoorganizado y que se basa en redes competitivas.

Mediante este tipo de redes de neuronas se puede realizar una
clasificacion de los puntos que se encuentren mas cercanos en el espacio de
entrada.
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Métodos basados en el analisis de cluster estadistico

Se denomina analisis de cluster [Anderberg, 73] [Hartigan, 75] a un
grupo de técnicas de estadistica multivariante cuya principal finalidad es agrupar
objetos basandose en las caracteristicas que tienen.

Mediante el analisis de cluster se puede clasificar datos de entrada de
manera que cada uno de los datos sea muy parecido a los que se encuentran
dentro de la agrupacion.

Dicha agrupacién toma su base respecto alguna medida de distancia
como por ejemplo, la distancia euclidea o la distancia de Mahalanobis. Las
agrupaciones de datos que resultan deben mostrar un grado de homogeneidad
muy alto dentro de la misma agrupacion, asi como un alto grado de
heterogeneidad con los que estan fuera de la agrupacion.

Una vez que se han obtenido los centroides, se debe proceder al célculo
de los parametros de escala j de cada una de las neuronas (normalmente se
suele llevar a cabo a través de criterios heuristicos).

Un procedimiento se basa en calcular de forma aproximada el radio de
influencia en el espacio de las entradas de cada neurona en relacion a las demas,
para lo cual se procede de la siguiente forma: para determinar el valor de o; de la
neurona j, seleccionaremos los centroides de las n neuronas que estén mas
proximos al nodo j, y a continuacion calcularemos el promedio de las distancias
cuadréticas entre ellos.

Otro procedimiento consiste en el calculo del promedio de la distancia de
diversos patrones representativos al centroide [Hush, 93].

También se pueden elegir alguna medida de la cual se haya demostrado
su buen comportamiento bajo experimentacion, como puede ser la raiz cuadrada
del producto de las distancias desde el centroide a sus dos vecinos méas cercanos
X1V Xo.

|2 |2

a; = inrw = 1_[”:1:? —
|

|
N g=1 _\i g=1 d\i g=1
Ecuacion 3.3.4.2-14

= iiﬁ[i{x[ - qu]

i=1

Una vez que se han calculado los centroides y los factores de escala,
termina el entrenamiento de las neuronas de la capa oculta, y con ello la fase no
supervisada del aprendizaje.

Fase 22: Fase supervisada
Para terminar, se procede al entrenamiento de las neuronas de salida, haciendo

notar que las cantidades o(rj)son valores numericos conocidos, ya estimados, puesto que
son funcidn de los valores de entrada, centroides y factores de escala de las neuronas de
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la capa oculta, que son valores ya calculados. Los pesos WKj y umbrales Uk se calculan
aplicando la regla LMS que se expone a continuacion a partir de la expresiéon de la
salida de la capa final:

T
O = Z wy; @ (1) + Up
j—1
Ecuacioén 3.3.4.2-15

La regla LMS, mas conocida como minimos cuadrados o regla de Widrow-Hoff
constituye un algoritmo iterativo de optimizacion con actualizaciones continuas, siendo
la actualizacién de los pesos proporcional al error que la neurona comete. Esta regla esta
limitada a la optimizacion de sistemas lineales, por lo que nuestro problema al ser la
salida una combinacidn lineal se puede aplicar.

El método consistirda en proponer una funcion de error o coste que mida el
rendimiento actual de la red, funcion que dependera de los pesos sinapticos wj. Dada
esta funcion de error, introduciremos un procedimiento general de optimizacion que sea
capaz de proporcionar una configuracion de pesos que correspondan a un minimo de la
funcién propuesta. EI método aplicado a la funcion coste proporcionard una regla de
actualizacion de pesos, que en funcién de los patrones de aprendizaje modifique
iterativamente los pesos hasta alcanzar el punto 6ptimo de la red neuronal.

El método de optimizacion que es usado de manera mas habitual es el que se
denomina como método del descenso del gradiente. Para ello, se comienza definiendo
una funcion de coste E(.) que proporcione el error actual E que comete la red neuronal,
que serd una funcion del conjunto de los pesos sinapticos E=E(W). En nuestro caso, esta
funcion de coste vendra dada por:

N

—
4

E[wkj] = %Zi(tﬁ‘ — ijﬂ

g=1i=1

Ecuacion 3.3.4.2-16
donde

-ty es lasalida deseada
- 0 es la salida que se obtiene en la salida de la red

de esta manera podemos imaginarnos la representacion grafica de la funcién
como una hipersuperficie con montafas y valles.
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E(w)

Figura 3.3.4.2-1: Descenso por el gradiente hacia un minimo

Si observamos el grafico anterior (3.3.4.2-1), la posicion ocupada por un valle se
corresponde con la configuracion de pesos que corresponde a un minimo local de la
funcion de error w*. El objetivo del aprendizaje sera encontrar siempre el 6ptimo global
de la funcion de error, aungque dependiendo de los casos, deberemos conformarnos con
un minimo local lo suficientemente bueno.

Para encontrar la configuracion de pesos 6ptima mediante el descenso del
gradiente se opera del siguiente modo:

- Se parte de t=0 con una cierta configuracién w(0) y se calcula el sentido de
la maxima variacion de la funcién E(w) en w(0), que vendré dado por su
gradiente en w(0).

- A continuacion se modifican los parametros w siguiendo el sentido contrario
al indicado por el gradiente de la funcion de error. De este modo se
desciende por la superficie de error hacia la zona de menos error.

- Finalmente se itera hasta alcanzar una zona en la que no haya un descenso
significativo.

Matematicamente hablando, si partimos de la expresion de error para el peso wjk
se expresa de esta manera:

ool (33 otk - T4~

EcuaC|on 3.3.4.2-17

Y el incremento de pesos queda...
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N,
5Eb”kj -
Aw, ;= —E—E .“1 = EZ[:tE —aij}f

Ecuacion 3.3.4.2-18

Segun esto, la expresion final de la iteracion de los pesos para minimizar el error
queda como:

Ecuacién 3.3.4.2-19

Esta expresion, como se puede ver, no es mas que la regla de minimos
cuadrados.

El aprendizaje de una red neuronal de base radial mediante el método hibrido se
caracteriza por lo siguiente:

- Ese generalmente muy rapido debido a que las neuronas poseen caracter
local y a que los pesos aparecen de forma lineal con respecto a la salida
pudiéndose utilizar el método de los minimos cuadrados.

- Uno de los inconvenientes de las RNBR es la localizacion de los centros de
las funciones de activacion, sobre todo cuando la dimensidn del espacio de
entrada es muy alta.
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3.4 — Utilizacion de distancias de Mahalanobis

Hasta este momento se ha visto la arquitectura y el método de aprendizaje mas
generalizado que es empleado en las redes de neuronas de base radial (RNBR).

Se va a introducir ahora una variante importante, no se va a restringir a la
utilizacion de un espacio euclideo convencional y se va a utilizar un espacio euclideo
generalizado.

3.4.1 - Tipos de ponderacioén de la distancia Euclidea

En una RNBR, el aprendizaje depende de forma critica de la funcion de
distancias que se utilice.

Normalmente se utiliza la distancia euclidea para todos los atributos y patrones,
pero existen maltiples formas de definir la funcién de distancias.

La funcion euclidea normal se puede extender para tener en cuenta factores de
escala o ponderaciones, es decir, podemos dar mas importancia a unos atributos sobre
otros.

e Distancia euclidea no ponderada

La siguiente ecuacién muestra el calculo de la distancia euclidea no
ponderada, que es el tipo de distancia mas usual y mas conocida.

2 I
de(x,q) = |'2(x; ~-q;) =vG—-@T(x-q)
Ecuacion 3.4.1 -1: Distancia euclidea no ponderada

Uno de los inconvenientes que mas se asocia a este tipo de calculo de
distancias es que depende en gran parte de las unidades de medida de las
variables, problema que se evita en las redes de neuronas normalizando
variables, por lo que es bastante adecuado utilizar este tipo de distancia.
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e Distancia euclidea diagonalmente ponderada

El célculo de la distancia euclidea diagonalmente ponderada se suele
utilizar para dividir cada variable por un término que elimine el efecto de la
escala. Para ello los valores en la diagonal m; seran las desviaciones tipicas de
cada una de las variables.

| »

d,(x.q) = 'Z (m[}. — q}.})z = (x—q)"MTM(x—q) = d;(Mx,Mq)

_Il' =1

Ecuacion 3.4.1-2: Distancia euclidea diagonalmente ponderada

donde m; es el factor de escala para la dimension nimero j y M es una matriz
diagonal con Mj; = m;

¢ Distancia euclidea totalmente ponderada

El calculo de la distancia euclidea totalmente ponderada es conocida
como distancia de Mahalanobis. En ella, M no va a ser una matriz diagonal
como hemos visto en las distancias anteriores, ya que puede tomar valores
arbitrarios.

dy(x,p) = J(x — Q)TMTM (x — q) = dg(Mx, Mq)

Ecuacion 3.4.1-3: Distancia euclidea totalmente ponderada

Funcion de ponderacién euclidea no ponderada:

o )

Funcion de ponderacion euclidea diagonalmente ponderada:

"o %
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Funcion de ponderacion euclidea totalmente ponderada:

{3 4

En este proyecto, se tienen en cuenta las siguientes consideraciones:

e Cuando se trate de una distancia diagonalmente ponderada, la matriz M
tendra cualquier valor positivo o negativo en las posiciones de la diagonal de
la matriz. Al realizar M" M los elementos de la matriz solucién seran
necesariamente positivos. A este tipo de matriz haremos referencia a partir
de ahora como el término matriz diagonal.

e Si es una distancia totalmente ponderada, la matriz M tendrd también
cualquier valor ya sea positivo 0 negativo tanto en la diagonal como en el
resto de la matriz. En cualquier caso la matriz debera ser simétrica. A este
tipo de matriz se hard referencia en adelante como matriz general o
simétrica.

3.4.2 — Interpretacion geométrica

Una matriz diagonal de funcién de distancias M (con un coeficiente por cada
dimensidén) puede construir una funcion simétrica de escala con una elipse paralela en el
eje de ordenadas.

1
Si utilizamos la matriz (

0 -
0 }/] obtendremos esta elipse,

2

n 1#lany BIl-T ® 8 nil=

Figura 3.4.2-1: Mapa de nivel de una distancia constante desde un centro
utilizando una matriz diagonal M
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Mientras que si usamos una matriz de distancias con términos arbitrarios, se
orientard la elipse [Ruppert, 94] [Wand, 93] como se ve en el siguiente grafico. La

- - 1 ¥
matriz usada para este ejemplo es y :
10 /2

P!

Ahling Tuncilon (qavsslinl wIl=1"=l7=

L

Figura 3.4.2-2: Mapa de nivel de una distancia constante desde un centro
utilizando una matriz no diagonal M

En las redes de neuronas de base radial (RNBR) las neuronas tienen una funcion
de activacion normal radial o esférica, en la que se utiliza la distancia euclidea, sin

embargo al cambiar de funcion, la activacion de las neuronas se ve modificada siendo
eliptica en vez de radial o simétrica.

El sistema del que disponemos en el proyecto estd implementad para encontrar
una matriz M adaptable a las particularidades de los atributos de entrada, mediante
ponderacion haciendo que la red consiga un mejor ajuste.
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4. DESCRIPCION DEL SISTEMA EMPLEADO

En este capitulo se explicara el funcionamiento del sistema que hemos empleado
para realizar la experimentacion.

Estudiaremos los requisitos funcionales del sistema, asi como su estructura para
terminar viendo de forma mas detallada los distintos ficheros que utiliza el sistema.

4.1 — Descripcion general del sistema utilizado.

Antes de meternos de lleno en los requisitos funcionales del sistema, pondremos
en antecedentes al lector explicando, de forma breve, como fue desarrollado el sistema
que vamos a emplear.

El sistema sobre el que nos basamos para llevar a cabo la experimentacion fue
implementado por Oscar Fernandez Garcia en el afio 2004. [Garcia, 55]

Para aquellos lectores que quieran profundizar en el tema, en el anexo A de este
proyecto encontraran todo lo relacionado con la estructura del sistema empleado
(arquitectura, diagrama de clases y funcionamiento).

El sistema que se utiliza fue desarrollado en C++ y en el cual se implement6 el
funcionamiento de una Red Neuronal de Base Radial (RNBR) con el método de
aprendizaje hibrido estandar y un algoritmo genético (AG).

El sistema que se desarrollé cumple los siguientes requisitos:

Sistema batch que emplea el Algoritmo genético para buscar la matriz de
Mahalonobis que se utiliza en una red neuronal de base radial con la funcion modificada
de activacion para poder usar este tipo de distancias.

El sistema es capaz de realizar el calculo de la fitnees del Algoritmo genético a
partir del error obtenido por la red neuronal de base radial y puede realizar el céalculo de
la fitnees tanto a partir del error de entrenamiento como a partir del error de test de la
red.

Proporciona la matriz de distancias a la RNBR que puede utilizar para su
aprendizaje mediante un algoritmo genético.

Tiene la capacidad de leer ficheros de entrada desde el directorio principal donde
se encuentra la aplicacion e incluso con los nombres de ficheros que se le indiquen en la
configuracién, como veremos posteriormente al estudiar el fichero de configuracion
config.ini.

Es capaz de generar los ficheros de salida con los que son posibles analizar el
resultado obtenido.

- 56 -



Es valido tanto para la experimentacion con problemas de aproximacion como
de clasificacion.

Se puede configurar el tipo de matriz con el que se desea trabajar: Mahalanobis
o diagonal.

Tiene la posibilidad de realizar experimentos empleando validacion cruzada o
no; y en el caso de emplearla se puede seleccionar el nimero de particiones. Ademas es
configurable la proporcién de patrones de entrenamiento y test que se le puede
proporcionar a la RNBR cuando se realiza validacion cruzada.

El Algoritmo genético implementado permite utilizar el método de seleccién del

torneo, puede utilizar el operador genético cruce uno por uno o por dos puntos y es
capaz de realizar elitismo con el mejor elemento de la poblacién anterior.
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4.2 — Ficheros del sistema

En este apartado daremos una descripcion general de los ficheros que utiliza el
sistema a la hora de llevar a cabo un experimento.

4.2.1 - Ficheros de entrada
4.2.1.1 - Fichero de configuracion

El sistema tiene un solo fichero de configuracion y al que se le ha llamado
“Config.ini”.  Es un fichero de texto en el que se almacenan los parametros de
configuracion del sistema. El requisito principal es el de que el fichero se encuentre en
el mismo directorio que el ejecutable.

Vamos a tomar como ejemplo para explicar de forma mas detallada los
parametros de configuracién del fichero config.ini:

I config - Bloc de notas Q@@

Archivo  Edicion  Formato  Yer  Ayuda

RN Configuracion CoMUN wwewewwuwunuu A
#Nombre del directorio de entrada del sistema

.letc/Entrada,

#tombre del fich de entrada con los patrones

Diabetes. txt

#Uso de matriz de distancias: 1 diagonal, 2 mahalanobis general

2
#Clasificacion o aproximacion: 1 si es prob de clasificacion, 0 51 no 1o es
1

# wewwwwwww  Configuracion de la vALIDACION CRUZADA i

# nombre del directorio de salida de walidacion cruzada

.fetossaliday ) )

# wWombre del fichero de resumen de walidacion cruzada

Prugha

# Mumero de particiones de la walidacion cruzada (1 59 no se usa validacion cruzada)
4

# Proporcion de patrones de aprendizaje (0.0-1.0)0, el complemento sera de test

1

# wewwwwwww Configuracion de la RED DE WEURONAS DE BASE RADIAL — Wwwwwwww
#Mombre del directorio de salida de Ta RMER

LSete/salidarbns

#nombre del fich de entrada de test para la RuBR (51 se hace walidacion cruzada se dgnorara)
pominiolEr2. txt

#nombre inicial del fich de salida de test

sal_testripley

#nombre inicial del fich de salida de Resumen

res_

#num de ciclos aleatorios

#numero inicial de neuronas - numero final - paso neuronas
1o 10 10

#numero de ciclos de aprendizaje

400

#razon de aprendizaje

0.002

#en caso de gque sea clasificacion, num de clases -clase0, info, sup0, <lasel,infl,supl - etc
20 -1.5 0.499% 0 0.5001 1.5

#  wweowsw copfiguracion del ALGORITMO GEMETICO — Mésiwews
#nombre del directorio de salida del ac

.setc/salidasga/

#nombre del fich de salida para cada generacion del as
GATODO

#nombre del fich de salida resumen del aG

GAresumen

#Tamafip de Ta poblacion

15

#Maximo numero de generaciones

iéﬁt"lsmo: 0 no, 1 =1 (pasa el dncdiwiduo mejor)
:!ﬂ;T"IpO de cruce: 1 o 2 puntos

iTaman'io del torneo

gprobabﬂ"ldad de cruce

#Probabilidad de muracion
0.02

Figura 4.2.1.1 - 1: Fichero de configuracion “config.ini”
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Como podemos observar en la imagen anterior, el fichero de configuracion esta
compuesto por cuatro secciones bien diferenciadas: pardmetros de configuracién
comun, parametros de configuracion de validacion cruzada, parametros de
configuracién de la RNBR y los pardmetros de configuracion del Algoritmo genético.

Parametros de configuracion coman:

Nombre del directorio de entrada: Es el nombre del directorio donde se
encuentran los ficheros de entrada como los dominios, ademas en este directorio se
crearan los ficheros temporales. En nuestro ejemplo, el nombre del directorio de entrada
es ./etc/entrada

Nombre del fichero de entrada con los patrones: En este fichero se
encuentran los patrones con los que se realizara el entrenamiento y la validacion. En el
caso de que se vaya a utilizar validacion cruzada, el contenido de este fichero sera
distribuido en varios dependiendo de la utilizacién que se vaya a dar a cada uno de los
patrones. En este caso el nombre del fichero de entrada es diabetes.txt. (Figuras
4.2.1.1-1,2y3)

Tipo de matriz de distancias: Dependiendo de si el valor es 1 6 2, en la
experimentacion se utilizara una matriz diagonal o simétrica respectivamente. En el
ejemplo se va a utilizar una matriz de Mahalonobis o lo que es lo mismo simétrica.

Clasificacion o aproximacion: En caso de que el valor de este parametro sea 0
estaremos ante un problema de aproximacién, sin embargo si el valor es 1 estaremos
ante un problema de clasificacion. En nuestro caso, estamos ante un problema de
clasificacion.

-#- HOHCHCHCOHCR N NN CDH-F-'lgur-ac-'l on COMUM OHCHCHCHCHCH R R R N NN

#rnombre del directorio de entrada del sistema

LSetc/Entrada

#Hombre del fich de entrada con Tos patrones

Diabetes.txt

#Uso0 de matriz de distancias: 1 diagonal, 2 mahalanobis general

2

Ef1asificaciun o aproximacion: [L s1 es prob de|c1asificaciDﬂL 051 no lo es
1

Figura 4.2.1.1 - 2: Fragmento inicial del fichero de configuracion para un
problema de tipo clasificacion con matrices de Mahalanobis.

#— HORCH R A CDrTF—'lgur-aC—'l an SO RO R RN N

#Mombre del directorio de entrada del sistema

LSetc Entradas

#ombre del fich de entrada con los patrones

Diabetes.txt

#Uso de matriz de distancias: 1 diagonal, 2 mahalanohis general

EF]asiFicaciDn o aproximacion: 1 59 es prob de clasificacion, [0 57 no To es
G ]

Figura 4.2.1.1 — 3: Fragmento inicial del fichero de configuracion para un
problema de tipo aproximacion con matrices de Mahalanobis.
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Parametros de configuracion de validacion cruzada:

Nombre del directorio de salida para la validacion cruzada: En nuestro caso el
nombre del directorio es ./etc/salida.

Nombre del fichero resumen para la validacion cruzada: En el ejemplo el
nombre del fichero es Prueba

Numero de particiones: Dependiendo del niumero de particiones se dividira el
fichero de los patrones de entrada. En nuestro caso se van a utilizar cuatro particiones.

Proporcion de patrones de aprendizaje: Esta proporcion se utiliza a la hora de
calcular la fitness con la RNBR para dividir los patrones de aprendizaje entre patrones
de entrenamiento y patrones de validacion de la RNBR. En nuestro ejemplo la
proporcion es 1, siendo sus posibles valores de 0 a 1.

#HEOHRRR R cContiguracion de la VALIDACION CRUZADA HOH R RO

# Mombre del directordio de salida de walidacion cruzada

Setossaliday

# nombre del fichero de resumen de validacion cruzada

Prusha

# HWumero de particiones de Ta validacion cruzada (1 si no se usa walidacion <ruzadal
4

# Proporcion de patrones de aprendizaje (0.0-1.0), el complemento sera de test

1

Figura 4.2.1.1 — 4: Fragmento del fichero de configuracién que contiene los
parametros de configuracion de la validacion cruzada.

Parametros de configuracion de la RNBR:

Nombre del directorio de salida para la RNBR: En nuestro ejemplo, el nombre
del directorio de salida para la red neuronal de base radial es .\etc\salida\rbn

Nombre del fichero con los patrones de test para la RNBR: Este parametro solo
se tendra en cuenta cuando no se emplee validacion cruzada. En el caso de que se
aplique validacion cruzada, estos ficheros se generarn de manera automatica.

Nombre inicial del fichero de salida de test para la RNBR: Como su nombre
indica, este pardmetro determina el nombre del fichero de salida de test para la red
neuronal de base radial.

Nombre inicial del fichero de salida resumen para la RNBR: Al igual que el
parametro anterior, en este caso, indica el nombre del fichero de salida resumen para la
red neuronal de base radial.

Numero de ciclos aleatorios: En este proyecto siempre se ha utilizado para toda
la experimentacion un dnico ciclo aleatorio. EI pardmetro hace referencia al nimero de
ciclos con diferentes inicializaciones aleatorias que se van a utilizar en el aprendizaje de
la red neuronal de base radial.
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Numero inicial, final, y paso de neuronas: En el proyecto se ha utilizado el
mismo numero de neuronas iniciales como finales por lo que este parametro es
irrelevante en el mismo

Numero de ciclos de aprendizaje: Indica el nimero de ciclos de aprendizaje que
se van a utilizar para entrenar la red neuronal.

Razon de aprendizaje: Este pardmetro informa de la razon de aprendizaje que se
va a utilizar para actualizar los pesos en el entrenamiento de la red neuronal.

Numero de clases: En caso de que el problema no sea de clasificacion, éste
parametro se ignora. Cuando el problema es de clasificacion indica el nimero de clases,
a continuacion se pone la etiqueta de cada clase y los limites inferior y superior de la
activacion de la red para la RNBR clasifique un patrén de test en cada clase a la hora de
hacer la validacion.

# wwwwwwwwk Configuracion de 1a RED DE MEUROMAS DE BASE RADIAL R

#nombre del directorio de salida de Ta RNBR

Setossalidasrions

#nombre del fich de entrada de test para la RMBR (51 se hace validacion cruzada se ignorara)
pominiolEr2. txt

#hombre inicial del fich de salida de test

sal_testripley

#ombre inicial del fich de =alida de Resumen

res_

#Hum de ciclos aleatorios

1

#numero inicial de neuronas - numero final - paso neuronas

10 10 10

#numero de ciclos de aprendizaje

400

#razon de aprendizaje

0,002

#en caso de que sea clasificacion, num de clases -clased, info, supl, clasel,infl,supl - etc
2 0 -1.5 0.4599% 0 0,5000 1.5

Figura 4.2.1.1 — 5: Fragmento del fichero de configuracion que contiene los
parametros de configuracién de la RNBR.

Parametros de configuracion del algoritmo genético:

Nombre del directorio de salida del AG: Este parametro indica el nombre del
directorio de salida del Algoritmo genético. En el ejemplo el directorio tiene la ruta
Jetc/salida/ga

Nombre del fichero de salida para cada generacion del AG: Indica el nombre
del fichero de salida para cada una de las generaciones del algoritmo genético. En este
ejemplo el nombre del fichero es GAtodo.

Nombre del fichero de salida de resumen del AG: Este parametro indica el
nombre del fichero de salida resumen del algoritmo genético, en el ejemplo que se
muestra mas adelante el nombre del fichero resumen es GAresumen.

Tamanfo de la poblacién: Indica el niumero de soluciones candidatas que seran
generadas en cada una de las generaciones.
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Numero de generaciones: NUmero generaciones (poblaciones) que generara el
algoritmo genético, por defecto, el sistema comienza en la generacion 0.

Elitismo: En caso de que no haya elitismo su valor serd 0 y en caso de que el
mejor individuo de cada poblacion pase automéaticamente a la siguiente generacion su
valor serd 1 ya que existira elitismo.

Tipo de cruce: Este parametro tomara el valor 1 en el caso de que se desee
realizar un cruce unitario y un valor 2 cuando se quiera utilizar cruce por dos puntos.

Tamafio del torneo: Indica el nimero de soluciones candidatas entre las que se
elegira para aplicar seleccion genética.

Probabilidad de cruce: Indica la probabilidad de que se produzca el operador
genético cruce.

Probabilidad de mutacion: Este parametro indica la probabilidad por bit de
aplicar el operador genético mutacion.

g wwwwwwws Configuracion del ALGORITMO GEMETICO falaahaladala i
#nMombre del directorio de salida del ac

.fetcf5a1idafgaf

#Mombre del fich de salida para cada generacion del AG
GAatodo

#Mombre del fich de salida resumen del Az
EArEsUmen

#Tamafijp de la poblacion

15

#Maximo numero de generaciones

25

#ETiti=smo: 0 no, 1 51 {pasa el individuo mejord
1

#Tipo de cruce: 1 o 2 puntos

2

#Tamanio del torneo

2

#Probabilidad de cruce

0. 70

#rrobabilidad de mutacion
0,02

Figura 4.2.1.1 - 5: Fragmento del fichero de configuracion que contiene los
parametros de configuracion del algoritmo genético.

4.2.1.2. — Fichero con los patrones de entrenamiento

Este fichero contiene los patrones de entrenamiento de la red neuronal de base
radial (RNBR). En el caso de que en la experimentacion se use validacion cruzada, a
partir del fichero con los patrones de entrenamiento se generaran el resto de los ficheros
temporales con los patrones para cada una de las particiones.
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Para cada particion se van a crear los siguientes ficheros:

e Fichero de aprendizaje

El fichero de aprendizaje contiene los datos con los que se entrenara la red,
incluye tanto los patrones de test como los de entrenamiento.

e Fichero de validacion

El fichero de validacion es la porcion de patrones que han reservado en la
particién para llevar a cabo la validacion cruzada.

e Fichero de entrenamiento

Se obtiene a partir del fichero de aprendizaje y contiene los patrones de
entrenamiento de la red.

e Fichero de test

Al igual que el fichero de entrenamiento, el fichero de test se obtiene a partir
del fichero de aprendizaje y contiene los patrones de test de la red.

Todos los ficheros temporales son eliminados al finalizar la ejecucion del
sistema.

El nombre del fichero que contiene los parametros de entrenamiento puede ser
modificado en el fichero config.ini como se explico en el apartado anterior.

4.2.1.3 — Fichero con los patrones de test

Este fichero contiene los patrones de test de la red neuronal de base radial
(RNBR), por lo que en el caso de que se utilice validacion cruzada, el fichero sera
ignorado, ya que en este caso los ficheros con los patrones de test de la red se generan
de manera automatica para cada una de las particiones de la validacion cruzada a partir
del fichero de entrenamiento.

Como en el caso anterior, el nombre del fichero de test puede ser modificado en
el fichero de configuracion.

4.2.2 — Ficheros salida

Durante la ejecucion del sistema se manejan una gran cantidad de datos que son
necesarios volcarlos a un fichero para posteriormente poder estudiar los resultados.

Al igual que en los ficheros de entrenamiento y de test, los nombres de los
ficheros de salida pueden ser modificados en el fichero de configuracion config.ini.
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4.2.2.1 — Fichero resumen de validacion cruzada

Este fichero no se genera en el caso de no utilizar en la experimentacion
validacion cruzada (se indica en el fichero de configuracion). Para cada particion, este
fichero almacena los resultados que se han obtenido para cada una de ellas:

- Fitness obtenida utilizando la distancia euclidea.

- Fitness obtenida utilizando la mejor solucién encontrada por el algoritmo
genético.

- Los valores reales de la matriz que representan la mejor solucion encontrada.

En el caso de que el problema sea de aproximacion para calcular la fitness se
utilizara el error del conjunto de patrones que se han reservado para llevar a cabo la
validacion cruzada; en caso de que el problema sea de clasificacion se emplea la tasa de
aciertos.

4.2.2.2 — Fichero resumen de cada generacion

Independientemente de que se use validacion cruzada o no, para cada una de las
generaciones se creara un fichero que mostrard las estadisticas obtenidas en una
generacion determinada. Para cada una de las generaciones el fichero muestra:

- Fitness obtenida utilizando la distancia euclidea. (la misma para todas las
generaciones).

- Fitness minima de la generacion actual.

- Fitness méaxima de la generacion actual.

- Fitness media de la generacion actual.

- Sumatorio de todas las fitness de la generacién actual.

- Numero de cruces realizados.

- Numero de mutaciones efectuadas.

Tanto el numero de cruces como el de mutaciones realizadas se contabilizan
como un acumulado de todas las generaciones que se llevan hasta el momento.

4.2.2.3 — Fichero con las soluciones candidatas de cada generacion.

Para cada generacion, se va a generar también un fichero de salida, en el que se
muestran los datos de cada una de las soluciones generadas:

- Fitness obtenida por la RNBR con cada solucion
- Valores reales de la matriz que representa cada solucion candidata.
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5. EXPERIMENTACION

Una vez estudiado y analizado el sistema que se va a emplear, se procede a
probarlo de manera empirica. Para ello, se han utilizado 5 dominios de experimentacion
sobre los cuales se realizardn una serie de experimentos para comparar Ssu
funcionamiento respecto a una red de neuronas de base radial (RNBR) clasica y para
posteriormente, en base a los datos, comprobar que es lo que esta haciendo el sistema al
realizar el ajuste.

5.1.- DOMINIO DE CLASIFICACION DE LA DIABETES

5.1.1.- Introduccién

En el primer dominio de experimentacion vamos a emplear datos procedentes
del Instituto Nacional de Enfermedades Digestivas, Renales y Diabetes (Nacional
Insititute of Diabetes and Kidney Diseases).

Este dominio ha sido utilizado para probar el funcionamiento de diversos
sistemas de aprendizaje automatico.

Basandonos en distintos parametros biométricos de un paciente se diagnosticara
si éste presenta signos de diabetes (diagndstico positivo) o carece de ellos (diagnostico
negativo) de acuerdo con el criterio de la Organizacién Mundial de la Salud (OMS).

En nuestro caso la determinacion del resultado de un diagnéstico va a venir dado
por una variable binaria: 0 — diagnostico negativo; 1 — diagnéstico positivo.

Nuestro dominio se compone de 768 instancias, de las cuales 500 se
corresponden con pacientes que no presentan signos de diabetes y de 268 cuyo
diagnostico es positivo para la diabetes.

Para seleccionar dichas instancias, que forman parte de una base de datos mas
extensa, se han tenido en cuenta diversas restricciones: todos los pacientes son mujeres
con una edad inferior a los 22 afios y que viven cerca de Phoenix, Arizona, USA.

Las instancias estdn compuestas por 8 atributos numéricos que atienden a las
siguientes pardmetros biométricos:

e Numero de embarazos de la paciente.

Concentracion de glucosa en plasma por cada 2 horas en un test oral
de tolerancia a la glucosa.

Presion sanguinea diastolica (mm. Hg.).

Grosor de la piel que rodea el triceps (mm.).

Insulina en suero en 2 horas (mu. U/ml.).

indice de masa corporal (peso en Kg./ (altura en m.)?).

Funcion de linaje de diabetes.

Edad (afios).

El valor de estos atributos ha sido normalizado en el intervalo [0,1].

A estos atributos, en el dominio, se le afiade el atributo de clasificacion cuyo
valor determina si el test es positivo para la diabetes (1) o negativo (0).
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En la figura 5.1-1 podemos observar un fragmento del fichero que contiene las
instancias del dominio de la diabetes y en el que podemos ver los valores que toman los
diferentes atributos en las primeras ocho columnas y a continuacion el valor de
clasificacion que determina el diagndstico.

- e — )
| TedosDiabetes - Bloc de nctas s T T, L, E=aray

Archivo Edicién  Formato  Ver Ayuda

il 0.352941176 0.743718593 0.590163934 0.353535354 o 0.500745156 0.23441503 0.483333333 1

2 0.058823523% 0.427135678 0.540983607 0 292929293 o 0.396423249 0.116567037 0.166666667 2}

3 0.470588235 0.31359733 0.524590164 0.347242321 0.253623377 0.183333333 1

4 0.058823529% 0.447236181 0.540983607 0 232323232 0.1113313311 0.41B777943 0.038001708 o 2}

5 o 0.685442211 0.327868852 0. 353535354 19858156 0.6423248858 0.943637916 0.2 1

[ 0.294117647 0.582914573 0.606557377 0.381520119 0.052519214 0.15 0

7 0.176470588 0.391959799 0.409836066 0.323232323 0.104018913 0.461997019 0.072587532 0.083333333 1
8 0.588235294 0.577889447 0 0 0.526080477 0.023911187 0.133333333 0

9 0.117647059 0.989949749 0.573770492 0.453545455 0.641843972 0. 454545455 0.032158839 0.533333333 1
10 0.470588235 0.628140704 0.786885246 0 0 0 .DE5755764 1

11 0.235294118 0.552763819 0.754098361 0 2} 0.560357675 0. 04824936 0.15 2}

12 0.58B235294 0.844221106 0.606557377 o 2} 0.566318927 0.195986336 0.21566666? 1

13 0.58B235294 0.69B492462 0.655737705 o [a} 0.403874814 0.581981213

14 0.05B823529 0.949748744 0.491803279 0.232323232 1 0.448584203 0. 136635354 D 633333332 1

15 0.294117647 0.834170854 0.590163934 0.191919132 0.206855732 0.384500745 0.217 335611 0.5 1

16 0.411764706 0.502512563 o o 0.44709389 0.173356106 0.183333333

17 o 0. 592964&24 0.68852459 74747 D 271867612 0.682563338 0.201964133 D 166666667 1

18 0.411764706 537688442 0. o 0.441132638 0.075149445 0.166666667 1

13 0.058823529% 0.5 58794 0. 245901639 0. 383&33384 0.038108747 0.645305514 0.044833476 0.2 2}

20 0.05882352% 0.577889447 0. 0.303030303 0.1134 5177 0.515648286 0.132570453 0. 183’33333 1
21 0.176470588 0.633165829 0.? 0.414141414 0.2 7 0.585692336 0.267292912 0.1

22 0.470588235 0.437487437 0 0 0 bz 0.1323655 0.483333333 0

23 0.411764706 0.954924623 0 0 0 0.59314456 0.159265585 0.333333333 1

24 0.529411765 0.59798995 0 0.353535354 0 0.43219076 0.078992314 0.133333333 1

25 0.647058824 0.718592965 0 0.333333333 0.172576832 0.545454545 0.075149445 0.5 1

26 0.588235293 0.628140704 0 0.262626263 0.135923806 0.463487332 0.053227156 0.333333333 1
27 0.411764706 0.73B692467 0. 62295082 0 [a} 0.587182308 0.076420401 0.366666667 1

28 0.05B8823529 0.487437186 0.540983607 0.151515152 0.165484634 0.345752608 0.174637062 0.016666667 o
23 0.764705882 0.728643216 0.672121148 0.191919192 0.120022641 0.3220849478 0.071306576 0.6 =

30 0.294117647 0.587929698 0.754098361 o o 0.508196721 0.11058924 0.283333333 o

31 0.294117647 0.547738693 0.614754098 0.262626263 o 0.536512668 0.199829206 0.65 o

32 0.176470588 0.79339695849 0.62295082 0.363636364 0.2895958109 0.470938897 0.330059778 0.116666667 1
33 0.176470588 0.442211055 0.475409836 0.111313131131 0.063829787 0.363597615 0.080700256 0.016666667 o
34 0.352941176 0.462311558 0.754098361 o 2} 0.29657228 0.046968403 0.116666667 o

35 0.58B8235294 0.613065327 0. 639344262 0.313131313 o 0.411326373 0.18531163% 0.4 o

36 0.235294118 0.51758734 0.431803273 0.333333333 0.226350355 0.357675112 0.379163108 0.2 2}

37 0.647058824 0.633467337 0.62295082 o 2} 0.4347 83905 0.146023035 0.233333333 o

EL 0.529411765 0.512562814 0.62295082 0.373737374 0 0.430312966 0.250640478 0. 416666667 1

39 0.117647059 0.452261307 0.557377049 0. 424242424 0 0.569299553 0.18146883 0.1 1

40 0.235294118 0.557788945 0.590163934 0.474747 0.243680851 0.55290611 0.560204953 0.583333333 1
a1 0.176470588 0.904522613 0.524590164 0. 252525253 0.082742317 0.506706408 0.082408198 0.083333333 0
42 0.411764706 0.668341709 0.68852459 0 0.599105812 0.263877028 0.266666667 0

43 0.411764706 0.532663317 0.754098361 0. 131813182 o 0.323832010432 0.067026721 o

44 0.529411765 0.8592964&2 0.901629344 0.242424242 0.2836B7943 0.676602086 0. 274551665 0.55 1

45 0.411764706 798994 0.524590164 o [a} 0.40B345753 0.09222B864 0.316666667 o

46 o 0. 904522613 D 54098360 0.292939394 o 0.625931446 0.77497B651 0.066666667 1

47 0.058823529 . 733668342 0.459016393 o o 0.442622951 0.207514944 0.133333333 o

48 0.117647059 0.356 8392 0.573770492 0.272727273 o 0.41728763 0.216308625 0. 016666667 2}

49 0.411764706 0.5 0.540983607 0.323232323 o 0.58271237 0.113578138 0. 166666667 1

50 0.411764706 0. o =} o 2} 0.036325705 0.05

51 0.058823529% 0.51758734 0.855737705 0.11131311311 0.036926714 0.289120715 0.176345004 0.016666667 o
52 0.058823529 0.507537688 0. 409836066 0.151515152 0.042553131 0.360655738 0.131289436 0.083333333 o
53 0.294117647 0.442211055 0.540983607 0.212121212 0.027186761 0.363636364 0.112724167 0.1

54 0.470588235 0.854422111 0.737704918 0.343434343 0.354603929 0.502235469 0.166097353 0.616666667 1
55 0.411764706 0.753768844 0.540983607 0.424242424 0.404255319 0.517138599 0.273270709 0.35 o

56 0.058823529 0.366834171 0.409836066 0.101010101 0 0.342771982 0.072587532 0 0

57 0.411764706 0.939698492 0.557377049 0.393939394 0.359338061 0.561847988 0.075149445 0. 333333333 1
58 0 0.502512563 0.721311475 0. 606060606 0.130023631 0. 697466468 0.377455167 0. 166666667

m

Figura5.1.1-1: i:ragae_nto del fichero de entrada del dominio de la Diabetes.

Cada una de las instancias del dominio de la diabetes tiene 8 dimensiones, una
por cada uno de sus atributos (Figura 5.1.1-1). [Recordemos que la Gltima columna que
aparece en la imagen corresponde al valor de clasificacion (0 6 1)].

5.1.2.- Experimentacion previa

Antes de pasar a la experimentacién utilizando el sistema a evaluar deberemos
realizar una serie de pruebas previas para determinar cuales son los parametros que
seran empleados para la RNBR.

Estas pruebas se van a realizar con 576 patrones de aprendizaje y 192 de test,
que se corresponden con el 75% y el 25% respectivamente del nimero de instancias del
dominio que como vimos en el apartado anterior era de 768.

Para el dominio de la diabetes se han fijado los siguientes parametros en funcion
de los resultados de esta experimentacion previa:

e Numero de ciclos de aprendizaje : 400
e Razon de aprendizaje : 0.002
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La eleccién del nimero de neuronas vendra determinada en funcién del error de
entrenamiento y el error de test logrado por la red con distinto nimero de neuronas.

En la siguiente figura (5.1.2-1) se muestra el fichero de configuracion config.net
que contiene los parametros correctos previos a la ejecucion de las pruebas con RNBR y
a continuacion se muestra una tabla (Tabla 5.1.2-1) con los resultados numéricos de las
pruebas:

FfFich de configuracidn
#num de dimensiones

#Hombre del fich de entrada de entrenamiento

traindiabetes. txt

#Hombre del fich de entrada de test

testdiabetes. txt

#Hombre inicial del fich de salida de test

test

#Hombre inicial del fich de salida de Resumen

Resunen

#Hombre del directorio de entrada

. “entradas

#Hombre del directorio de salida

s=zalidars

#Hum de ciclos aleatorios

1

#nunero inicial de neuronas - numero final- paso neuron
100 5

fnunero de ciclos de aprendizaje

400

frazdn de aprendizaije

0.02

#Clazificacion o aproximacion: 1 =i e= prob de clasificacion, 0 =i no lo e=s
1

fen caso de que sea clasificacion. num de clases —clasel. infl0. supl. clasel.infl.supl - etc
20-0.50.4510.5581.5

Figura 5.1.2-1: Fichero config.net para el dominio de diabetes.

Namero de Error de Tasa de
neuronas entrenamiento S aciertos
5 0,091269 0,350949 0,65285
10 0,082571 0,336297 0,68912
15 0,082516 0,324685 0,6943
20 0,079922 0,320240 0,70466
25 0,077595 0,308577 0,74093
30 0,075261 0,299173 0,73575
35 0,074888 0,301851 0,73057
40 0,075919 0,308414 0,74611
45 0,076177 0,301883 0,74611
50 0,075382 0,298113 0,74611
55 0,073142 0,298620 0,7513
60 0,071575 0,296846 0,73057
65 0,073404 0,297390 0,74093
70 0,073689 0,298702 0,7513
75 0,076493 0,303755 0,76166
80 0,074924 0,294738 0,74611
85 0,077967 0,306402 0,74093
90 0,076410 0,301333 0,7513
95 0,083293 0,317498 0,72021
100 0,077423 0,302708 0,74093

Tabla 5.1.2-1: Evolucion del error de entrenamiento y de la tasa de aciertos obtenida con
RNBR en funcién del nimero de neuronas.
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En las graficas que se muestran a continuacion (ver figura 5.1.2-2 y figura 5.1.2-
3) se encuentran representados el error de entrenamiento y la tasa de aciertos en funcién
del nimero de neuronas.

Evolucién del error de entrenamiento en funcién del nimero de

neuronas para el dominio de la diabetes.
0,10

0,08 \’NWA\"

0,06

‘ —e— Error de entrenamiento

0,04

0,02

Error de entrenamiento

0'00 T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

NUmero de neuronas

Figura5.1.2-2

Evolucion del error de test y la tasa de aciertos en funcion del
nuamero de neuronas para el dominio de la diabetes.

0.8 J/Q—H—‘H—O—H__Mb
0,7 P g
0,6

0.5 —e— Error de test
0,4

03 1 o o o o oo % o o o A e oo o —e— Tasa de aciertos
0,2
0,1
0,0 T T T T T T T T T

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

NUumero de neuronas

Error medio/ tasa de
aciertos

Figura5.1.2-3

Si estudiamos ambos graficos podemos determinar que la tasa de aciertos en test
queda estabilizada a partir de 25 neuronas, por lo que utilizaremos dicho nimero para
realizar la experimentacion con este dominio.
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5.1.3.- Experimentacion con matrices de distancias diagonales.

Para la primera prueba de experimentacion sobre el dominio de la diabetes s6lo
vamos a permitir que se obtenga como solucion una matriz de distancias diagonal.

En posteriores capitulos realizaremos pruebas experimentales pudiendo obtener
como solucion una matriz simétrica.

Tanto en soluciones con matrices diagonales como simétricas, realizaremos
experimentos calculando la fitness a partir del error de entrenamiento de la red.

Con la matriz de distancias obtenida se calculara la tasa de aciertos en test. Este
proceso lo repetiremos cuatro veces puesto que utilizaremos un esquema de validacion
cruzada con cuatro particiones.

La fitness que se va a emplear para hacer evolucionar el algoritmo genético
(AG) se obtiene a partir del error de entrenamiento de la red. Una vez que termina de
entrenarse se aplica la transformacion logaritmica de ese error para obtener la fitness.

Recordemos que disponemos de 768 patrones, los cuales debido al uso de
validacién cruzada vamos a dividir en 4 particiones. Por lo tanto vamos a tener 192
patrones en cada particion y 576 patrones en la parte de aprendizaje para proceder a la
validacion de cada una de las particiones.

Los parametros del sistema son los siguientes:

e Lasolucion es una matriz de distancias diagonal

e Se emplea validacion cruzada: 4 particiones.

e Se utilizan el 100% de los patrones del fichero de aprendizaje de cada
particién para el entrenamiento de la red, a partir de los cuales se
calcula la fitness.

Numero de generaciones: 50

Tamario de la poblacion: 15

Tamario del torneo: 2

Elitismo de 1 elemento

Cruce de dos puntos

Probabilidad de cruce: 0,7

Probabilidad de mutacion: 0,01

Conversion binario a real con una precision de 2 digitos en la parte
entera binaria y 3 en la parte fraccionaria(LongVal=6; Lpunto=3).
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T e NS oo

Formato Ver Ayuda

# Configuracion COMUN =2
#Nombre del directorio de entrada del sistema
. /etc/Entrada/

#hoﬂbre del fich de entrada con los patrones

TodosDiabetes. txt

-;USD de matriz de distancias: 1 diagonal, 2z mahalanobis general

#Clasificacion o aproximacion: 1 si es prob de clasificacion, © si no 10 es
1

# = = Configuracion de la VALIDACION CRUZADA

# Nombre del directorio de salida de validacion cruzada
. /etc/salida/

-i! hn'nbre del fichero de resumen de validacion cruzada

# Numero de particiones de 1a validacion cruzada (1 si no se usa validacion cruzada)
4

# Proporcion de patrones de aprendizaje (0.0-1.0), el complemento sera de test
1.0

# Configuracion de 1a RED DE NEURONAS DE BASE RADIAL
#Nombre del directorio de salida de 1a RNER

. /etc/salida/rbn/

#honbr’e del f'lch de entrada de test para 1a RNBR (5i se hace validacion cruzada se ignorara)
TestDiab. txt

#Nombre inicial del fich de salida de test

salida

#Nombre inicial del fich de salida de Resumen

res_

#Num de ciclos aleatorios

1

#numero inicial de neuronas - numero final - paso neuronas
25 25 10

#numero de ciclos de aprendizaje

400

#razon de aprendizaje

0.002

#en caso de que sea clasificacion, num de clases -claseo, info, supo, clasei,infi,supl - etc
2 0 -1.5 0.4999 0 0.5001 1.5

@  mEmsaaan Configuracion del ALGORITMO GENETICO — = =ewsses
#Nombre del directorio de salida del AG

. /etc/salida/ga/

#hombre del fich de salida para cada generacion del AG
GAtodo

#Nombre del fich de salida resumen del AG

GAr esumen

#Tamanio de 1a poblacion

ic

-—— e  —_—
m

#Maximo numero de generaciones

;Eﬁtfs'no: 0 no, 1 51 (pasa &1 individuo mejor)
#Tipo de cruce: 1 o 2 puntos

5Ta.11amo del torneo

#F’robab111dad de cruce

#F’r obabilidad de mutacion
0.02

Figura 5.1.3-1: Fichero de configuracion utilizado para la experimentacién con matrices diagonales
en el dominio de clasificacion de la diabetes.

Una vez introducidos los parametros en la aplicacion (figura 5.1.3-1) y
ejecutarla, procedemos a estudiar los resultados obtenidos:

Particién F"':::Rw" F;'::‘i::a" Matriz selucion obtenida
[~ 0,938 0 [ 0 [ [ o 0 "
0 1,875 0 0 0 [] o ]
] [ 0875 0 ] [] o ]
1 0,7561 07479 s ¢ - . . . '
[] [] [] 0 1062 [] o ]
[] ] [] [} [] 2,125 ] ]
[} ] [} 0 [} [} 1,562 ]
Lo [] 0 0 0 [ [ 3,750 wall
1062 ] 0 [ 0 0 0 [ |
0 3,867 [] 0 [] ] o ]
[] [] 0187 0 ] [] o ]
2 07357 0,7195 s ¢ . . . '
[] ] [] 0 312 [] o ]
[} ] [} [} [} 1,875 ° ]
0 ] 0 0 0 0 1,125 ]
Lo [] 0 0 0 [ [ 1,375
3812 0 ] ) ] ) ) [
0 0,812 [] 0 [] ] o ]
] ] 0875 0 ] [] ° ]
3 0,8008 0,8008 s ¢ 0 A 0 b . *
[} ] [} 0 0,187 [} ] ]
0 ] 0 0 0 1,375 o ]
] [ [] 0 [] ] 1,437 ]
Lo [] 0 0 0 0 [ 1.875
F-0.037 0 ] ) ] ) ) [ |
0 2,250 [] [] [] ] o ]
] [] 0562 0 ] [] ° ]
4 0,979 0,9756 s . 9 Maez D 4 . 0
] ] ] 0 1250 0 " ]
[] [ [] [] [] 1437 ° ]
] [ [] 0 [] 0 1,062 ]
0 [] 0 0 0 0 [ 1437

Tabla 5.1.3-1: Resultados obtenidos para cada una de las particiones de validacion cruzada
restringiendo el resultado a matriz diagonal calculada a partir de la tasa de aciertos.
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En el gréafico (figura 5.1.3-2) podemos observar representada la tasa de acierto
para cada una de las particiones. Las ultimas columnas de la grafica se corresponden
con la tasa de acierto media:

1,00
0,95
0,90
0,85
0,80
0,75
0,70
0,65
0,60

Tasa de aciertos

Evaluacién de la tasa de acierto por cada particion.

2 3 4

Particion

media

B TA. Eucl.
@ TA. Sist.

Figura 5.1.3-2: Evaluacion de las particiones. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir del error

de entrenamiento.

Dada la tasa de aciertos media obtenida en el sistema (0,8181) y en la RNBR
(0,8110) se puede observar como la tasa de aciertos obtenida es ligeramente inferior en
nuestro sistema. A pesar de que en la tercera particion, ambas tasas se igualan (0,8008),
en el resto de particiones el nimero de aciertos de la red neuronal es ligeramente
superior a los obtenidos por el sistema. (0,7561 de la red por 0,7479 del sistema en la
primera particién, 0,7357 por 0,7195 en la segunda particion y 0,9796 por 0,9756 en la

cuarta particion).

Como conclusion se puede decir que para el dominio de la diabetes, utilizando
matrices diagonales como solucion y calculada la fitness a partir del error de
entrenamiento, a pesar de que el sistema no obtiene mejores resultados que la Red

Neuronal de Base Radial, practicamente los iguala, superando el 80% de aciertos.

En las siguientes graficas podemos observar la evolucion de la fithness maxima,
minima y media de la poblacién para cada una de las particiones:

Evolucion del AG para la particion 1.

4,4

4,3

4,1 1

Fitness

42

FMin

FMax
FMed

3,9

/

3,8

1

6

11 16 21 26 31 36 41

Generacion

46

Figura 5.1.3-3: Evolucién del AG para la particién 1. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.
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Fitness

Evolucién del AG para la particidén 2

4,4

4,3

4,2 S[TM%M
4,1 1

FMin
FMax

3,9

3,8

10 20 30 40

Generacion

50

FMed

Figura 5.1.3-4: Evolucién del AG para la particién 2. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.

Evolucién del AG para la particién 3

4,3

2 W‘—' et
2 41 A A AN AN Pa FMin
MM TV NS P
[ 4*"/’ V Vv v FMed

3,9,

3,8 T T T T T T T T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Generacion

Figura 5.1.3-5: Evolucién del AG para la particién 3. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.

Fitness

Evolucién del AG para la particién 4

3,8
3,7 al = = ]
26 [\/Mv \
3,5
3,4
3,3 T T T T T T T T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Generacion

FMin
FMax
FMed

Figura 5.1.3-6: Evolucion del AG para la particién 4. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.
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5.1.4 - Experimentacion con matrices de distancias simétricas.

Para la siguiente prueba de experimentacion sobre el dominio de la diabetes s6lo
se va a permitir que se obtenga como solucion una matriz de distancias simétrica
(Mahalanobbis).

Al igual que en la experimentacion anterior (5.1.3), con matrices diagonales, se
calculard la a partir del error de entrenamiento de la red y se va a utilizar validacion
cruzada.

La fitness que se va a emplear para hacer evolucionar el algoritmo genético
(AG) se obtiene a partir del error de entrenamiento de la red. Una vez que termina de
entrenarse se aplica la transformacion logaritmica de ese error para obtener la fitness.

Recordemos que disponemos de 768 patrones, los cuales debido al uso de
validacion cruzada vamos a dividir en 4 particiones. Por lo tanto vamos a tener 192
patrones en cada particion y 576 patrones en la parte de aprendizaje para proceder a la
validacion de cada una de las particiones.

Los pardmetros del sistema son los siguientes:

e Lasolucion es una matriz de distancias simétrica

e Se emplea validacion cruzada: 4 particiones.

e Se utilizan el 100% de los patrones del fichero de aprendizaje de cada
particion para el entrenamiento de la red, a partir de los cuales se
calcula la fitness.

Numero de generaciones: 50

Tamafio de la poblacién: 15

Tamaiio del torneo: 2

Elitismo de 1 elemento

Cruce de dos puntos

Probabilidad de cruce: 0,7

Probabilidad de mutacién: 0,01

Conversion binario a real con una precision de 2 digitos en la parte
entera binaria y 3 en la parte fraccionaria (LongVal=6; Lpunto=3).
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# conﬁguracwn COMUN
#Nombre del directorio de entrada del sistema
. /etc/Entraday/

#honbre del fich de entrada con los patrones

TodosDiabetes. txt

#Uso de matriz de distancias: 1 diagonal, 2z mahalanobis general
2

#Clasificacion o aproximacion: 1 si es prob de clasificacion, © si no 10 es
1

# = = Configuracion de la VALIDACION CRUZADA

# Nombre del directorio de salida de validacion cruzada
. /etc/salida/

# h:mbre del fichero de resumen de validacion cruzada

# Numero de particiones de 1a validacion cruzada (1 si no se usa validacion cruzada)
4

# Proporcion de patrones de aprendizaje (0.0-1.0), el complemento sera de test
1.0

# Configuracion de 1a RED DE NEURONAS DE BASE RADIAL
#Nombre del directoric de salida de 1a RNER

. /etc/salida/rbn/

#Nombre del fich de entrada de test para 1a RNBR (si se hace validacion cruzada se ignorara)
TestDiab. txt

#Nombre inicial del fich de salida de test

salida

#Nombre inicial del fich de salida de Resumen

res_

#Num de ciclos aleatorios

1

=

#numero inicial de neuronas - numero final - paso neuronas
25 25 10

#numero de ciclos de aprendizaje

400

#razon de aprendizaje

0.002

#en caso de que sea clasificacion, num de clases -claseo, info, supo, clasei,infi,supl - etc
2 0 -1.5 0.4999 0 0.5001 1.5

@  mEmsaaan Configuracion del ALGORITMO GENETICO — = =ewsses
#Nombre del directorio de salida del AG

. /etc/salida/ga/

#No'nbre del fich de salida para cada generacion del AG
GAtodo

#Nombre del fich de salida resumen del AG

GAr esumen

#Tamanio de 1a poblacion

ic

#Maximo numero de generaciones

;Eﬁtfs'nu: 0 no, 1 51 (pasa &1 individuo mejor)
#Tipo de cruce: 1 o 2 puntos

iTamamo del torneo

#F’robab111dad de cruce

#F’rnbatﬂ Tidad de mutacion
0.02

Figura 5.1.4-1: Fichero de configuracién para la experimentacién con el dominio de la diabetes con
matrices simétricas.

Una vez introducidos los parametros en la aplicacion (ver figura 5.1.4-1)
procedamos a estudiar los resultados obtenidos:

Glinesxco (Hiesseon Matriz solucion obtenida
RNBR el sistema
15625 1,375  -0,125 0,1875 -1,625 0,625 -0,6875 0,75
-1,375 0875 1875 075 0313 0313 0,75 1,5625
0125 1,875 275 1,063 3,313 1,06  0,1875 2,25
0,1875 0,75 -10625 -0,625 -0,938 0,313 03125 0,375
1 076016 L -1,625 03125 3,3125 -0938 -225 2,25  0,1875 1,3125
0,625 03125 -1,0625 03125 225 0,31 15625 1.0625
06875 075  0,1875 03125 0,188 1,563  -1,6875 0,75
\_-075 15625 225 0,375 1,313 1,063 0,75 075
.05 0 03125 35 0313 125 15 0,3125 )
] 1 24375 0,125 0313 1 1,25 1,125
03125 24375 18125 3438 0938 231  0,1875 0,875
3,5 0,125 34375 25 0,125 -1,38 1,375 -2,1875
2 073384 06aaut 03125 03125 09375 0,125 05 0813 175 1,125
125 -1 23125 1,375 0813 031 09375 0,625
15 125 -0,1875 1,375 -1,75 0,938 0,625 2,375
03125 1,125 -0.875 -2,188 1125 063 2,375 2,875 )
(71,0625 11875 075 075 -0,375 2,063  0,6875 0,5625
1,1875 18125 19375 0375 0 075 03125 1,375
075 19375 1,5 0,375 0313 056 15625 -1,6875
075 0375 -0375 26875 -2,25 1,25 20625 0,8125
3 0.50081 078423 0,375 0 03125 225 2313 -1.06 0,25 -0,9375
20625 0,75 05625 125 1,063 2 14375 1,1875
06875 0,3125 15625 2,0625 0,25 1438 08125 0
05625 1,375  -1.6875 0,8125 -0,938 1.188 0 -0,8125
10625 075 3375 2,125 -1,625 1,25 0,75 0,8125 ™
075 19375 08125 025 0 0875 0 04375
3375 08125 08125 -2375 0,688 2,313  2,0625 0,125
2125 0,25 2375 05 05 088 0,25 3,25
1 097961 0:32933 1,625 0 06875 05 .0563 .0,13 15 1.375
1,25 0875 28125 0875 0,125 1 175 0,4375
0,75 0 20625 025 -5 1,75 1,875 0,75
08125 04375  -0,125 325 1375 044 -0.75 0,625

Tabla 5.1.4-1: Resultados obtenidos para cada una de las particiones de validacion cruzada
restringiendo el resultado a matriz simétrica con fitness calculada a partir del error de
entrenamiento.
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En el grafico (ver figura 5.1.4-2) podemos observar representada la tasa de
acierto para cada una de las particiones. Las ultimas columnas de la grafica se
corresponden con la tasa de acierto media:

Evaluacion de latasa de acierto por cada particion

1,00
0,95
0,90
0,85
0,80
0,75
0,70 +
0,65
0,60 -

B TA. Eucl.
@ TA. Sist.

Tasa de aciertos

1 2 3 4 media

Particion

Figura 5.1.4-2: Evaluacion de las particiones. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir del error
de entrenamiento.

Dada la tasa de aciertos media obtenida en el sistema (0,7581) y en la RNBR
(0,8201) se puede observar como los resultados empeoran en relacion a la utilizacion de
matrices diagonales, siendo el ndmero de aciertos del sistema muy inferior a la
utilizacién de una red neuronal de base radial clasica. La red neuronal en este caso
obtiene un 7% mas de aciertos respecto a nuestro sistema, alcanzando un 82% de
aciertos de media.

Esto queda de manifiesto sobre todo en las dos primeras particiones donde la
tasa de aciertos del sistema es muy inferior a la de una RNBR, habiendo una diferencia
en el numero de aciertos de la red respecto al sistema de mas de un 10% en la primera
particiéon (0,7601 de la red por 0, 6544 del sistema) y de casi un 9% en la segunda
(0,7398 por 0,6544).

En la tercera particion el sistema mejora los resultados de las dos particiones
anteriores llegando a una tasa de aciertos de 0, 7642, pero se ve igualmente superada
por el nUmero de aciertos de la red (0,8001).

Es en la cuarta particion en la cual el sistema obtiene su mayor nimero de
aciertos superando el 95% (0,9593), pero de nuevo los resultados de la red son mejores
Ilegando casi a alcanzar un 98% de aciertos (0,9796).

En las siguientes graficas podemos observar la evolucion de la fitness para cada
una de las particiones:
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Evolucion del AG parala particion 1
4,2
Py A
4’}1 P~~~ NN
39 AN
»n 3,8 —
8 3,7
S 36 A
L 30 4 N V
3,4 ,_/ v/
3,3
3,2
3,1 T T T T
0 10 20 30 40 50
Generacioén

FMin
FMax
FMed

Figura 5.1.4-3: Evolucién del AG para la particion 1. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.

Evolucién del AG para la particion 2

3,9

3,8

3,7
3,6

3,5

Fitness

3,4
3,3 1

3,2

3,1

Generacion

FMin
FMax
FMed

Figura 5.1.4-4: Evolucién del AG para la particion 2. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.

Evolucién del AG para la particién 3

4

i A TN

3.8 /W'

o NA' i
@ 36 ﬂ%wé FMin
g 3,5 /-, Av‘v FMax
T 34 AT@‘%AN— FMed

3,3 7

NN
3,2 ’/
3,1 /
3 T T T T
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Generacion

Figura 5.1.4-5: Evolucién del AG para la particion 3. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.
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Evolucion del AG para la particion 4

Generacién

3,8
3,7 %ﬁv
” /\/\ FMin
g 30 v
< FMax
iL 3,5 FMed
3,4
3,3 T T T T T T T T
0 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Figura 5.1.4-6: Evolucién del AG para la particion 4. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.
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5.2 - DOMINIO DE CLASIFICACION DE RIPLEY
5.2.1.- Introduccion

Este conjunto de datos generados artificialmente ha sido utilizado en [Ripley,
25].Cada modelo tiene dos coordenadas de valor real y una clase que puede ser 0 6 1.
Cada clase corresponde a una distribucion bimodal que es una composicion equilibrada
de dos composiciones normales.

Las matrices de covarianza son idénticas para todas las distribuciones y los
centros son diferentes.

Una de las cuestiones que hacen a este campo interesante es el gran
solapamiento que existe entre ambas clases. Debido a este fuerte solapamiento, por lo
general la RNBR obtiene resultados mediocres con este campo.

Aqui, estamos interesados en la mejora del funcionamiento de la RNBR clésica
utilizando distancias generalizadas euclideas.

Después de realizar la experimentacion previa con el dominio de Ripley, de
manera similar a como lo hicimos con el dominio de la diabetes (5.1.2), se ha
determinado que el nimero de neuronas que vamos a utilizar es de 25.

El fichero de entrada del dominio de clasificacion de Ripley, tiene dos
dimensiones o atributos. (Figura 5.2.1-1).

T— — q
lwij—Ripley - Bloc de notas - E@Iﬁ
IArChiVU Edicion Formato Ver Ayuda

y E 0.106527356 0.500370591 0 -
1224 -0.325841225 0.67192335 b

1019 -0.07236203 0.33376524 0 =
1155 0.57380231 0.63713466 1

687 -0.440414101 0.974317798 1

740 0.077064746 0.797884087 1

727 -0.179322731 0.366517387 1

468 0.4B0078071 0.374810432 o

29 -0.780012402 0.038437662 o

129 -0.509344933 0.290033636 0

1068 0.4B8449339 0.35372973 0

1114 0.41457183 0.2714123 0

659 -0, 181585205 0.65998877 1

1145 0.59239464 0.89256953 1

357 0.446288764 0.206483371 o

509 -0. 687328305 0.5807033124 1

529 -0.314549926 0.797236706 1

1141 0.47555171 0.65056336 1

594 -0.080950672 0.608362742 1

335 0.3261230606 0.5068672329 o

268 0.595983773 0.680516352 o

889 0.503582267 0.462402374 1

634 -0.351703587 0.730361507 1

350 0.293535767 0.133960638 o

922 0.550195316 0.737298487 1

417 0.40982616 0.280322788 0

518 -0.429608736 0.644152661 1

874 0.123111648 0.618343465 1

1057 0.10764739 0.57946932 o

607 -0.073434667 0.722783603 1

724 -0.108242313 0.644814421 a

292 0.340412789 0.23747421 o

1221 -0.12172541 0.84112851 1

1213 -0.06048611 0.62982713 1

632 -0.590368203 0.698331693 1

563 -0.0992937566 0.894434898 1

514 -0. 660830881 0.611043023 1

28 -0.733663883 0.232931173 o

1210 -0.54075738 0.65293033 i

500 0.431409216 0.288456378 0

211 -0.632645741 0.522382761 0

1235 0.43127521 0.54259166 1

977 0.159104712 0.628206422 1

300 0.127928396 0.368238186 o

“ 914 0.261043332 0.883671133 1

559 -0. 186584991 0.560614872 i1

410 0.455356509 0.367957232 0

995 0.664857776 0.773954077 At

245 -0.62071047 0.770796635 o

1015 0.55777224 0.47272748 o

253 0.316786631 0.252917817 o

334 0.526486063 0.856427139 1

148 -0.293958519 0.341692708 o

558 0.122155503 0.784475027 1

25 -0.696425307 0.315194495 0

1111 0.216B86848 0.39705856 o

=3 -0.996637001 0.2092230239 o

8 -0.B822600536 0.1758742 0 -

b
— = _a=—ame———

Figura 5.2.1-1: Fragmento del fichero de entrada del dominio de clasificacion de
Ripley.
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5.2.2 - Experimentacion con matrices de distancias diagonales.

A continuacion vamos a realizar la primera prueba de experimentacion sobre el
dominio de Ripley utilizando matrices diagonales.

Recordemos que como en el dominio anterior, tanto en soluciones con matrices
diagonales como con matrices simétricas, se realizard la experimentacion a partir del
error de entrenamiento de la red y a partir de la tasa de aciertos al aplicar los patrones de
test con el objetivo de poder compararlos.

En ambos casos vamos a realizar el estudio de lo dptima o no que es la matriz
obtenida como solucion empleando validacion cruzada...

La fitness que se va a emplear para hacer evolucionar el algoritmo genético
(AG) se obtiene a partir del error de entrenamiento de la red. Una vez que termina de
entrenarse se aplica la transformacion logaritmica de ese error para obtener la fitness.

En este dominio, disponemos de 1250 patrones, los cuales debido al uso de
validacién cruzada vamos a dividir en 4 particiones. Por lo tanto en el conjunto de test
de cada particion dispondremos de unos 312 patrones de test y 938 patrones de
entrenamiento.

Los pardmetros del sistema son los siguientes:

e Lasolucion es una matriz de distancias diagonal

e Se emplea validacion cruzada: 4 particiones.

e Se utilizan el 100% de los patrones del fichero de aprendizaje de cada
particion para el entrenamiento de la red, a partir de los cuales se
calcula la fitness.

Numero de generaciones: 50

Tamafio de la poblacién: 15

Tamaiio del torneo: 2

Elitismo de 1 elemento

Cruce de dos puntos

Probabilidad de cruce: 0,7

Probabilidad de mutacién: 0,01

Conversion binario a real con una precision de 2 digitos en la parte
entera binaria y 3 en la parte fraccionaria (LongVal=6; Lpunto=3).
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B config.ini - Bloc de notas E@@

Archivo  Edicidn  Formato  Ver  Ayuda

RERRERRER  COpFigUracion COMUN RESRRERERSERS
#nombre del directorfo de entrada del sistema

LSBT CSENTracas”

#hombre del Fich de entrada con los patrones

RipleyTodo. tat

#Uso de matriz de distancias: 1 dagonal, 2 mahalanobis general

1
#Flasificacion o aproximacion: 1 si es prob de clasificacion. ¢ 5% no Jo es
1

# sEsessRgs  configuracion de Ta VALTDACION CRUZADA HERREEEE
# Nombre del directorio de salida de validacion cruzada
LSete e lidas

# Nombre del Fichero de resumen de validacion cruzaca

Res

# numers de particiones de Ta validacion cruzada (1 57 no se usa validacion cruzada)
4

# Progorcion de patrones de aprendizaje (0.0-1.02, el complemento sera de test

1.0

#F sesesssss  Configuracion de Ta RED DE NEUROMAS DE SASE RADIAL HERREEEE
#nombre del directorfo de salida de 7a AwGR

L leteSsalida b

#hombre del Fich de entrada de test para 7a RMER (57 se hace validacion cruzada se Jgrnorara)
Testofab. Tt

#nambre Tnfcial del Fich de s21fds de rest

salida

#nombre infcial del fich de salida de Resumern

ras_

#hum de cfclos aleatorios

2

#haumaro infcial de newronas - numero Final - paso neuronas
40 40 10

#aumerg de ciclos de aprendizaje

400

#razon de aprendizaje
&, 002

#an caso de gue sea clasificacion, mum de clases -clased, nF0, supld, clasel, inFl, supl - erc
20 -1.5 D.4599 0 050038 I35

# memreecs cgnfiguracion del ALGORITMG GEMETICE R e

#nambre dal directorfo de salida dai ac

et salidasmas

#nombre dei Fich de salida para cada generacion del Ac

GAT OG0

#Nambre del fich de salida resumen del Ac
GAresumen

#ramanio de la poblacion

15

#EMaximo numero de generaciones

J0

#Folitismo: @ no, 1 57 (pasa el individuo mejor)
2

#ripo de crucer 1 o 2 puntos

#ramanio del torneo

#rrobabilidad de cruce

&

#erobabilided de mutacion
8,02

Figura 5.2.2-1: Fichero de configuracion utilizado para la experimentacién con matrices diagonales
en el dominio de clasificacion de Ripley.

Una vez introducidos los parametros en la aplicacion (figura 5.2.2-1)
procedamos a estudiar los resultados obtenidos:

Fitness con | Fitness con | Matriz solucion
RNBR el sistema obtenida
2 0
1 091374 0.89776 0 2437
[ 2.625 0
0 2,375
1,937 0
0 2,437
[ 2,250 0
0 2,312
Tabla 5.2.2-1: Resultados obtenidos para cada una de las particiones de validacién cruzada

restringiendo el resultado a matriz diagonal con fitness calculada a partir del error de
entrenamiento.

Particion

Z 088179 0.86581

3 0,89457 0,91054

q 0.91054 0,92013

En el gréfico (Figura 5.2.2-2) podemos observar representada la tasa de acierto
para cada una de las particiones. Las ultimas columnas de la grafica se corresponden
con la tasa de acierto media:
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Evaluacion de latasa de acierto por cada particion

1,00

0,95

0,90 A

0,85

0,80 A

B TA. Eucl.
O TA. Sist.

0,75 A

0,70

Tasa de aciertos

0,65 A

0,60 -

3 4 media

Particion

Figura 5.2.2-2: Evaluacion de las particiones. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir del error
de entrenamiento.

Si estudiamos la tasa de aciertos media obtenida por el sistema (0,8956) y por la
RNBR (0,9001), se puede observar como el nimero de aciertos obtenidos son
practicamente iguales, rozando en ambos casos el 90% de aciertos.

La tasa de aciertos del sistema es ligeramente inferior en la primera y segunda
particion (0,9137 de la red por 0,8977 del sistema, en la primera 'y 0,8817 por 0,8658 en
la segunda), pero supera el nimero de aciertos de la red en la tercera y cuarta particion
(0,9105 del sistema por 0,8945, de la red en la tercera y 0,9201 por 0,9105 en la cuarta),
lo que hace que en media se pueda decir que tanto usando una red neuronal de base

radial clasica como el sistema desarrollado, se obtiene una tasa de acierto similar.

En las siguientes graficas podemos observar la evolucion de la fitness para cada

una de las particiones:

Evolucion del AG para la particion 1

5,1

T EAVAY I aaWwawi

4,7 \/
R VA AT WA W
= 4,3
T 41

3,9 1+

3,7 ' '

3,5 ! ! : :

0 10 20 30 40 50
Generacion

FMin
FMax
FMed

Figura 5.2.2-3: Evolucién del AG para la particion 1. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.
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Evolucion del AG parala particion 2

51

4,9 1

A
4,5

\/ 1\, .
Vu TVL

FMin
FMax

4,3

Fitness

4,1

3,9
3,7

3,5

10

20

30 40

Generacién

50

FMed

Figura 5.2.2-4: Evolucién del AG para la particién 2. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

Evolucién del AG para la particién 3

51

—

MNAAN/

ij 7 AVM

4,5

Fitness

\ VVVV

4,3

4,1

3,9

10 20 30 40

Generacién

50

FMin
FMax
FMed

Figura 5.2.2-5: Evolucion del AG para la particién 3. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

Evolucién del AG para la particion 4

4,8 1
o I\ 4

V[ V

) \/

2 44
£ V
T 42
4
38
36 : : : ‘
0 10 20 30 40

Generacion

50

FMin
FMax
FMed

Figura 5.2.2-4: Evolucion del AG para la particién 4. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.
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5.2.3 - Experimentacion con matrices de distancias simétricas.

A continuacion vamos a realizar la segunda prueba de experimentacion sobre el
dominio de Ripley, en esta ocasion empleando matrices simétricas.

Al igual que en la experimentacion anterior con este dominio (5.2.2), con
matrices diagonales, se calcularé la a partir del error de entrenamiento de lared y se va a
utilizar validacion cruzada, para realizar el estudio de lo 6ptimo n no que es la matriz
obtenida como solucion.

La fitness que se va a emplear para hacer evolucionar el algoritmo genético
(AG) se obtiene a partir del error de entrenamiento de la red. Una vez que termina de
entrenarse se aplica la transformacion logaritmica de ese error para obtener la fitness.

En el dominio de Ripley, como ya hemos expuesto anteriormente, disponemos
de 1250 patrones, los cuales debido al uso de validacion cruzada vamos a dividir en 4
particiones. Por lo tanto en cada particion dispondremos de unos 312 patrones de test y
936 patrones de entrenamiento.

Los parametros del sistema para este experimento son los siguientes:

e Lasolucion es una matriz de distancias simétrica

e Se emplea validacion cruzada: 4 particiones.

e Se utilizan el 100% de los patrones del fichero de aprendizaje de cada
particién para el entrenamiento de la red, a partir de los cuales se
calcula la fitness.

Numero de generaciones: 50

Tamario de la poblacion: 15

Tamario del torneo: 2

Elitismo de 1 elemento

Cruce de dos puntos

Probabilidad de cruce: 0,7

Probabilidad de mutacion: 0,01

Conversion binario a real con una precision de 2 digitos en la parte
entera binaria 'y 3 en la parte fraccionaria (LongVal=6; Lpunto=3).
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B config.ini - Bloc de notas g@@

Archivo Edicion Formato Ver  Ayuda

f mmRRaRRAR  CORFiguracion COMUN RRERRss R
#ombre del directorio de enmtrada oe} sistema

L Set e Entraca,)

#hvambre del Fich ge entrada con Jos patrones
Riplayroda. Txt

éso de matriz de disrancias: 1 dHagonal, |2 mahalanobis general

fasificacion o aproximacion: 1 57 es prob de clasificacion, 0 57 1o Jo es

# sEkksxisx  cpnfiguracion de Ta VAL TRACTON CRUZADA IS
# Mombre del direcrorio de salida de walidacion cruzada
LseteSalicgas

# wombre del Fichero de resumen de validacion cruzada

Res

# wumero de particfones de Ta validacion cruzads (I 57 no se wsa validacion cruzadal
4

# Proporcion de patrones de aprendizaje (0.0-1.0), el complemento sera de test

1

# sEsnssess cpnfiguracion de ]a RED DE NEURONAS DE BASE RADIAL L

#hombre del directario de szlida de 7a RwER

.setessalidasrbns

#Ehombre del fich de entrada de test para Ta RNBR (57 se hace validacion cruzada se fgnoraral
rastpiab, Tar

#ombre fnicial de? Fich de salida de test

saiida

#hombre inicial de¥ Fich de salida de Resumen

ras_

#hiy de ciclas alearorios

Z

#numaro fnicial de nmeuronas - nmuwero Final - paso neuronas
40 40 10

#Enumaro de ciclos de aprendizaje

400

#razon de aprendizaje
&, 002

#ap casd de que sea clasificacion, num de clases -clased, im0, supl, clasel, infl, supl - erc
20 -1.5 0.4998 0 0.5001 1.5

# wepariEs cpnfiguracion del ALGORITMD GEWETICD — ARA&ssss
#Mombre del directoria de salide del As

Lrlete s sa it da;/rqa/

#nambre del fich de salida para cada generacion del Ac
Gatodo

#hiombre del Fich de salida resumen del Ac

GAresumern

#Tamanio de Ta poblacion

15

#AMaximo numero de generacionas

i‘g?in’sma: 8 o, I 57 (pasa el indiviguo mejorl
l#rv'pa ge cruce: I o0 2 puntos

#Tapanio del torres

#Probabilidad de cruce

#erobabilided de mitacion
o.02

Figura 5.2.3-1: Fichero “config.ini” utilizado para la experimentacién con matrices simétricas en el
dominio de clasificacion de Ripley.

Una vez introducidos los pardmetros en la aplicacion (figura 5.2.3-1)
procedamos a estudiar los resultados obtenidos:

Particion haGaie o esas| Lo de. i A | Matriz solucion obtenida
RNBR sistema
2.0000 0.1875

1 0,90415 0,90415 0.187% -2,2500

23125 -0,9375
-),9375 -2,3750
24375 0,5625
0,5625 -1,3125
01875 -2,1250
-2,1250 0.2500
Tabla 5.2.3-1: Resultados obtenidos para cada una de las particiones de validacion cruzada
restringiendo el resultado a matriz simétrica con fitness calculada a partir del error de
entrenamiento.

2 0,87859 0,86851

3 0,68818 0,90096

4 0.91374 0.92013

En el gréfico (Figura 5.2.3-2) podemos observar representada la tasa de acierto
para cada una de las particiones. Las ultimas columnas de la grafica se corresponden
con la tasa de acierto media:
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Evaluacion de latasade acierto por cada particion

1,00
]
0,20 1
0,85
0,80
0,75 4
0,70
0.65 4
0,60 -

BTA Eud.
O TA Sist.

Tema de acertos

1 2 3 4 media

Particion

Figura 5.2.3-2: Evaluacion de las particiones. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir del error
de entrenamiento.

Dada la tasa de aciertos media obtenida en el sistema (0,8977) y en la RNBR
(0,8961) se puede observar como las tasas de aciertos obtenidas, al igual que en el
experimento anterior con el dominio Ripley y matriz diagonal (Figura 5.2.2-2) son
practicamente identicas

La tasa de aciertos del sistema y de la RNBR en las cuatro particiones es
practicamente idéntica, igualandose en la primera particién (0,9041), siendo ligeramente
inferior la tasa de aciertos del sistema en la segunda particion (0,8785 la tasa de aciertos
por parte de la red neuronal por 0,8658 del sistema) y siendo algo superior en la tercera
(0,8881 por 0,9009) y cuarta particion (0,9137 por 0,9201).

A nivel general, se puede concluir que para el dominio de Ripley, utilizando
matrices simétricas, los resultados obtenidos son, por muy poco, mejores que Si se
utilizara una RNBR normal, llegando a alcanzar un 90% de aciertos.

En las siguientes graficas podemos observar la evolucion de la fitness para cada
una de las particiones:

Evolucion del AG para la particion 1
5
48 ~ P e T
e \ [ [V \/ \/
2 4 \ \ | FMax
T 38 \ \ ‘\" FMed
3,6 V
3,4
32
3 T T T T
0 10 20 30 40 50
Generacion

Figura 5.2.3-3: Evolucién del AG para la particion 1. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.
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Evolucién del AG para la particion 2

52

5 7#——————?iv
48— S NN

4,6

4,4

4,2

Fitness

3,8

3,6

3,4

10 20 30 40

Generacion

50

FMin
FMax
FMed

Figura 5.2.3-4: Evolucién del AG para la particion 2. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.

Evolucién del AG para la particién 3

FMin

FMax

Fitness
S

FMed

10 20 30 40

Generacioén

50

Figura 5.2.3-5: Evolucién del AG para la particion 3. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.

Evolucion del AG parala particion 4

———— ———— s

MN AN

\[\| V
vy

Fitness
»
AN
E"

|
|
|
/

/

10 20 30 40

Generacioén

50

FMin
FMax
FMed

Figura 5.2.3-6: Evolucion del AG para la particién 4. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.
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5.3.- DOMINIO DE CLASIFICACION DE RECTAS 45

5.3.1 — Introduccion

El dominio de clasificacion rectas 45, ha sido generado artificialmente de
manera aleatoria.

Los ejemplos, a partir de ahora “instancias”, han sido generados de la siguiente
manera:

e 100 instancias con valor de clasificacion 1, que estan localizados en
intervalos regulares a lo largo de una recta que pasa por el origen
(0,0) con un angulo de 45° respecto de la horizontal. La distancia
entre dos puntos consecutivos es de 1.

e 100 instancias con valor de clasificacion 0, que estan generados de la
misma manera que los anteriores, localizandolos en una linea paralela
que pasa por el punto (0,1), de tal manera que el punto mas cercano a
uno dado siempre pertenece a la clase (valor de clasificacion)
opuesta.

A continuacion, todas las instancias anteriores, en este caso 200, son alterados
afiadiéndoles a cada uno de manera aleatoria un numero entre -0,5 y +0,5 de manera
uniforme.

La intencion que lleva a crear este dominio, no es mas que observar como el
algoritmo vecino mas cercano alcanzara un resultado pésimo, porque en la mayoria de
los casos el vecino mas cercano sera de la clase opuesta, es decir, su valor de
clasificacion sera el contrario. Pero ciertas transformaciones de los datos que implican
rotaciones y el escalamiento de coordenadas van a permitir una tasa de aciertos bastante
buena.

La siguiente figura (5.5.1-1) muestra un subconjunto de datos de este dominio.

10

valor de clasificacidn

dase 1 @&

cdase 0 H

0 2 4 6 8 10

Figura 5.5.1.1-1: Subconjunto de datos del dominio rectas 45
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El fichero de entrada del dominio de clasificacion de rectas ruido, tiene dos
instancias o atributos (Figura 5.3.1-1), por lo que todas las matrices solucién que se
obtengan durante la experimentacion con el mismo, seran de 2 dimensiones.

-
i__ Redasauidclmmlas |ﬂlij

Archivo Edicién Formato Ver Ayuda

1 45.36107 46. 484225 1 -
2 98.961915 98.599499 o

3 50.802933 50.983351 ]

4 14.325776 15.473043 1

5 39.901731 39.848832 o

6 60. 88634 60.553088 0

9.5112466 9.6310997 ]

8 B0.55274 B0.570713 o

2 0.1719083 1.2972465 1 |
10 18.105494 19.108406 1 |=
11 97.973671 97.906653 a

12 62.503429 62.725669 o}

13 82.640532 82.612393 o}

14 95.371153 96.172483 1

15 1.5746552 1.5679322 ]

i6 16.627123 16.7B8474 o

17 13.125636 14.07216 1

18 79.243462 80.408734 1

19 90.5584511 50. 639448 ]

20 B5.362505 86.034123 1

21 38.114024 39.479263 1

22 62.030471 63.131234 1

23 51.911059 51.658875 o

24 53.198273 54.067572 1

25 84.79437 B84.771059 (o}

26 96.506633 96. 883775 o

27 24.689309 24.720793 0

28 32.189809 33.362781 1

29 58.439577 £9.093435 1

30 26.5879938 26.501013 o

31 17.579632 17.797182 ]

3z 70.0425 71.384405 1

33 69.198452 70.324934 1

34 43.654371 43.937675 o

35 57.532517 57.738236 o

36 33.584267 33.948324 a

37 2.6993515 3.6792093 0 (]
38 53.627177 53.2301515 o

33 68.752039 68.782284 o

a0 90. 046348 91.204999 1

41 72.789807 72.83325 a

42 78.410322 79.4B85236 1

43 17.268226 18.08163% 1

a4 4.6426397 4.9343176 0

a5 2.7662491 2.8628947 ]

16 65.945427 65.BBOBE2 o

47 44.91763 44. 6665485 o}

a8 20.990241 20.895916 0

a9 45.940353 45.739843 a

s0 35.705452 35.699897 o

51 66. 444674 67.296885 1

52 28.274498 29.470674 1

53 60. 435682 61.239816 1

54 69.883599 69, 889934 o

55 87.080559 88.319111 1

56 37.485532 38.47525 1

57 5.1499428 6.42B0186 i ]
3] 97.029738 98.359207 1 =

‘ b
E—— e — |

Figura 5.3.1-1: Fragmento del fichero de entrada del dominio rectas 45.

5.3.2 - Experimentacion con matrices de distancias diagonales.

Antes de comenzar con la primera prueba de experimentacion sobre el dominio
Rectas 45, que al igual que experimentos con dominios anteriores va a consistir en la
obtencion como solucion de una matriz de distancias diagonal, tenemos que tener
presente que este dominio es sintético, puesto que esta generado artificialmente.

Como ya se ha visto en anteriores pruebas de experimentacion (dominio de
diabetes y Ripley) en este proyecto, tanto en soluciones con matrices diagonales como
simétricas, realizamos los experimentos calculando la fitness a partir del error de
entrenamiento de la red.

En cualquiera de los casos vamos a realizar el estudio de lo 6ptima o no que es la
matriz obtenida utilizando validacién cruzada.
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La fitness que se va a emplear para hacer evolucionar el algoritmo genético
(AG) se obtiene a partir del error de entrenamiento de la red. Una vez que termina de
entrenarse se aplica la transformacion logaritmica de ese error para obtener la fitness.

En el caso del dominio rectas 45 disponemos de 200 patrones, los cuales debido
al uso de validacion cruzada vamos a dividir en 4 particiones. Por lo tanto vamos a tener
en cada particién 50 patrones de test y 150 patrones de entrenamiento para proceder a
la validacion de cada una de las particiones.

Los parametros del sistema, para realizar el experimento sobre este dominio con
matrices diagonales, son los siguientes:

e Lasolucion es una matriz de distancias diagonal

e Se emplea validacion cruzada: 4 particiones.

e Se utilizan el 100% de los patrones del fichero de aprendizaje de cada
particion para el entrenamiento de la red, a partir de los cuales se
calcula la fitness.

NUmero de generaciones: 50

Tamafio de la poblacién: 15

Tamaiio del torneo: 2

Elitismo de 1 elemento

Cruce de dos puntos

Probabilidad de cruce: 0,7

Probabilidad de mutacién: 0,01

Conversion binario a real con una precision de 2 digitos en la parte
entera binaria y 3 en la parte fraccionaria (LongVal=6; Lpunto=3).
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B config.ini - Bloc de notas Q@@l

Archivo  Edicidn  Formata  Yer Ayuda

B K B R R EEE Cﬂﬂffguf"ac?'oﬁ oML B R K R R K R R Er K
#tambre de] directorio cde entrada cdel sistama
L leteseEntradas
#nombre de] Fich de entrada con Tos patrones
Rectasruicdo. txt
#Uso de matriz de distancias: 1 dfagonal. 2 mahalanobis general

I
#lasiricacion o aproximacion: 1 57 es prob de clasificacion, 0 57 no o es
I

# sreERarek  copfiguracion de Ja VALTRACTON CRLIZADA HE LS
# Mombre del directorio de salida de validacion cruzaca
Lletesalidas

# wombre del fichero de reswumen de validacion cruzada

Res

# Mumero de particiones de Ja validacion cruzadas (1 57 mo se usa validacion cruzada)
o

# Proporcion de patrones de aprandizaje (0.0-1.00, el complamento sara de test

)

# srsgsaisk  copfiguracion de Ja RED DE NEUROMAS DE BASE RADLAL R R

#ombre del directorio de saiicda de Ta RuBR

LoeteSsalidasrbns

#ombre del Fich de entrads de test para 1a RNBR (57 se hace validacion cruzads se Tgrnoraral
Testpfab. tat

#ambre infcial del Fich de salida de rest

ralica

#ombre infcial del Fich de salida de Resumen

res_

#um de cicios aleatorios

i

#umero infcial de meuronas - mumero Final - paso mewronas
20320 10

#numero de cicios de aprendizaie

£00

#razon de aprendizajfe

a. 802

#erl caso de gue sea ciasificacion. num oe clases -cilased. inf0, supd., clasel, infi.supi - etc
20 -1I.5 0.4999 & 05001 1.5

# wesecei epafiguracion del ALGORITMD GENETICO W wxasesass
#ombre del directorio de salida del As

LletesSalidasgas

#ombre de] Fich de salida para cads geraracion del AG
GATOG0

#nombre del Fich de salfda resumen del aAs

GAr a5 LT

#ATamanio de Ta pobiacion

is

Aaximo numero de generaciones

0

#Lifrismo: 0 no, 1 57 (pasa el Tndivicuo mejor)
i

#ipo de cruce: 1 o 2 puntos
2

#amanio del tormeo

2

#Arobabilidad de cruce

a. 7

s
#erobabilidad de mutacion
&4, 02

Figura 5.3.2-1: Fichero “config.ini” utilizado para la experimentacion con matrices diagonales en el
dominio de clasificacion de Rectas 45.

Una vez introducidos los parametros en la aplicacion (Figura 5.3.2-1)
procedamos a estudiar los resultados obtenidos:

Fitness con | Fitness con Matriz solucidn
RENBR el sistema ahtenida
[ 0,0625 0
1 0,5098 0.45098 0 0.5
0.75 0
0 0
0,9375 0
0 0,0625
0,5625 0
0 0,5625

Particion

2 043137 0,33333

3 0,39216 0,31373

9 041176 0,29412

Tabla 5.3.2-1: Resultados obtenidos para cada una de las particiones de validacién cruzada
restringiendo el resultado a matriz diagonal con fitness calculada a partir del error de
entrenamiento.
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En el gréfico (Figura 5.3.2-2) podemos observar representada la tasa de acierto
para cada una de las particiones. La Ultima columna de la grafica se corresponde con la
tasa de acierto media:

Evaluacion de latasa de acierto por cada particion

1,00
0,90
0,80
0,70

0,60 B TA. Eucl.

0,50 - .
0.40 - @ TA. Sist.

0,30 ~
0,20
0,10 ~
0,00 -

Tasa de aciertos

1 2 3 4 media
Particion

Figura 5.3.2-2: Evaluacion de las particiones. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir del error
de entrenamiento.

Dada la tasa de aciertos media obtenida en el sistema (0,3480) y en la RNBR
(0,4342) se puede observar como la tasa de aciertos obtenida es bastante inferior (un
11%) en nuestro sistema. En cada una de las particiones la tasa de acierto siempre es
superior utilizando una Red Neuronal de Base Radial que empleando el sistema. Se
puede observar que a cada particion, el nUmero de aciertos del sistema, en comparacion
con los obtenidos por la RNBR, se va reduciendo, siendo la diferencia entre ambas de
un 5% en la primera particion (0,5098 de la red por 0,4509 del sistema) y llegando a un
10% en la cuarta particion (0,4117 por 0,2941).

Por lo tanto se puede decir que en el caso del dominio rectas 45, utilizando
matrices diagonales como solucidn, no se obtienen mejores resultados con el sistema.

A pesar de ello la RNBR no obtiene una tasa de aciertos muy optima, puesto que
su numero de aciertos esta por debajo del 40%.

En las siguientes graficas podemos observar la evolucion de la fitness para cada
una de las particiones:
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Evolucion del AG para la particion 1

3,1
,o ] N\ A A\ AL
2,8
2,7 = Il
2,6 l
2,5 ,
2,4 +
2,3 /r' 1
2,2 N\
2,1
2 T T T T
0 10 20 30 40 50

FMin
FMax
FMed

\
|
\
| \ | W |
\

Fitness

Generacioén

Figura 5.3.2-3: Evolucion del AG para la particién 1. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

Evolucion del AG para la particidon 2

3,2

3,1 —

I G W I W I W | S— 0 1 w—

el VY oA A A |
2 27+ I \,./ Al \J\/ | \_~ FMin
2 26 A Y V/V ,—I FMax
SV 4 FMed

23t

2,2

2,1

2 T T T T

0 10 20 30 40 50
Generacion

Figura 5.3.2-4: Evolucion del AG para la particién 2. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

Evolucion del AG para la particion 3

3,2

3,1

3, T

A [\ AW [\ :
2271 \ ]/ | \ A I\ [\ FMin
2 26 Wi | N/ 1\ .
L 2451 FMed

’ / i

2,3

2,2

2,1

2 T T T T

0 10 20 30 40 50
Generacion

Figura 5.3.2-5: Evolucién del AG para la particion 3. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.
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Evolucion del AG para la particion 4

3,1
3, F . N e N
2,9 /

2,8 m

2,7 A NN FMin
’ N A J

2,4 FMed
2,3
2,2

21
2 T T T T

0 10 20 30 40 50

Generacioén

A/ V |
\/ A

Fitness

Figura 5.3.2-6: Evolucién del AG para la particion 4. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

5.3.3 - Experimentacion con matrices de distancias simétricas.

Para la siguiente prueba de experimentacion sobre el dominio rectas 45 se van a
utilizar matrices simétricas.

Como en el caso anterior de experimentacion, para este dominio, se realizaré el
experimento calculando la fitness a partir del error de entrenamiento de la red y se va a
utilizar validacion cruzada.

Recordemos que para el dominio de rectas 45, disponemos de 200 patrones, los
cuales debido al uso de validacion cruzada vamos a dividir en 4 particiones. Por lo tanto
tendremos 50 patrones en cada particion y 150 patrones en la parte de aprendizaje para
proceder a la validacion de cada una de las particiones.

Los parametros del sistema son los siguientes:

e Lasolucion es una matriz de distancias simétrica

e Se emplea validacion cruzada: 4 particiones.

e Se utilizan el 100% de los patrones del fichero de aprendizaje de cada
particion para el entrenamiento de la red, a partir de los cuales se
calcula la fitness.

Numero de generaciones: 50

Tamario de la poblacion: 15

Tamario del torneo: 2

Elitismo de 1 elemento

Cruce de dos puntos

Probabilidad de cruce: 0,7

Probabilidad de mutacion: 0,01

Conversion binario a real con una precision de 2 digitos en la parte
entera binaria 'y 3 en la parte fraccionaria (LongVal=6; Lpunto=3).
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B config.ini - Bloc de notas g@@

archive  Edicion  Formato  Yer Ayuda

e wemmerrs  CopFiguracion COMUN <EEERERRRERER
#ombre del directorio de entrada del sistema

L Sete /Entradas

#Eombre de] Fich de emtrada con Tos patrones

Rectasruido. txt

#Uso de matriz de distancias: 1 dfagonal, 2 mahalanobis general

2
#olasificacion 0 aproximacion: 1 57 es prob de clasificacion, © 57 no Jo es

# o asrssgass  canfiguracion ¢e 7a VALTDACTON CRUZADA B
# wombre del direcrordo de salfda de validacion cruzads
.setessalidas

# wNombre de] Fichero de resumen de validacion cruzada

Res

# pumero de particiones de Ta validacion cruzada (I 57 no se wsa validacion cruzada)
&

# Proporcion de patrones de aprendizaje (0.0-1.22, el compilemento sera de test

1

# ogpmsgigss canFiguracion ge la RED DE NEURONAS DE BASE RADIAL R R

#nombre gal direcrorio de salids oa Ja RABR

Lleressalidasrbng

#niombre del Fich de entrada de test para Ta ANWBR (57 se hace validacion cruzada se Jgnorara)
Tesrpiab. Tt

#wombre inifcial del Fich de salida de vest

saiida

#wombre infcial del fich de salida de Resumen

res_
#wim de ciclos aleatorios
1

#numaro infcial de newronas - numero Final - paso neuronas
F0 30 10

#numearo de ciclos de aprendizajfe

400

#razon de aprendizaje
0.002

#en cas0 de gque sea clasiricacion, num de clases —claseld, inf0, sypl, clasel, infl, supl - etc
20 -1.5 0.4909 0 05008 1.5

# mrsskast configuracion Gel ALGDRITMO GENETICD — F&asaiasn
#wombre del directorio de salida del Ac

Lsetessalidasgays

#Eombre de] Fich de salida para cada genmeracion gel As
GATOdD

#ombre de] Fich de salida resumen del As

GArEs Laer

#ramanio de la poblacion

is

#Maximo numero de generaciones

igifr'ismo: 0 ro, I 57 (pasa el individuo mejor)
f“r‘ipo Ge cruce: 1 o0 2 puntos

#Tamanio del torneo

,E‘Prababﬂfdad de crice

#Probabilidad de mutacion
a. 02

Figura 5.3.3-1: Fichero de configuracion para el dominio rectas 45, utilizando una matriz simétrica
como solucion.

Una vez introducidos los parametros en la aplicacion (ver figura 5.3.3.-1)
procedamos a estudiar los resultados obtenidos:

Fitness con | Fithess con Matriz solucidn
ENBR el sistema abhtenida
[ 1,3125 -1.3125
1 0,5098 10000 13125 1.3125
1.9375 2125
2,125 2,0625
2 -1,9375
-1,9375 2
2.5 24375
24375 2.5

Particion

i 0.43137 0,78431

3 0,39216 0,92157

4 041176 0,98039

Tabla 5.3.3-1: Resultados obtenidos para cada una de las particiones de validacién cruzada
restringiendo el resultado a matriz simétrica con fitness calculada a partir del error de
entrenamiento.

En el grafico (Figura 5.3.3-2) podemos observar representada la tasa de acierto

para cada una de las particiones. Las ultimas columnas de la grafica se corresponden
con la tasa de acierto media:
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Evaluacion de latasa de acierto por cada particion

1,00
» 0,80
S
[}
5 0.60 B TA. Eucl.
© 0.40 mTA. Sist.
©
(2]
©
0,20 1

0,00 - : ‘

1 2 3 4 media
Particién

Figura 5.3.3-2: Evaluacion de las particiones. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir del error
de entrenamiento.

Dada la tasa de aciertos media obtenida en el sistema (0,9215) y en la RNBR
(0,4362) se puede observar que la precision que obtiene el sistema, mejora
sustancialmente la obtenida por la RNBR, llegdndose a acercar en media al 100% de
aciertos.

Esto queda de manifiesto en las cuatro particiones, llamando la atencion, sobre
el resto, la particidn 1, en la cual nuestro sistema obtiene un 100% de aciertos.

En el resto de particiones, la tasa de aciertos de nuestro sistema llega a superar el
90% de aciertos, a excepcion de la particion 2 en la cual hay un descenso en la misma,
que a pesar de ello, llega a rozar el 80% de aciertos.

Por tanto, se puede concluir que para el dominio Rectas 45 restringiendo la

matriz solucidn a ser simétrica, nuestro sistema obtiene resultados mas 6ptimos que una
RNBR (un 49% mas de aciertos), alcanzado un 92% de media.

En las siguientes graficas podemos observar la evolucion de la fitness para cada
una de las particiones:
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Evolucion del AG para la particion 1

11,8

9,8
8,8 B
78 FMin
6,8 = FMax

5,8 FMed
4,8

3,8 7
28 T NN NN~~~
1,8 == — ‘ ‘ ‘

20 30 40 50

Generacioén

Fitness

o
[any
o

Figura 5.3.3-3: Evolucion del AG para la particion 1. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

Evolucion del AG para la particion 2

FMin
FMax
FMed

Fitness

Generacion

Figura 5.3.3-4: Evolucion del AG para la particién 2. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

Evoluciéon del AG para la particion 3

55

[ FMin

4‘5 H
/ 4 — FMax
3,5 FMed

— A A

A /

25 A NANNY

0 10 20 30 40 50

Fitness
N

Generacioén

Figura 5.3.3-5: Evolucion del AG para la particion 3. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.
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Evolucion del AG para la particion 4

FMin
FMax
FMed

Fitness

40 50

10 20 30

Generacioén

Figura 5.3.3-6: Evolucion del AG para la particién 4. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.
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5.4.- DOMINIO DE CLASIFICACION RECTAS 0.

5.4.1 — Introduccion

El dominio de clasificacion sintético Rectas 0, es igual que el dominio Rectas
45, con el que hemos experimentado anteriormente (5.3), con la Unica salvedad de que
todos los puntos han sido girados 45° en sentido contrario a las agujas del reloj.

El lector, puede repasar en el capitulo 5.3.1, la manera en la que fue generado el
dominio sintético Rectas 45, sobre el que posteriormente sus puntos han sido girados
45°, generando el dominio Rectas 0, sobre el que se va a experimentar en los capitulos
posteriores.

La motivacion, por la que surge este dominio es la posibilidad de que con una
transformacion simple, al no ser necesaria la rotacion, los datos pueden ser clasificados
de forma mas correcta.

En la siguiente figura (figura 5.4.1-1), se representa un subconjunto de datos de
este dominio:

Q
—
valor de clasificacién

clase 1 @&

clase 0 W

0 2 4 6 8 10
Figura 5.4.1-1: Subconjunto de datos del dominio sintético rectas 0.

Si comparamos este subconjunto de datos con el del dominio rectas 45 (figura
5.3.1-1), se puede ver que el dominio rectas O requiere solo de escalamiento (matriz
diagonal), mientras que el rectas 45 requiere tanto escalamiento como rotacion (matriz
simétrica)..
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| rectas0 - Bloc de natas ‘E@M
. . .
Archive Edicién Formato  Ver Ayuda
1 93,031527 0.14009185 0 -
2 111.35621 0.84555198 1 ,
3 115, 8431 0.66143446 1 I
4 37.891973 0.73095397 1
5 17.942178 0.59727287 1 |
3 64.713301 0.37464951 1
7 76.230393 0.83701949 1 |
g 57.431451 0.10886285 0 |
£l 106. 01708 0.66182213 1
10 90.013179 0.031868614 a =
11 137.99225 0.71473292 1 1=
12 74.768896 0.15870348 a
13 88, 904068 0.79051801 1
14 109. 94974 0.38775065 1 |
15 84.675931 0.61215497 1
16 63.423076 0.64811766 1
17 13.92866 0.76708957 1
18 60.552416 0.74343996 1
19 73.192183 0.26545338 o i
20 104. 3627 -0.27390412 a
21 10, 850183 0.46830826 1
22 101.59509 -0.19779005 0
23 80.357131 0.18751865 ]
24 105.9051 0.12666392 0
25 117.13696 -0.2043019 0
26 46. 411204 0.47004858 1
27 67.329115 -0.10822625 0
28 121,25281 -0,15091579 ]
29 81.632557 0.59848712 1
30 111.07561 -0.029392397 0
31 91.728583 -0,17253268 a
3z 57.321226 0.73376304 1
33 112, 66019 0.52283168 1
34 129, 47611 -0.045139089 a
35 11.214107 -0. 002789509 0
36 99.916958 0.21157022 a
37 75.7201 -0.025528247 o
38 66.181703 0.4311043 1
EE] 25.196533 0.17904073 o
40 6.58245623 -0.12827669 0
41 9. 6B0467 0.67841213 1
4z 122.7896 0.13645512 a
43 87.326168 0.93961786 1
a4 3.9235092 0.13738945 a
45 83.053803 0.20706564 o
46 50.623446 0.63673933 1
a7 98.579743 0.22804343 o
45 43, 058805 -0.12652366 o
19 26.744556 0.043312261 ]
50 77.354987 0,011539705 ]
51 39.47918 0.018238893 0
52 19. 291784 -0.02193957 a
53 108, 41966 0.92506289 1
54 97.048198 0.70117837 1
55 74.760154 0.7116701 1
56 46.37635 -0.14014269 0
57 125, 60173 0.51060229 1
58 126, 76071 -0.0957 68437 a
59 77.200398 0.72511847 1
&0 23.609526 -0.044779385 ] i
P b
= — — y|

Figura 5.4.1-1: Fragmento del fichero de entrada del dominio Rectas 0.

5.4.2 - Experimentacion con matrices de distancias diagonales.

Antes de comenzar con la primera prueba de experimentacién sobre el dominio
Rectas cero, que al igual que experimentos con dominios anteriores va a consistir en la
obtencion como solucién de una matriz de distancias diagonal, tenemos que tener
presente que este dominio es sintético, puesto que esta generado artificialmente.

Como ya se ha visto en anteriores pruebas de experimentacion (dominio de
diabetes) en este proyecto, tanto en soluciones con matrices diagonales como simétricas,
realizamos los experimentos calculando la fitness a partir del error de entrenamiento de
la red.

En cualquiera de los casos vamos a realizar el estudio de lo 6ptima o0 no que es la
matriz obtenida utilizando validacion cruzada.
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La fitness que se va a emplear para hacer evolucionar el algoritmo genético
(AG) se obtiene a partir del error de entrenamiento de la red. Una vez que termina de
entrenarse se aplica la transformacion logaritmica de ese error para obtener la fitness.

En el caso del dominio rectas cero disponemos de 200 patrones, los cuales
debido al uso de validacién cruzada vamos a dividir en 4 particiones. Por lo tanto vamos
a tener en cada particion 50 patrones de test y 150 patrones de entrenamiento para
proceder a la validacion de cada una de las particiones.

Los parametros del sistema, para realizar el experimento sobre este dominio con
matrices diagonales, son los siguientes:

e Lasolucion es una matriz de distancias diagonal

e Se emplea validacion cruzada: 4 particiones.

e Se utilizan el 100% de los patrones del fichero de aprendizaje de cada
particion para el entrenamiento de la red, a partir de los cuales se
calcula la fitness.

NUmero de generaciones: 50

Tamafio de la poblacién: 15

Tamaiio del torneo: 2

Elitismo de 1 elemento

Cruce de dos puntos

Probabilidad de cruce: 0,7

Probabilidad de mutacién: 0,01

Conversion binario a real con una precision de 2 digitos en la parte
entera binaria y 3 en la parte fraccionaria (LongVal=6; Lpunto=3).
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5 = 5 ]
EECETTTTR. e

Archive  Edicién  Formato  Ver  Ayuda
[P

#M
Jetc/Entrada/

I#honbre del fich de entrada con los patrones
rectasd. txt

#Uso de matriz de distancias: 1 diagonal, 2 mahalanobis general

2 configuracion COMUN #*?
el directoric de entrada de

1
#Clasificacion o aproximacion: 1 si es prob de clasificacion, 0 si no 1o es
1

# =2 ] Configuracion de 1a VALIDACION CRUZADA A REEE L L L

# Nombre del directorio de salida de validacion cruzada

. fetc/salida/

# Nombre del fichero de resumen de validacion cruzada

Res

# Numero de particiones de 1a validacion cruzada (1 si no se usa validacion cruzada)
4

-rt Prnporc‘l‘on de patrones de aprendizaje (0.0-1.0), el complemento sera de test

-ﬂ iy Tt Configuracion de 1a RED DE hEUROI\AS DE BASE RADIAL i
#Nombre del directorio de salida de 1a R
. /etc/salidas/rbn/
iNomore del Fich de entrada de test para la RNBR (51 se hace validacion cruzada se ignorara)
TestDiab.txt
#Nombre inicial del Tich de salida de test
salida
#Nombre inicial del fich de salida de Resumen
res_
#Num de ciclos aleatorios
1
#numero inicial de neuronas - numero final - paso neuronas
25 25 10
#numero de ciclos de aprendizaje
400

#razon de aprendizaje

0.002
#en caso de que sea clasificacion, num de clases -clase0, inf0, sup0, clasel,infl,supl - etc
2 0 -1.5 0.4999 0 0.5001 1.5

““““““““ Configuracion del ALGORITMO GENETICO LA

dhombre del directorio de salida del AG

./etc/salida/ga/
#huﬂbre del fich de salida para cada generacion del AG
GAtodo
#Nombre del fich de salida resumen del AG

GAresumen
#Tamanioc de 1a poblacion

#aaxino numero de generaciones

e§g11tismn: 0 no, 1 51 (pasa el individuo mejor)
;TTDD de cruce: 1 0 2 puntos

iTaﬂanfu del torneo

ionbabi1Tdad de cruce

#Probabilidad de mutacion
0.0z

-

Figura 5.4.2-1: Fichero “config.ini” utilizado para la experimentacion con matrices diagonales en el
dominio de clasificacion de Rectas cero.

Una vez introducidos los pardmetros en la aplicacion (Figura 5.4.2-1)
procedamos a estudiar los resultados obtenidos:

. .. Tasa de aciertos Tasa de aciertos del . .. .
Particion RNER sistema Matriz solucidn obtenida

0 0

1 043137 0,98039 { 0 2 }

2 0,37255 1,00000 0 0

! ' 0 2,625

0 0

3 047059 1,00000 { 0 2, 3?5 }
0

4 043137 1,00000 { 0 1 3?5 }

Tabla 5.4.2-1: Resultados obtenidos para cada una de las particiones de validacién cruzada
restringiendo el resultado a matriz diagonal con fitness calculada a partir del error de
entrenamiento.

En el grafico (Figura 5.4.2-2) podemos observar representada la tasa de acierto

para cada una de las particiones. La Ultima columna de la grafica se corresponde con la
tasa de acierto media:
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Evaluacion de latasa de acierto por cada particion

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4 1
0,3 1
0,2
0,1

ET.A. Eucl.
O T.A. Sist.

Tasa de aciertos

1 2 3 4 media

Particién

Figura 5.4.2-2: Evaluacion de las particiones. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir del error
de entrenamiento.

Dada la tasa de aciertos media obtenida en el sistema (0,9950) y en la RNBR
(0,4264) se puede observar como la tasa de aciertos obtenida por el sistema es muy
superior a la obtenida por la RNBR.

Por lo tanto se puede decir que en el caso del dominio rectas 0, utilizando
matrices diagonales como solucion, se obtienen mejores resultados con el sistema,
puesto que en las particiones 2, 3y 4 llega a conseguir el 100% de aciertos.

Atendiendo a la figura de la evaluacion de las particiones (figura 5.4.2-2), se
puede observar como en la primera particion el sistema la tasa de aciertos supera el
98%, lo que contrasta con los pésimos resultados que obtiene la RNBR que no llega a
superar el 45% de aciertos. Como ya se ha dicho, esta situacion se repite en las otras tres
particiones restantes, obteniendo su mejor resultado para la red en la tercera particion
alcanzando un pésimo 47% de aciertos.

En las siguientes graficas podemos observar la evolucion de la fitness para cada
una de las particiones:
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Evolucion del AG para la particién 1
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Figura 5.4.2-3: Evolucién del AG para la particién 1. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

Evolucién del AG para la particién 2

12 |

B 'ﬁwﬂv’wﬁ’“‘v—'

10 |
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Figura 5.4.2-4: Evolucién del AG para la particion 2. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

Evolucién del AG para la particiéon 3

14 |

13 % |
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Figura 5.4.2-5: Evolucion del AG para la particién 3. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.
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Evolucién del AG para la particién 4
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Figura 5.4.2-6: Evolucién del AG para la particién 4. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.

5.4.3 - Experimentacion con matrices de distancias simétricas.

Para la siguiente prueba de experimentacion sobre el dominio rectas ruido se van
a utilizar matrices simétricas.

Como en el caso anterior de experimentacion, para este dominio, se realizara el
experimento calculando la fitness a partir del error de entrenamiento de la red y se va a
utilizar validacion cruzada.

Recordemos que para el dominio de rectas ruido, disponemos de 200 patrones,
los cuales debido al uso de validacion cruzada vamos a dividir en 4 particiones. Por lo
tanto tendremos 50 patrones en cada particion y 150 patrones en la parte de aprendizaje
para proceder a la validacion de cada una de las particiones.

Los pardmetros del sistema son los siguientes:

La solucidn es una matriz de distancias simétrica

Se emplea validacion cruzada: 4 particiones.

Se utilizan el 100% de los patrones del fichero de aprendizaje de cada
particion para el entrenamiento de la red, a partir de los cuales se
calcula la fitness.

Numero de generaciones: 50

Tamafio de la poblacién: 15

Tamaiio del torneo: 2

Elitismo de 1 elemento

Cruce de dos puntos

Probabilidad de cruce: 0,7

Probabilidad de mutacién: 0,01

Conversion binario a real con una precision de 2 digitos en la parte
entera binaria 'y 3 en la parte fraccionaria (LongVal=6; Lpunto=3).
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== = N

Qm% ‘ B -

# = conf1gurac1nn COMUN *##*sasasssess

#Nombre del directorio de entrada del sistema

. /etc/Entrada/

iNombre del Tichero de entrada

rectaso. txt

#Uso de matriz de distancias: 1 diagonal, 2z mahalanobis general

.2 Configuracion de 1a VALIDACION CRUZADA ARE
N del directorio de salida de validacion cruzada

.fetc/salida/

# Nombre del fichero de resumen de validacion cruzada

#Nombre del directorio de salida de T1a RNER
./etc/salida/rbn/

TestDiab. txt

#Nombre inicial del fich de salida de test
salida

#Nombre inicial del fich de salida de Resumen
res_

#Num de ciclos aleatorios

1

#numero inicial de neuronas - numero final - paso neuronas
25 25 10

#numero de ciclos de aprendizaje

400

#razon de aprendizaje
0.002

20 -1.5 0.4999 0 0.5001 1.5

A tErrExsE Configuracion del ALGORITMO GENETICO A EEEER LA
#Nombre del directorio de salida del AG

. /fetc/salidas/ga/

#honbre del fich de salida para cada generacion del AG
GAatodo

#Nombre del fTich de salida resumen del AG

GAresumen

#Tamanio de l1a poblacion

15

#Maximo numero de generaciones

50

#ETlitismo: 0 no, 1 =1 ({pasa el individuo mejor)
it

#Tipo de cruce: 1 o 2 puntos
2
#Tamanio del torneo

#Probab111dad de cruce

sPrUbab111dad de mutacion

2
#Clasificacion o aproximacion: 1 si es prob de clasificacion, 0 51 no 1o es
1

# PrUpUrcTUn de patrones de aprendizaje (0.0-1.0), el complemento sera de test
1.

A EE Configuracion de 1a RED DE NEUROMNAS DE BASE RADIAL & =os=ssss

Res
# Numero de particiones de la validacion cruzada (1 si no se usa validacion cruzada)
4

#hnnbre del fich de entrada de test para 1a RNBR (51 se hace validacion cruzada se ignorara)

#en caso de que sea clasificacion, num de clases -clasen, info, supd, clasel,infi,supl - etc

b

Figura 5.4.3-1: Fichero de configuracion para el dominio rectas ruido, utilizando una matriz
simétrica como solucidn.

Una vez introducidos los parametros en la aplicacion (ver figura 5.4.3.-1)
procedamos a estudiar los resultados obtenidos:

- Tasa de aciertos Tasa de aciertos del . L. .
Particidn RNBR sistema Matriz selucién obtenida
0 0
1 043137 0,96078 { 0 3.9375 }
0 0
P 0,39216 1,00000 { 0 38125 }
0 0
3 047059 1,00000 { 0 2.75 }
1 0,45098 1,00000 0 0
’ ’ 0 -3,9375

Tabla 5.4.3-1: Resultados obtenidos para cada una de las particiones de validacion cruzada
restringiendo el resultado a matriz simétrica con fitness calculada a partir del error de

entrenamiento.

En el gréafico (Figura 5.4.3-2) podemos observar representada la tasa de acierto
para cada una de las particiones. Las ultimas columnas de la grafica se corresponden
con la tasa de acierto media:
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Evaluacion de latasa de acierto por cada particion

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4 1
0,3 1
0,2
0,1

ET.A. Eucl.
O T.A. Sist.

Tasa de aciertos

1 2 3 4 media

Particién

Figura 5.4.3-2: Evaluacion de las particiones. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir del error
de entrenamiento.

Dada la tasa de aciertos media obtenida en el sistema (0,9901) y en la RNBR
(0,4264), se observa que el sistema obtiene una mayor tasa de aciertos que la red,
Ilegando a doblar su porcentaje de aciertos.

Los resultados obtenidos empleando matriz simétrica como solucion, se
asemejan a los obtenidos en la experimentacion anterior con el dominio rectas 0
empleando una matriz diagonal.

Al igual que en el experimento con matriz diagonal, la segunda, tercera y cuarta
particion alcanza el 100% de aciertos, siendo los porcentajes para estas mismas
particiones obtenidos por la RNBR del 39%,47% y 45% respectivamente.

Por tanto, se puede concluir que para el dominio Rectas 0, restringiendo la

matriz solucidn a ser simétrica, nuestro sistema obtiene resultados méas dptimos que una
RNBR (un 42% mas de aciertos), alcanzado un 99% de media.

En las siguientes graficas podemos observar la evolucion de la fitness para cada
una de las particiones:
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Evolucién del AG para la particién 1
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Figura 5.4.3-3: Evolucién del AG para la particion 1. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

Evolucién del AG para la particién 2
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Figura 5.4.3-4: Evolucién del AG para la particion 2. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

Evoluciéon del AG para la particion 3
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Figura 5.4.3-5: Evolucion del AG para la particién 3. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.
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Evolucién del AG para la particién 4
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Figura 5.4.3-6: Evolucién del AG para la particion 4. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.
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5.5.- DOMINIO DE CLASIFICACION SINTETICO ALEATORIO
5.5.1 — Introduccion.

El dominio de clasificacion sintético aleatorio, ha sido generado de manera
artificial, por lo que no esta basado en datos reales como ocurria en el dominio de la
diabetes (5.1).

Es un dominio de clasificacion (0 6 1) que viene determinado por valores reales
distribuidos en cuatro atributos (X1, Xz, X3, X4).

Los ejemplos han sido generados aleatoriamente utilizando una distribucion
uniforme en el intervalo [0,1] para los atributos X; y X, y un intervalo [0,100] para los
atributos X3y Xy,

Si X; es menos que X, podemos clasificar el ejemplo como de clase 1, en caso
contrario sera de clase 0. Por tanto, se deduce que los atributos X3 y X4 son irrelevantes.

Como el rango de atributos irrelevantes es muy grande, la exactitud de
clasificacion de KNN es bastante mala, alrededor del 50%.

A continuacion (figura 5.5.1.1-2), se muestra un fragmento del fichero de
entrada del dominio aleatorio.

s — -
hm| aleatorio - Bloc de notas V @E‘&J
Archivo Edicion  Formato  Ver Ayuda
b 0.322362563 0.052024546 0.001494695 0.534429685 1k
2 0.272103572 0.014573135 0.006955502 0.032985952 1
E 0.035085978 0.259459156 0.008508619 0.143648173 o
4 0.294379439 0.26280B469 0.010167148 0.591738143 1
5 0.53770330% 0.453385037 0.01043002 0.106286978 1
& 0.339741542 0.280835001 0.022752985 0.910054921 1
7 0.363000483 0.131329435 0.0251093657 0.632853373 1=
& 0.042120554 0.019383E8643 0.036313433 0.150702205 1
9 0.714321985 0.524876635 0.037956008 0.857658465 1
10 0.377509968 0.87B8068949 0.044876161 0.273090155 o
11 0.775438879 0.879730998 0.048492503 0.443885804 0
1z 0.295920584 0.16477152 0.048586088 0.715720145 1|
i3 0.63679578 0.75818B586 0.05057277 0.563984412 o
14 0.537545465 0.085242738 0.051257487 0.26643269 1
15 0.708042499 0.540389434 0.051649616 0.B878796418 1
16 0.311016985 0.219701035 0.057593354 0.546887242 1
i7 0.549785343 0.094498428 0.058583652 0.676075139 1
i8 0.97245330% 0.866467214 0.06222333 0.271893835 1
19 0.214002051 0. 568605658 0.067702361 0.746879551 o
20 0.924137154 0.950319349 0.072378868 0.153684592 ]
21 0.437809229 0.150413143 0.072596237 0.407202199 it
22 0.275360466 0.918119143 0.07563807 0.442942725 0
23 0.192205202 0.870528B517 0.079996929 0.244420404 o
24 0.730B61567 0.0BBB76299 0.081719915 0.956620001 1
25 0.218375019 0.298913297 0.0B3160932 0.05061893 v}
26 0.975B81586 0.179175985 0.0864075493 0.911159668 1
27 0.516796852 0.12B8896522 0.0B746379 0.218668703 1
2B 0.524360673 0.352364582 0.098335238 0.134675872 1
29 0.65842747 0.362038535 0.103355538 0.005320472 o
30 0.675547278 0.498598368 0.108412324 0.855765768 )
31 0.01021812 0.450374593 0.112101804 0.760381388 o
32 0.702121007 0.037393505 0.116773596 0.515022569 At
33 0.201068845 0.964221657 0.118233886 0.618883066 0
34 0.773942994 0.98B05 9592 0.120441372 0.600B07812 o
35 0.453617583 0.926263824 0.1214B8054 0.48556891 o
36 0.773139 0.71651785 0.123200786 0.991623402 1
37 0.538914536 0.604137582 0.124643748 0.248918693 o
3B 0.B33875465 0.106310864 0.125218051 0.055188912 1
33 0.771514774 0.739635803 0.129582766 0.04817401 o
40 0.46230277 0.931838574 0.129778269 0.664722655 o
41 0.614081057 0.27535564 0.135609612 0.718394275 1
4z 0.049288385 0.884305653 0.138558319 0.832153612 0
43 0.549410936 0.714925585 0.138630261 0.362378313 0
44 0.071616854 0.722610624 0.140920968 0.971761381 ]
45 0.056BB8863 0.774359464 0.141990512 0.142680188 o
' 46 0.B45350338 0.504006097 0.143483441 0.201335842 1
47 0.462611506 0.773265981 0.145645345 0.444629162 o
48 0.471847911 0.24B8128603 0.145654872 0.835547349 1
I 43 0.158788303 0.066418647 0.148938766 0.834602253 1
50 0.878831246 0.686171385 0.151317586 0.339276234 1
51 0.498631236 0.878411977 0.156765037 0.661983614 o
52 0.135924328 0.190163364 0.157709606 0.44361801 o
53 0.387139425 0.215359328 0.159931434 0.864581605 it
54 0.362546066 0.607245787 0.161483095 0.490024305 0
55 0.013540567 0.093016784 0.166477549 0.75048E8685 o
56 0.64941969% 0.43546804 0.171593508 0.89112700% 1
57 0.774482405 0.566178485 0.175155294 0.901556051 1
58 0.32154964 0.476669183 0.1B7962278 0.858186093 0 -
Pl b

Figura 5.5.1-2: Fragmento del fichero de entrada del dominio de clasificacion
sintético aleatorio.

El dominio de clasificacidn sintético aleatorio tiene cuatro atributos o instancias,

por ello las matrices obtenidas como solucion durante la experimentacion seran de
dimension 4.
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5.5.2 - Experimentacion con matrices de distancias diagonales.

A continuacion veremos los resultados obtenidos de realizar para este dominio la
primera prueba de experimentacion, es decir obligando a que la matriz solucién
obtenida s6lo pueda ser diagonal.

Como ya sabemos de la experimentacion con dominios anteriores, tanto en
soluciones con matrices diagonales como simétricas, realizaremos los experimentos
calculando la fitness a partir del error de entrenamiento de la red.

En cualquiera de los casos vamos a realizar el estudio de la matriz obtenida
comparando la tasa de aciertos obtenida en los conjuntos de test de cada una de las
particiones de la validacién cruzada.

La fitness que se va a emplear para hacer evolucionar el algoritmo genético
(AG) se obtiene a partir del error de entrenamiento de la red. Una vez que termina de
entrenarse se aplica la transformacion logaritmica de ese error para obtener la fitness.

En el dominio de clasificacion sintético aleatorio disponemos de 300 patrones,
los cuales debido al uso de validacion cruzada vamos a dividir en 4 particiones. Por lo
tanto vamos a tener 75 patrones en cada particion y 225 patrones en la parte de
aprendizaje para proceder a la validacion de cada una de las particiones.

Los parametros del sistema son los siguientes:

e Lasolucion es una matriz de distancias diagonal

e Se emplea validacion cruzada: 4 particiones.

e Se utilizan el 100% de los patrones del fichero de aprendizaje de cada
particién para el entrenamiento de la red, a partir de los cuales se
calcula la fitness.

Numero de generaciones: 50

Tamario de la poblacion: 15

Tamario del torneo: 2

Elitismo de 1 elemento

Cruce de dos puntos

Probabilidad de cruce: 0,7

Probabilidad de mutacion: 0,01

Conversion binario a real con una precision de 2 digitos en la parte
entera binaria 'y 3 en la parte fraccionaria (LongVal=6; Lpunto=3).
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archiva  Edicidn Formakta  Yer  Ayuda

£ REEEREERE  COnfigurariOn COMUN FREEREEEEEERS
#nombre del directorio de entrada del sistema

Lseto et radas

#nombra dal Fich de enrrada con Tos parronas

aleatorio. tat

#uso de matriz de distancias: 1 diasgonal, 2 mahalanobis general
i

#lasiffcacion o aproximacion: I 57 es prob de clasificacion, 0 57 o fo es
#F spsspcxss  configuracion de 7a VALTDACTON CRUZADA HEREER RS

# wombre del directorio de salioca de valicacion cruzags

retcssalids”

# wombre del Fichero de resumen de validacion cruzada

Res

# Wumers de particiones ode Ja validacion cruzada (I 57 no se wsa validacion cruzada)
o

#F Proporcion de patrones de aprendizaje (0.0-1.0), el complemento sera de test
1.

# measssass configuracion de 1a RED DE NWEURONAS DE BASE RADIAL RS

#ombre del directorio de salida de Ta RMER

Llero/salidasrbns

#ombre gel Fich de entrada de test para la RWER (57 se hace validacion cruzade se jgnoraral
Testoiab. txt

#nombra Tnfcial del Fich de salida de rast

salida

#ombre infcial del Fich de salida de Resumen

res_
#um de cfclos aleatorios
i

#Fmero infcial de newronas - mumero Final - paso neuronas
45 45 10

#Fmero de ciclos de aprendizaje

400

#razon de aprendizafe
a.002

#an caro de que ses clasiricacion, num de clases -clasel. inf0, sup@, clasel,inFl,supl - etc
20 1.5 D.4599 0 05001 .5

#  mereiecd cpnfiguracion del ALGORITMO GEWETICO
#nombre del directorio de salfgs del as
setossalidasgas”

#nombra dal Fich de salida para cada generacion del 4Ac

ERrryrrys

GATOOD

#nombre del Fich ge salida resumen dei Ac
GArEsumen

#Tamanio de la poblacion

is

#Maximo rumero de generaciones

5o

#FLIitismo: @ no, I 571 (pasa el individuo mejor)
#Tipo de cruce: 1 o 2 punros

2

#Tamanfa del tarnea

#Probabilidad de cruce

#orobabilidad de mutacion
0,62

CEX

Figura 5.5.2-1: Fichero de configuracién utilizado para la experimentacion con el dominio sintético

aleatorio limitando la solucion a ser una matriz diagonal.

Una vez introducidos los parametros en la aplicacion (figura 5.5.2-1)
procedemos a estudiar los resultados obtenidos:

Particion

Fitness con
RNER

Fitness con
el sistema

Matriz selucion ohtenida

0,88158

0,98684

0
3,375
0
0

e
=]
wn

0,96053

0,96053

0
3,375

e
P
(2]

0,9078Y9

0,97368

coloRooooco s

0,0625
0

2
oo
wn

0.86842

0,98684

e

Lo
oo Yoloowes|los

25

0

0
0,3125

0

-
Q':":'{'_"i!:-@'!:-!:-!:-':'l:'@:':-:-

0,125

=

Tabla 5.5.2-1: Resultados obtenidos para cada una de las particiones de validacion cruzada

restringiendo el resultado a matriz diagonal con fitness calculada a partir del error de

entrenamiento.
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En el gréfico (figura 5.5.2-2) podemos observar representada la tasa de acierto
para cada una de las particiones. La Ultima columna de la grafica se corresponde con la
tasa de acierto media:

Evaluacion de latasa de acierto por cada particidn

1,00

0,95
2 0,90
3 0,85 -
S HTA. Eucl.
o 0,80 _
° B TA. Sist.
< 0,75 1
@
< 0,70

0,65 -

0,60 - : :

1 2 3 4 media
Particion

Figura 5.5.2-2: Evaluacidn de las particiones. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir del error
de entrenamiento.

Dada la tasa de aciertos media obtenida en el sistema (0,9769) y en la RNBR
(0,9046) se puede observar como la tasa de aciertos obtenida por nuestro sistema es
superior comparada con la obtenida por la Red Neuronal de Base Radial.

A excepcion de la particion 2, en la cual las tasas de acierto son idénticas
(0,9605), en el resto de particiones la tasa de acierto es bastante superior utilizando
nuestro sistema que utilizando una RNBR clésica, por lo que se puede decir que en el
caso del dominio sintético aleatorio con matriz obtenida como solucion diagonal,
nuestro sistema es mas éptimo que una red neuronal, llegando a obtener de medio un
98% de aciertos.

En las siguientes graficas podemos observar la evolucion de la fitness para cada
una de las particiones:
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Evolucion del AG para la particion 1

i 55 T FMin
g 5 [J FMax
T

45 FMed

3,5 T T T T
0 10 20 30 40 50

Generacion

Figura 5.5.2-3: Evolucién del AG para la particiéon 1. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

Evolucion del AG para la particion 2

6,5

55 FF / ’V V\ A ﬁ,\; N\ ’\ FMin

h - FMax

4,451 / \ v FMed
/

3,5

Fitness
(63}
i
fm—
£
\

0 10 20 30 40 50

Generacién

Figura 5.5.2-4: Evolucién del AG para la particion 2. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

Evolucion del AG para la particion 3

6.5 W-—W
6 &

5,5 ;

g f\ FMin
=) 5 v FMax
FMed

4,j I V
|

3,5 T T T T
0 10 20 30 40 50

Generacion

Figura 5.5.2-5: Evolucion del AG para la particién 3. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.
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Evolucién del AG para la particion 4

/MW
5,5 W% FMin
KV FMax

FMed

N/
3,5 , T T T T
0 10 20 30 40 50

Generacion

Fitness
(6]

Figura 5.5.2-6: Evolucion del AG para la particién 4. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

5.5.3 - Experimentacion con matrices de distancias simétricas.

Para la siguiente prueba de experimentacion sobre el dominio aleatorio simétrico
se van a utilizar matrices simétricas.

Como en el caso anterior de experimentacién en este dominio, con matrices
diagonales, se realizard el experimento calculando la fitness a partir del error de
entrenamiento de la red y se va a utilizar validacion cruzada.

Recordemos que, para el dominio sintético aleatorio, disponemos de 300
patrones, los cuales debido al uso de validacion cruzada vamos a dividir en 4
particiones. Por lo tanto vamos a tener 75 patrones en cada particion y 225 patrones en
la parte de aprendizaje para proceder a la validacion de cada una de las particiones.

Los parametros del sistema son los siguientes:

e Lasolucion es una matriz de distancias simétrica

e Se emplea validacion cruzada: 4 particiones.

e Se utilizan el 100% de los patrones del fichero de aprendizaje de cada
particién para el entrenamiento de la red, a partir de los cuales se
calcula la fitness.

Numero de generaciones: 50

Tamario de la poblacion: 15

Tamario del torneo: 2

Elitismo de 1 elemento

Cruce de dos puntos

Probabilidad de cruce: 0,7

Probabilidad de mutacion: 0,01
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e Conversion binario a real con una precision de 2 digitos en la parte
entera binaria 'y 3 en la parte fraccionaria (LongVal=6; Lpunto=3).

B config.ini - Bloc de notas
archiva  Edicidn Formakta  Yer  Ayuda

[ REREREERE  COnFiQURECTOn COMUN SEASREZEREERE
#ombre del directorie de entrada del sistema

LSBT C et radas

#ombre cel fich de entrada con Tos patrones

ateatario. txt

#FUso de matriz de distancias: 1 diagonal, 2 mahalanobis general

2
#Folasificacion o aproximacion: 1 57 es prob de clasificacion, 0 57 rmo Jo es
i

# mepaspesse  configuracion de la VALTDACTON CRUZADA R
# wombre del directorio de salida de valicacion cruzada
Lsetessalids

# wombre del Fichero de resumen de validacion cruzada

Res

# Mumero de particiones ge 7a validacion cruzada (2 57 no se wusa validacion cruzadal?
o

# Proporcion de patrones de aereadizaje (0.0-1.02, el complemento sera de test

1

# mEsreigcs  cpnfiguracion de 1a RED DE WEURONAS DE BASE RADIAL R e
#hombre del directorio de salide de Ja RMER

Lseto/salidasrins

#ombre gel Fich de entrada de test para la RWER (57 se hace validacion cruzade se jgnoraral
Testoiab, txt

#nombre Tnfcial del Fich de salida de rest

salida

#nombre Tnfcial del Fich de salida de Resumen

res_
#n de cfclos afearorios
1

#mero intcial de newanas - mmero Final - paso neuronas
45 45 10

#umero de cicios de aprendizaje

400

#razon de aprendizafe

a.002

#en caso de gue sea clasirficacton, num de clases -clased, im0, supl, clasel, infd, supl - etc
20 -I1.F 0.4899 0 O.5001 .5

# masssses configuracion dal ALGORITMO GEWETICO LAttt
#ombre del directorio de salios del Ac

Lrarcssal ida s ga s

#Fombre cel Fich de salida para cade pemeracion dei AC
GATaGD

#ombre del Fich de salida resumen dei Ac

GArESUTEn

#Framanio de la poblacion

is

#Maximo rumero de generaciones

;f‘h'rismﬂ: 0 no, I 57 (pasa ef individuo mejorl
#Tipo de cruce: 1 o 2 puntos

?#Tamanfu del tornes

#robabilidad de cruce

#Probabilidad de mutacion
.02

CEX

Figura 5.5.3-1: Fichero de configuracién utilizado para la experimentacion con el dominio sintético

aleatorio limitando la soluciéon a ser una matriz simétrica.

Una vez introducidos los parametros en la aplicacion (figura 5.5.3-1)
procedamos a estudiar los resultados obtenidos:

Tasa de aciertos del

Particion Tasa de aciertos RNER : Matriz solucion obtenida
sistema

r 0,3125 0,125 -3,5625 1,125

e 0,125 0,625 3,25 0,75

! 4,545 G Hes -3,5625 3,25 -1,875 0,625
L 1125 0,75 0,625 40,6875 J
© -3,5625 38125 0,25 0,1875

3,8125 -3,9375 0,1875 0,75

* AR B Ar0 0,25 40,1875 0.,4375 0,125
40,1875 0 0,125 0,125
r 0 40,0625 2,25 0 7

10,0625 0,625 1,875 10,5625

3 8210 Q0783 2,25 1,875 0,6875 0,0625
3 0 40,5625 0,0625 04375 J
r 2.6875 2,875 0,25 0,25 7

; ! . 2,875 2,9375 0,25 0,625

4 084211 184211 0,25 0,25 0,875 0,625
2 875 0,625 0,625 00625 J

Tabla 5.5.3-1: Resultados obtenidos para cada una de las particiones de validacién cruzada
restringiendo el resultado a matriz simétrica con fitness calculada a partir del error de

entrenamiento para el dominio sintético aleatorio.
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En el grafico (ver figura 5.5.3-2) podemos observar representada la tasa de
acierto para cada una de las particiones. Las ultimas columnas de la grafica se
corresponden con la tasa de acierto media:

Evaluacion de latasa de acierto por cada particion

1,00
0,95
0,90
0,85 A
0,80 A —
0,75 -
0,70 —
0,65 —
0,60 ~ -
0,55 + —
0,50 -

B TA. Eucl.
O TA. Sist.

Tasa de aciertos

1 2 3 4 media

Particion

Figura 5.5.3-2: Evaluacion de las particiones. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir del error
de entrenamiento.

Dada la tasa de aciertos media obtenida en el sistema (0,8322) y en la RNBR
(0,9078) se puede observar como los resultados empeoran en relacion a la utilizacion de
matrices diagonales, siendo la tasa de aciertos del sistema muy inferior a la utilizacion
de una red neuronal de base radial clasica.

Esto queda de manifiesto sobre todo en los resultados obtenidos por la tasa de
aciertos del sistema en la primera particién (0,6052), donde es claramente muy inferior
a la de una RNBR (0,8947) llegando a existir una diferencia de hasta un 30% menos.

En el resto de particiones, la tasa de aciertos practicamente se iguala (0,98 y 0,84
obtenido en la segunda y cuarta particién tanto por el sistema como por la RNBR,
siendo la tasa de aciertos del sistema ligeramente inferior a la de la RNBR en la tercera
particion, 0,90 del sistema frente a un 0,92 de la red), pero debido a la gran diferencia
existente en la primera particion, la media de la tasa de aciertos de las cuatro particiones
es un 10% inferior en nuestro sistema que utilizando una RNBR.

Se puede incluir, que en el caso del dominio sintético aleatorio, con matrices
simétricas, se obtiene un mayor nimero de aciertos a través de una red neuronal clasica
que a través del sistema empleado en la experimentacion.

En las siguientes graficas podemos observar la evolucion de la fitness para cada
una de las particiones:
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Evolucion del AG para la particion 1

5,53 ANAA A /VV"/\/\
TN TV A
5,03 - FMin
L FMax
4,53

FMed
4,03 +—
v

3,53 T T T T T
0 10 20 30 40 50

Fitness

Generacién

Figura 5.5.3-3: Evolucion del AG para la particion 1. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

Evolucion del AG para la particion 2
9
8’5 A A Py
.8 FAVAVA NPV
) /] YV YyY VvV
7 A V -
8 >3  Al~——— ] FMin
S 55 A FMax
S
4,5 ~ FMed
st ol N\ V/V V\_
,3 'IV
2,5
2 T T T T
0 10 20 30 40 50
Generacion

Figura 5.5.3-4: Evolucion del AG para la particion 2. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

Evolucion del AG para la particién 3

6,5
° ,—JAVAWA" VS~
55 _

5 A FMin
4,5 —/_AAVV,%A.V%A%\» FMax
4 FMed

Y ¥
3’5 N v

Fitness

2, 5 T T T T
0 10 20 30 40 50

Generacion

Figura 5.5.3-5: Evolucién del AG para la particion 3. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.
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Evolucién del AG para la particion 4
7.5
7 /\/A\
6,5 A (""“v
g ©° — FMin
8 55 - -
£ 5 At A . AN AL FMax
4
35
3 T T T T
0 10 20 30 40 50
Generacion

Figura 5.5.3-6: Evolucion del AG para la particion 4. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.
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5.6.- DOMINIO DE CLASIFICACION SINTETICO ALEATORIO
GIRADO

5.6.1 — Introduccién.

El dominio de clasificacidn sintético aleatorio girado, es igual que el dominio
aleatorio normal con el que hemos experimentado en el capitulo anterior (5.5).

Para generarlo se ha aplicado al dominio aleatorio normal, una matriz de giro
aleatoria.

El dominio de clasificacion sintético aleatorio girado tiene cuatro dimensiones,
como se puede observar en la figura 5.6.1-2.

El ndmero de neuronas utilizado para este domino es de 45 (figuras 5.1.2-2 y
5.1.3-2).

| aleatorioGirado - Bloc de nota =HM00 X
A, " — —

Archive Edicién Formato Ver Ayuda

1 0.94516818 1.1144947 0.82B858067 1.0216024 1 [
2 0.9026836 0.89938511 0.73310911 0.9731807 1 =
| E] 1.0368666 0.60961715 0.33018444 0.76562567 i}

4 0.93467285 0.80597949 0.69410401 0.94474082 e}

s 1. 0.7B055183 0.59483254 0.92139564 a]

[ a. 1.0B805494 1.0168058 1.0464768 1

7 a. 1.2419866 1.133473 1.2149456 1 (=
8 0. 0.50044731 0.77384371 0.84722832 1

9 1. 1.2438274 0. 50498402 1.3040536 Q

10 §5; 0.97536187 0.55762853 0.90762257 i}

11 i 0. 88848649 0.62045713 1.0847354 s}

12 1. 0.90471485 0.56068758 1.0019 O

1z 1. 0.93292834 0.56902294 0.902855 2]

14 1. 1.309748 1.3146057 1.4989966 1 [l
15 1. 1.2547645 1.02B84244 1.3363999 a

16 1. 1.1164465 0.50286077 1.0013891 o

17 Al 1.2981947 0.88539681 1.2813739 i}

18 5y 1.5044786 1.2478936 1.582718 1

19 0.87278023 0.57947208 0.21376696 0.59861049 i}

20 0.84452657 1.04594138 1.16739 1.2220692

21 1.0676531 1.0787173 0.80348991 1. o

22 1.0292325 0.71589135 0.35929431 o a

23 1.7560067 1.4144236 1. 1.6845288 a

24 1.3312269 1.2081746 0. 1.2234997 o

25 1.0256764 1.0127026 0. 1.1213055 o

26 1.4128318 1.3536521 0 1.2302505 e}

27 1% 1.0614714 0 1.0357426 e}

28 0. 0.56461906 0. 0.90504118 2]

23 1. 1.0B870348 0. 1.1074382 o

30 a. 0.77896009 0.38233183 0. 64060833 Q

31 0.7 0.46918084 0.44309738 0.71717143 a

EF o. 0.7B8384843 0.43399418 0.74680209 i}

33 1. 1.3627348 0. 1.3288926 1

34 5y 1.4539144 T 1.7098159 1

35 a. 0.6979E998 o 0.B333B055 a

36 1. 1.3263583 o 1.1886797 =]

37 1. 1.4276203 1 1.7116881 1

38 1. 1.0838526 0.76040238 1.1570077 a

39 1.8018431 1.7518524 1.4202287 1.9144986 a

40 0.61649847 0.83810879 0.5652575 0.68738583 1

41 1.7037975 1.722794 1.5831985 1.9747907 1,

42 1.4411881 1.698213 1.5972286 1.8279673 1

43 1.6422839 1.6915455 1.4561766 1.842152 1

44 1.0996811 1.0742497 1.2322245 1.4061572 1
il 45 0.66424272 0.7393522 0.56494676 0.74133032 1

46 0.49630866 0.54501856 0.33344337 0.51083274 a
I-‘!._’ 1.3104036 1.2643 0.58502988 1.2475754 Q (|
48 i 1.31537 1.1471891 1.5646807 o

49 0. 0. 82586007 0.72014224 0.95704547 1 i
50 1. 1.518608 1.3809369 1.5812381 1

E1 1. 0.9084406 1.0074962 1.2182821 a

52 1. 1.0824259 0.65382152 0.97880273 a

53 1. 1.2B5763 1.2216127 1.5729426 o
L E 0. 0.3926433 0.26475321 0.4126513 Q

55 A 1.1529691 0.52596915 0.98311644 i}

56 o. 0. 8851665 0.83813278 1.098353 e}

57 0.56263803 0.57582315 0.69299174 0.74307485 it

c8 0.59433161 0.4B65B765 0.47115764 0.6206018 0 -

“ b
s — e — y

Figura 5.6.1-2: Fragmento del fichero de entrada del dominio de clasificacion
sintético aleatorio girado.

5.6.2 - Experimentacion con matrices de distancias diagonales.
A continuacion veremos los resultados obtenidos de realizar para este dominio la

primera prueba de experimentacion, es decir obligando a que la matriz solucién
obtenida sélo pueda ser diagonal.
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Como ya sabemos de la experimentacion con dominios anteriores, tanto en
soluciones con matrices diagonales como simétricas, realizaremos los experimentos
calculando la fitness a partir del error de entrenamiento de la red.

En cualquiera de los casos vamos a realizar el estudio de la matriz obtenida
comparando la tasa de aciertos obtenida en los conjuntos de test de cada una de las
particiones de la validacién cruzada.

La fitness que se va a emplear para hacer evolucionar el algoritmo genético
(AG) se obtiene a partir del error de entrenamiento de la red. Una vez que termina de
entrenarse se aplica la transformacion logaritmica de ese error para obtener la fitness.

En el dominio de clasificacién sintético aleatorio disponemos de 300 patrones,
los cuales debido al uso de validacién cruzada vamos a dividir en 4 particiones. Por lo
tanto vamos a tener 75 patrones en cada particién y 225 patrones en la parte de
aprendizaje para proceder a la validacion de cada una de las particiones.

Los parametros del sistema son los siguientes:

e Lasolucion es una matriz de distancias diagonal

e Se emplea validacion cruzada: 4 particiones.

e Se utilizan el 100% de los patrones del fichero de aprendizaje de cada
particién para el entrenamiento de la red, a partir de los cuales se
calcula la fitness.

Numero de generaciones: 50

Tamario de la poblacion: 15

Tamario del torneo: 2

Elitismo de 1 elemento

Cruce de dos puntos

Probabilidad de cruce: 0,7

Probabilidad de mutacion: 0,01

Conversion binario a real con una precision de 2 digitos en la parte
entera binariay 3 en la parte fraccionaria (LongVal=6; Lpunto=3).
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| config - Bloc de natai . w @ﬂ&f

Archivo Edicion  Formato  Ver Ayuda

i) configuracion COMUN ==
re cle1 directorio de entrada d
./etc/Entrada,/
#Nombre del fich de entrada con los patrones
aleatoriogirado.txt
#Uso de matriz de distancias: 1 diagonal, 2 mahalanobis general
1

stema

#C]as'if'l'cacw'on o aproximacion: 1 si es prob de clasificacion, 0 si no 1o es

# TEIALILERE Configuracion de la VALIDACION CRUZADA EHEXLLLEL
# Nombre del directorio de salida de validacion cruzada
.Jjetc/salida/

# Nombre del fichero de resumen de validacion cruzada

Res

# Numero de particiones de 1a validacion cruzada (1 si no se usa validacion cruzada)
s

# Proporcion de patrones de aprendizaje {0.0-1.0), el complemento sera de test

A'! ek 2 Configuracion de la RED DE NEURONAS DE BASE RADIAL EEEEEEET
#Nombre del directoric de salida de Ta RNER
./etc/salida/rbn/

TestDiab. txt

#Nombre inicial del fich de salida de test
salida

#Nombre inicial del fich de salida de Resumen
res_

#Num de ciclos aleatorios

1

#numero inicial de neuronas - numero final - paso neuronas
45 45 10 . ’

#numero de ciclos de aprendizaje

400

#razon de aprendizaje
0.002

2 0 -1.5 0.4999 0 0.5001 1.5

. AREELERE Configuracion del ALGORITMO GENETICO EBLTLERLE
#Nombre del directorio de salida del AG

./etc/salidas/ga/

#Nonbre del Tich de salida para cada generacion del AG
GATodo

#nombre del Tich de salida resumen del AG

GAresumen

#Tamanio de la poblacion

15

#Maximo numero de generaciones

ig'l'[t'is:'no: 0 no, 1 si (pasa el individuo mejor)
:!-Tfpo de cruce: 1 o 2 puntos

.i‘ramanio del torneo

#Probabilidad de cruce

0.70
#Probabilidad de mutacion
0.02

4

aleatorio limitando la solucion a ser una matriz diagonal.

#No'nbre del fich de entrada de test para 1a RNBR (si se hace validacion cruzada se ignorara)

#en caso de que sea clasificacion, num de clases -clase0, info, supd, clasei,infi,supl - etc

m

Figura 5.6.2-1: Fichero de configuracién utilizado para la experimentacion con el dominio sintético

Una vez introducidos los pardmetros en la aplicacion (figura 5.6.2-1)

procedemos a estudiar los resultados obtenidos:

Particion hiiness ko Filne=s apn Matriz solucion obtenida

RNEBR el sistema
-3,6875 0

0 3,375
0 0
0 0

1 0.,88158 0,98684

=
=]
[,

3,9375 0

2 096053 | 0,96053 s 3,375 -

o

b

ooloFRococco o

3 0.90789 0.97368 0,0625

0

=
M
(5]

0

25 0
0,3125

0

= al=
Lo
coYolocowo|las

1 0.86842 098684

coo|ldtocoo|leose g eee

0,125

entrenamiento.

Tabla 5.6.2-1: Resultados obtenidos para cada una de las particiones de validacién cruzada
restringiendo el resultado a matriz diagonal con fitness calculada a partir del error de
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En el gréfico (figura 5.6.2-2) podemos observar representada la tasa de acierto
para cada una de las particiones. La Ultima columna de la grafica se corresponde con la
tasa de acierto media:

Evaluacion de latasa de acierto por cada particion

1,00
0,95
0,90 ]
0,85 -
0,80 - o
0,75 |
0,70 - .
0,65 - .
0,60 - |
0,55 - .
0,50 -

B TA. Eucl.
O TA. Sist.

Tasa de aciertos

1 2 3 4 media

Particion

Figura 5.6.2-2: Evaluacion de las particiones. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir del error
de entrenamiento.

Si se estudia la tasa de aciertos media obtenida por el sistema y por la red
neuronal clasica, se llega a la conclusion que el nimero de aciertos obtenido por cada
uno, préacticamente se igualan, siendo, por muy poco, mejores los obtenidos por la
RNBR (0,8585 frente a 0,8486).

Analizando independientemente cada particion, se observa que en la primera
particion, el nimero de aciertos obtenido tanto por el sistema como por la red son
idénticos (0,8684).

En la segunda particion el nimero de aciertos del sistema (0,9210) es superior al
conseguido por la RNBR (0,8947), pero en la tercera y cuarta particion es la red
neuronal quien consigue un mayor ndmero de aciertos (0,7894 y 0,8815
respectivamente) frente al sistema (0,7763 y 0,8289).

Se puede concluir, tras examinar los resultados obtenidos, que con el dominio
sintético aleatorio girado y limitando a que la matriz solucion sea diagonal, se obtienen
buenos resultados tanto por la red neuronal como por el sistema (86% de aciertos).

En las siguientes graficas podemos observar la evolucion de la fitness para cada
una de las particiones:
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Fitness

Evolucion del AG parala particion 1

4,7
4,5 1
4,3 1

NI NANNANS AN

Alﬁ%vwvﬁvcv%ﬂ

4,1

/YV

FMin
FMax
FMed

3,9

/

3,7

3,5

0 10 20

30 40

Generacion

50

Figura 5.6.2-3: Evolucién del AG para la particion 1. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.

Fitness

4,6
4,4
4,2

3,8
3,6
3.4
3,2

Evolucién del AG para la particion 2

—— -

.\ -

=
[ :
I

20 30 40

Generacion

50

FMin
FMax
FMed

Figura 5.6.2-4: Evolucién del AG para la particion 2. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.

Fitness

Evoluciéon del AG para la particién 3

4,9

4,7

4,3

4,1

3,9

3,7 1

3,5

0 10 20 30 40
Generacion

50

FMin
FMax
FMed

Figura 5.6.2-5: Evolucién del AG para la particion 3. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.
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Evolucion del AG para la particion 4

AT S —— VS AAS—AAN

4,5 S S G A S ~ . S

9 43 /'/ / FMin
()
c FMax
L:L' 4,1 /

39 \ l l FMed

3,7 V

3,5 T T T T

0 10 20 30 40 50
Generacioén

Figura 5.6.2-6: Evolucién del AG para la particion 4. Matriz diagonal. Fitness calculada a partir
del error de entrenamiento.

5.6.3 - Experimentacion con matrices de distancias simétricas.

Para la siguiente prueba de experimentacion sobre el dominio sintético aleatorio
girado se van a utilizar matrices simétricas.

Como en el caso anterior de experimentacion en este dominio, con matrices
diagonales, se realizard el experimento calculando la fitness a partir del error de
entrenamiento de la red y se va a utilizar validacion cruzada, con 4 particiones.

La fitness que se va a emplear para hacer evolucionar el algoritmo genético
(AG) se obtiene a partir del error de entrenamiento de la red. Una vez que termina de
entrenarse se aplica la transformacion logaritmica de ese error para obtener la fitness.

Recordemos que, para el dominio sintético aleatorio, disponemos de 300
patrones, los cuales debido al uso de validacion cruzada vamos a dividir en 4
particiones. Por lo tanto vamos a tener 75 patrones en cada particion y 225 patrones en
la parte de aprendizaje para proceder a la validacién de cada una de las particiones.

Los pardmetros del sistema son los siguientes:

e Lasolucion es una matriz de distancias simétrica

e Se emplea validacion cruzada: 4 particiones.

e Se utilizan el 100% de los patrones del fichero de aprendizaje de cada
particion para el entrenamiento de la red, a partir de los cuales se
calcula la fitness.

NUmero de generaciones: 50

Tamario de la poblacion: 15

Tamario del torneo: 2

Elitismo de 1 elemento

Cruce de dos puntos

Probabilidad de cruce: 0,7
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e Probabilidad de mutacion: 0,01
e Conversion binario a real con una precision de 2 digitos en la parte
entera binaria'y 3 en la parte fraccionaria (LongVal=6; Lpunto=3).

T, — =
*:j config - Bloc de notas . w - L‘:' &J

Archive Edicion  Formato  Ver Ayuda

configuracion COMUN ssszssszsszzs -
#hunbre de'l directorio de entrada del sistema -
./etc/Entrada/

#ho'nbre del fich de entrada con los patrones

aleatoriogiradao. txt

#Uso de matriz de distancias: 1 diagonal, 2 mahalanobis general

2
||#clasificacion o aproximacion: 1 si es prob de clasificacion, 0 si no To es
1

N Configuracion de 1a VALIDACION CRUZADA ok
de'l directorio de salida de validacion cruzada
/etc.zsa'hda

# Nombre del fichero de resumen de validacion cruzada

Res

# Numero de particiones de l1a validacion cruzada (1 si no se usa validacion cruzada)
4

# Prnporc'l'on de patrones de aprendizaje (0.0-1.0), el complemento sera de test

1.

# Tosasssas Configuracion de Ta RED DE NEURONAS DE BASE RADIAL & woewssxs
#Nombre del directorio de salida de la RNER

./etc/salida/rbn/

thn-’nbre del fich de entrada de test para 1a RNBR (51 se hace validacion cruzada se ignorara)
TestDiab, txt

#Nombre inicial del fich de salida de test

salida

#Nombre inicial del fich de salida de Resumen

res_

#Num de ciclos aleatorios

1

m

#numero inicial de neuronas - numerc final - paso neuronas
45 45 10 z b

#numero de ciclos de aprendizaje

400

#razon de aprendizaje

0.002

#en caso de que sea clasificacion, num de clases -claseo, info, supo, clasel,infi,supl - etc
2 0 -1.5 0.4999 0 0.5001 1.5

¥ EEeadais Configuracion del ALGORITMO GENETICO AREEERRE
#Nombre del directorio de salida del AG

. /etc/salida/ga/

ﬂhn'nbre del fich de salida para cada generacion del AG
GAtodo

#Nombre del fich de salida resumen del AG

GAFesumen

#Tamanio de 1a poblacion

i5

#Maximo numero de generaciones

.xs'tgﬁt'{s‘no: 0 no, 1 si (pasa el individuo mejor)
iT'\'pD de cruce: 1 o 2 puntos

.ftTa:nan'io del torneo

#Probabilidad de cruce

T
#Probabilidad de mutacion
0.02 -

Figura 5.6.3-1: Fichero de configuracién utilizado para la experimentacion con el dominio sintético
aleatorio limitando la solucion a ser una matriz simétrica.

Una vez introducidos los parametros en la aplicacion (tabla 5.6.3-1) procedamos
a estudiar los resultados obtenidos:

Particion Tasa de aciertos RNBR e de. gsiertawsiel Matriz solucién obtenida
sistema
© 0,8125 0,6875 1,625 225 7
0,6875 1,0625 2,0625 0,0625
! 086812 08083 1,625 -2,0625 1 0,3125
L 225 0,0625 40,3125 24375 |
© -1,8125 -1 0,0625 3 i
-1 0,125 18125 0,0625
2 BBa4%A A07H3 0,0625 1,8125 0,25 2
L 3 0 2 1.8125
r -3,1875 1.4375 3,25 38125 7
1,4375 1,3125 18125 -1
? LS 934731 3,25 18125 0,125 1.3125
L 3.8125 -1 1,3125 -3,6875
© 40,9375 40,0625 3.4375 A4,75 )
. 10,0625 0,125 -1,1875 0,9375
4 hoagst 0.7H3 1,75 1,1875 0,4375 41,9375
L D,0625 0,9375 -1,9375 2 P

Tabla 5.6.3-1: Resultados obtenidos para cada una de las particiones de validacion cruzada
restringiendo el resultado a matriz simétrica con fitness calculada a partir del error de
entrenamiento para el dominio sintético aleatorio girado.
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En el grafico (ver figura 5.6.3-2) podemos observar representada la tasa de
acierto para cada una de las particiones. La ultima columna de la gréafica se corresponde
con la tasa de acierto media:

Evaluacion de latasa de acierto por cada particion

1,00

0,95
» 0,90
% 0,85 -
5 0,807 B TA. Eucl.
o 0.75 _
S 0,70 - mTA. Sist.
9 0,65
F 0,60

0,55

0,50 L T T

1 2 3 4 media
Particién

Figura 5.6.3-2: Evaluacion de las particiones. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir del error
de entrenamiento.

Dada la tasa de aciertos media obtenida por el sistema (0,9309) y en la RNBR
(0,8684) se puede observar como en el caso del dominio sintético aleatorio girado los
aciertos obtenidos por el sistema mejoran de manera considerable los conseguidos por
una RNBR clasica, consiguiendo el sistema un 7% aproximadamente méas de aciertos de
media.

Lo anterior se confirma, examinando los aciertos obtenidos particion a particion.
En este caso en todas las particiones se han obtenido resultados mucho mejores que con
una red neuronal.

Hay que destacar la gran diferencia, en relacion a aciertos, que se da en la
primera y tercera particion, en las cuales se alcanzan un 10% y un 16% mas,
respectivamente.

En la segunda y cuarta particion se igualan mas los aciertos, siendo siempre
ligeramente superior los obtenidos por el sistema.

En las siguientes graficas podemos observar la evolucion de la fitness para cada
una de las particiones:
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Evolucién del AG parala particion 1

ALY NN

55

n -

Fitness

FMin
FMax

5 R
* W%\ YWY i

3
0

10 20 30 40

Generacion

50

FMed

Figura 5.6.3-3: Evolucién del AG para la particion 1. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.

Evolucion del AG para la particion 2

55

A"WM

5’\/v

~

4,5 -

I\

A /\/\I\‘\/\ ~N NI

FMin
FMax

Fitness

\_/J\/ Y\ VWVV\/\L

3,5

/‘V
|

2,5

10 20 30 40

Generacion

50

FMed

Figura 5.6.3-4: Evolucién del AG para la particion 2. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.

Evolucién del AG para la particién 3

6,5

55

Fitness

: ,4
4,5 -

4 \VAV AR V \v g
oA \| V
DYV
3 T T T T
0 10 20 30 40 50
Generacion

FMin
FMax
FMed

Figura 5.6.3-5: Evolucion del AG para la particién 3. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.
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Evolucion del AG para la particion 4

55 e~

45 1
4 —+

25 |/~

Fitness

3 T T T T
0 10 20 30 40

Generacioén

50

FMin
FMax
FMed

Figura 5.6.3-6: Evolucion del AG para la particién 4. Matriz simétrica. Fitness calculada a partir

del error de entrenamiento.
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6. CONCLUSIONES Y
FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

En este Gltimo capitulo del proyecto se va a realizar una recopilacion de las
conclusiones a las que se ha llegado en el capitulo de experimentacion.

En primer lugar se expondran las conclusiones a las que se ha llegado a partir de
la experimentacion realizada sobre el dominio de la diabetes, para proceder después con
el resto de dominios.

Finalmente se incluirdan las posibles lineas de investigacién y las mejoras
realizables a partir del trabajo realizado en este proyecto.

6.1 — Conclusiones

El objetivo del proyecto era evaluar el funcionamiento del sistema, encontrando
la matriz de distancias mas Optima, en comparacién con una red neuronal de base radial
utilizando para ello un software desarrollado previamente en proyectos anteriores.

El software se basa en algoritmos genéticos y estrategias evolutivas y permite
seleccionar entre estos dos procesos evolutivos mediante un fichero Unico de
configuracién. En nuestro caso el 100% de la experimentacion se ha realizado bajo la
accion de los algoritmos genéticos.

6.1.1 — Analisis de los resultados obtenidos.

En general, podemos decir que los resultados obtenidos para los dominios de
Rectas Ruido y Aleatorio Girado son bastantes mejores que los conseguidos para los
dominios de Diabetes, Ripley y Aleatorio. Para todos los dominios se ha seguido el
mismo plan de experimentaciéon y los resultados obtenidos presentan un
comportamiento diferente para cada uno de los dominios, ademas dependiendo de si la
matriz solucion es simétrica o diagonal.

Los resultados obtenidos permitiendo Gnicamente matrices de distancia
diagonales como solucion son mejores que los obtenidos permitiendo el uso de matrices
de distancias simétricas. Al permitir el uso de matrices simétricas, el sistema realiza un
peor ajuste, que queda reflejado en los resultados obtenidos por los dominios de la
diabetes y aleatorio, donde el ajuste es mucho peor que usando una RNBR.

Comparando los valores de la matriz solucién obtenidos utilizando matriz
diagonal y simétrica, se observa que los valores de la diagonal son superiores en el caso
que la matriz sea simétrica.

Cuando se ha empleado una matriz solucién simétrica no se han encontrado
elementos fuera de la diagonal principal que sean significativamente distintos de cero.

Las matrices diagonales, o bien obtienen resultados similares a la distancia
euclidea, o bien son mejores (dominio Aleatorio).
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Las matrices simétricas obtienen a veces resultados peores que la distancia
euclidea (Diabetes y Aleatorio). Sin embargo, en los dominios artificiales donde se sabe
que una matriz simétrica es necesaria (Aleatorio Girado y Rectas Ruido), los resultados
de la matriz simétrica son mejores que los de la euclidea y los de la diagonal. Sera por
tanto necesario estudiar en el futuro porqué a pesar de funcionar como se espera en
estos dos ultimos dominios, las matrices simétricas obtienen malos resultados en otros
dominios

6.1.2 — Resumen de los resultados obtenidos

DOMINIO TIPO DE MA'TR|Z TASA DE ACIERTOS | TASA DE ACIERTOS | VALORACION DEL
SOLUCION RNBR SISTEMA SISTEMA

Diagonal 0,8110 0,8181

DIABETES
Simétrica 0,8201 0,7581 X
Diagonal 0,9001 0,8956

RIPLEY

Simétrica 0,8961 0,8977
Diagonal 0,4342 0,3480

RECTAS 45°
Simétrica 0,4362 0,9215
Diagonal 0,4264 0,9950

RECTAS 0°
Simétrica 0,4362 0,9901
Diagonal 0,9046 0,9769

ALEATORIO
Simétrica 0,9078 0,8322 X
Diagonal 0,8585 0,8486

ALEATORIO

GIRADO

Simétrica 0,8684 0,9309

Tabla 6.1.2-1: Resultados de la experimentacion
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6.2 — Futuras lineas de investigacion
6.2.1 — Posibles mejoras a partir del trabajo realizado

Las posibles mejoras que se podrian llevar a cabo en funcién fundamentalmente
de los resultados obtenido en la fase de experimentacion se deben centrar en el
perfeccionamiento del algoritmo de busqueda de la matriz solucion para que los
resultados obtenidos por el sistema se acercasen a los obtenidos por una RNBR.

Se deberia encontrar la forma de reducir el tiempo computacional empleado en
cada experimento, puesto que en algunos casos empleando validacién cruzada con 4
particiones el tiempo de procesamiento ha llegado hasta las 16 horas.

6.2.2 — Posibles lineas de investigacion

e Ademas del uso de distancias de Mahalanobis, se podrian
implementar otras funciones de distancias que serian empleadas para
ponderar las variables de entrada de la RNBR.

e En este proyecto todos los experimentos han sido desarrollados sobre
dominios de clasificacion, en el futuro se podria realizar un proyecto
que incluya dominios de aproximacion, que ayuden a mejorar el
sistema empleado.

e Estudiar por qué las matrices simétricas no funcionan bien en algunos
casos y encontrar una solucion a este problema.

e Se podrian desarrollar funciones en C++ que generaran de forma
automatica las graficas de evolucion de las tasas de aciertos y seria
interesante la posibilidad de exportar los datos obtenidos para la
matriz solucion a Word o a Excel.
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ANEXO A

ESQUEMAS EN LOS ALGORITMOS GENETICOS

Los esquemas son la forma de representar mediante una estructura estas
similitudes entre cadenas y clases de cadenas.

Haciendo referencia, una vez mas, a Holland, un esquema se puede considerar
como una especie de plantilla en la cual se describen un subconjunto de cadenas con
ciertas similitudes en ciertas posiciones de la misma.

Para que se entienda mejor, vamos a utilizar solo cadenas que contengan un
alfabeto binario (0’s y 1’s). Para poder considerar los esquemas al alfabeto le debemos
agregar un simbolo especial (*) que va a significar que no tiene importancia el simbolo
del alfabeto que esté en esa posicion particular, es decir, nos va a dar igual que sea un 1
o un 0. Por lo tanto, el alfabeto del que vamos a disponer para crear cadenas (esquemas)
va a ser un alfabeto ternario (0’s, 1’s y *)

Alfabeto={0,1,*}

La intencion del uso de esquemas es la de clarificar si las cadenas tienen un
patron coincidente. Un esquema hara coincidir una cadena cuando si en cada posicion
del esquema donde hay un 1 coincide con un 1, un 0 coincide con un 0 y un * coincide
con un 0 o con un 1. Veamos varios ejemplos para entenderlo.

e Dado el esquema *1111, coincidira con dos cadenas:
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Esquema Cadenas coincidentes

01101

/
\\\\\\‘ 01111

Figura A.1-1
e El esquema *100* describe un subconjunto de cuatro cadenas de longitud 5y
que se caracterizan por tener en la posicion segunda un uno y en la posicion
tercera y cuarta un cero:

011*1

Esquema Cadenas coincidentes
I 01000
N ool » | 01001

— — |11000

\\\\\\‘ 11001

Figura A.1-2

e Como ultimo ejemplo, la cadena 00*** coincide con cualquiera de las 8
cadenas de longitud 5, que comienzan por dos ceros.
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Esquema Cadenas coincidentes

-~
00000 00100
00001 00101
O00* * *
< 00010 00110
00011 00111
-
Figura A.1-3

De esta manera, el esquema nos proporciona una herramienta para hablar de
similitudes bien definidas en cadenas de longitudes finitas y constituidas con un
alfabeto finito.

Se debe entender que * solo es un meta-simbolo, es decir un simbolo que
representa a otros y nunca se procesara explicitamente por el algoritmo genético.

El nimero de esquemas distintos que puede tener un alfabeto viene dado por la
ecuacion,

Numero de esquemas = (k-1)

Siendo k, el nimero de caracteres del alfabeto y I, la longitud de la cadena.

Vamos a estudiar a continuacion el efecto que produce la reproduccion, el cruce
y la mutacion en el crecimiento o decaimiento de los esquemas de generacion en
generacion.

El efecto de la reproduccion en un esquema particular se deduce facilmente.
Cuanto mas adecuadas sean las cadenas en las que se encuentren, mayores
probabilidades de seleccion tendran los mismos.

El efecto de cruce, no va a dispersar un esquema si no lo corta, pero si lo alterara
cuando esto suceda.

Por ejemplo, si tenemos los esquemas 1***0 y **11*, el primero sera facilmente
alterable por el cruce, mientras que el segundo no lo serd tanto utilizando este
mecanismo.

El cruce tenderd a mantener los esquemas de longitud mas corta y éstos podran
propagarse de generacion en generacion si se encuentran en cadenas con un grado de
adecuacion alto.
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El efecto de mutacion en un esquema normalmente no lo descompondra puesto
que normalmente se utilizara una probabilidad muy baja de mutacion

Como conclusion, podemos decir que los esquemas de longitud corta, a los que
se les va a llamar bloques de construccion, en cadenas con un grado de adecuacién alto,
se propagaran de generacion en generacion de modo exponencial.

De este modo, los bloque de construccidn, tienen un papel muy importante en el
funcionamiento de los algoritmos genéticos.
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ANEXO B

ESTRUCTURA DEL SISTEMA

B.1. — Arquitectura del sistema

En este anexo se intenta dar una descripcién a muy alto nivel de coémo funciona
el sistema, dividiéndolo en dos subsistemas (RNBR y AG).
En el siguiente diagrama se puede ver esta division del sistema.

<<system>>
GARBN

1

<<subsystem>>
Subsistema de
RNBR

global

fitness

. <<subsystem>> ’
\ Subsistema de b
AG
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A continuacién se explica de forma breve las funciones principales de los dos
subsistemas:

e Subsistema de RNBR

A este subsistema pertenecen tres clases (rbn, neurona y punto). En
proyectos anteriores estas clases han sido modificadas paulatinamente para que
sean capaces de trabajar con matrices de Mahalabobis.

e Subsistema de AG (Algoritmo genético)

El subsistema del algoritmo genético estd compuesto por dos clases
(poblacion y cromosoma), que sirven para controlar el funcionamiento
del algoritmo

Ademas de estos dos subsistemas, en el sistema se utilizan dos clases que no
pertenecen a ninguno de los dos y que tienen en comun que solo pueden tener una
instancia creada durante el funcionamiento del sistema. Estas clases son:

e Clase global

En esta clase se encuentran todos los detalles de funcionamiento
comunes y que pueden utilizarse en cualquier parte del programa.

En ella, se definen los macros y tipos de datos utilizados en el programa,
asi como un repositorio de funciones comunes.

e Clase fitness

Esta clase es utilizada para que el subsistema del algoritmo genético
Illame al subsistema de la red neuronal cuando sea necesario calcular la fitness
utilizando la RNBR.

Se puede considerar que esta clase es herencia del método de main del

proyecto inicial, donde al principio solo se utilizaba el subsistema de la RNBR
para entrenar la red con la distancia euclidea clasica.
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B.2. — Diagrama de clases del sistema

Como se ha visto de forma breve en el apartado anterior, cada subsistema utiliza
unas determinadas clases. A continuacién se expone el diagrama de clases del sistema
que se va a emplear para realizar la fase de experimentacion:

cromosoma : <@ poblacion

lewocecmnenn- < global - -----me- '

A
l
1
1
1
l
l
l
1
1
1

1

! X X 5

| iy

; punto i fitness

; . L
neurona L. 1 s rbn

El funcionamiento de la red neuronal lo controlan las clases rbn, neurona y
punto. El algoritmo genético se encuentra implementado dentro de las clases poblacion
y cromosoma.

La clase global es utilizada por todas las clases con distintos fines y para calcular
el grado de adecuacidn de cada una de las soluciones candidatas (cromosoma) mediante
la RNBR, se emplea la clase fitness.

B.3. — Funcionamiento del sistema
En este apartado se va a desglosar el funcionamiento del sistema empleado,

haciendo hincapié en la parte que explica todo lo relacionado con la mecanica del
algoritmo genético.
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B.3.1 - Funcién principal

A continuacion se va a describir el disefio y la implementacion que corresponde
al método main que se encuentra en el fichero “mainGaRbn.cpp” de C++

El método principal se encarga de crear y enviar los mensajes que sean
necesarios a los demas objetos y asi el programa vaya siguiendo su flujo de
funcionamiento.

El bucle principal comienza con la inicializacion de variables y estructuras,
que posteriormente se van a utilizar durante el funcionamiento del sistema, después de
la inicializacion de las variables y estructuras se crea una instancia de la clase global y
otra para la clase fitness, que van a poder ser utilizadas en cualquier parte del programa
y a continuacion se llevara a cabo la lectura del fichero de configuracion “config.h”
mediante el método global LeerConfiguracion (TCONFIG¥*).

Después de leer el fichero de configuracidn, si el sistema utiliza un algoritmo
genético (en este proyecto no estdn implementadas las estrategias evolutivas), el
programa se metera en un bucle principal sin o con validacion cruzada, dependiendo
de lo configurado en el fichero config.ini.

Finalmente y antes de terminar el funcionamiento del programa, se eliminan las
instancias Unicas de las clase global y fitness.

A continuacion podemos observar el diagrama de actividad del flujo dl bucle
principal:
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:fitness

Bucle principal sin
validacion cruzada

”~

’”

~
Inicializacion de variablesy

estructuras

—T—

#~

ﬂ,
Creacion de instancias unicas

de global y fitness

7

A 4

Lectura del fichero de
configuracién “config.h”

Eliminacion de instancias
unicas

B.3.1.1 — Sub-bucle con algoritmo genético (AG)

Bucle principal con
validacién cruzada

El sub-bucle con algoritmo genético utiliza operadores genéticos. Detallemos a
continuacion los bucles principales sin validacion cruzada y con validacion cruzada:
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B.3.1.2 - Sub-bucle sin validacion cruzada.

El bucle comienza obteniendo la fitness usando la distancia euclidea(la obtiene
con los ficheros de entrenamiento y test de la RNBR que han sido indicados en el
fichero config.h) para posteriormente poner el contador i a 0. A continuacion se crea la
poblacion inicial (se crean los cromosomas inicializados aleatoriamente para que a
partir de ellos vaya evolucionando el AG).

Una vez creada la poblacion se obtiene la fitness de la poblacion actual (para
ello se calcula la fitness de todas las soluciones candidatas) y finalmente se aplican los
operadores genéticos obteniendo una nueva generacién y asi repetir el proceso a partir
de la obtencidn de la fitness a partir de la poblacion actual.

?

y N
Obtener fitness usando la
distancia Euclidea
. v
\ 4
- N
i=0
\ 7
A 4

~\
- Crear poblacioninicial
£~

Pop 0: poblacion

-
j++ [Aplicar operadores genéticos]
\

A\ 4

poblacion actual

p
Obtener fitness de la
Pop i: poblacidn
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B.3.1.3. - Sub-bucle con validacién cruzada.

El bucle del algoritmo genético con validacion cruzada comienza creando los
ficheros temporales (primero se crean los ficheros para cada particion de la validacion
cruzada) y al igual que en el sub-bucle sin particion cruzada se obtiene la fitness
utilizando la distancia euclidea (en este caso, al usar validacion cruzada la fitness se
obtiene a partir de los ficheros de aprendizaje y validacién y se calculara a partir del
error de validacion de la RNBR al aplicarle los patrones reservados para la validacion
cruzada. En caso de que el problema fuese de clasificacion, se tomara directamente la
tasa de aciertos de aplicarles esos patrones a la red ya entrenada).

A continuacion se crea la poblacion inicial y se obtienela fitness de la
poblacién actual (se calculara la fitness de todas las soluciones candidatas. En este
caso, se emplearan los ficheros de entrenamiento y test generados para la particion
actual.).

Finalmente se aplican los operadores genéticos y se evalua la mejor solucion
encontrada(se mira la fitness de la mejor solucion encontrada aplicandole la porcion de
patrones reservados para validacion cruzada).

Una vez evaluadas todas las particiones, se eliminan los ficheros temporales.

En la siguiente pagina podemos observar el diagrama de actividad del flujo el
sub-bucle con validacién cruzada:
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B.3.2. — Clase global

La clase global se implementa dentro de los ficheros global.h 'y global.cpp.

En esta clase estan todos los detalles acerca de los funcionamientos comunes y
que pueden ser empleados en cualquier parte del programa. También, se definen los
macros y los tipos de datos que se utilizan en el programa.

Esta clase solo tiene una instancia

A continuacion se exponen las partes mas relevantes del disefio de esta clase
para el funcionamiento del sistema:

Elementos comunes:

Son aquellos elementos contenidos en esta clase y que seran empleados

por las demas clases del programa.

Inclusion de archivos: Librerias que necesitan una o varias clases, por lo que,
en su dia cuando fue implementado, se utilizo la directiva de C++ #include.

Definiciéon de macros: Se definieron aquellos macros que son necesarios para
el funcionamiento del programa. Entre ellos, existen algunos pardmetros de
configuracidn, junto con los ya existentes en el fichero ‘config.ini’.

Definicion de tipos: En la clase global se definieron los tipos de datos
comunes utilizado por el resto de clases

Creacion de ficheros para la validacién cruzada:

La instancia de la clase global se encarga de crear los ficheros temporales

que son empleados en cada una de las particiones de la validacién cruzada; cada
particién tendra cuatro ficheros de entrada diferentes:

Fichero de aprendizaje: Este fichero contiene los datos con los que se
entrenara la red. Estd compuesta tanto por los patrones de entrenamiento
como los de test de la red neuronal de base radial.

Fichero de validacion: Es la porcion de patrones que se han reservado en
cada particion para llevar a cabo la validacion cruzada.

Fichero de entrenamiento: Este fichero se construye a partir del de
aprendizaje y contiene los patrones de entrenamiento de la RNBR.
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e Fichero de test: Este fichero también se construye a partir del de aprendizaje
y se diferencia del fichero de entrenamiento en que contiene los patrones de
test de la RNBR.

El nimero de particiones que se empleard a la hora de realizar la
experimentacion con validacién cruzada viene determinado por el valor que
tome el pardmetro numPart en la estructura TCONFIG que se encuentra en el
fichero de configuracion “config.ini’.

Este nimero de particiones determina el nimero de patrones que se
encuentran en cada fichero de aprendizaje y de validacidn para cada una de las
particiones.

El proceso consiste en dividirle numero total de patrones disponibles en
particiones con el mismo tamafio, siendo cada una de ellas la parte de validacion
de esa particion y el resto de los patrones perteneceran al fichero de aprendizaje
de esa particion.

Por ejemplo, si disponemos de un numero total de 100 patrones y
queremos experimentar con validacion cruzada de 4 particiones, cada particion
constara de 100/4= 25 patrones (numero total de patrones entre el nimero de
particiones).

Por lo tanto, para cada una de las particiones obtenidas se tendra una
parte de validacion de 25 patrones y una parte de aprendizaje de 75 patrones.

A continuacion, se vera de forma grafica este ejemplo:

Fichero de

Particion 1 Particion 2  Particion 3 Particion 4
entrada

’

Particion 2 Particion 1 Particion 1 Particion 1
Particion 1

- § |
e { | Particion 3| |Particion 3| |Particion 2| | Particion 2

Particion 2 |
Particion 4 Particion 4 Particion 4 | |Particion 3

Particion 3 .
Particlon 4| icterode | | b yieion 1| | Particion 2| | Particion 3| |Particion 4
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En este ejemplo, cada uno de los ficheros de validacion tendra ¥ de los
patrones del fichero de entrada, es decir, 25 patrones de los 100 que lo
componen.

Tras este proceso, el fichero de aprendizaje para cada una de las
particiones debe ser distribuido en dos ficheros: fichero de entrenamiento y
fichero de test que contendrén los patrones de entrenamiento y los patrones de
test respectivamente que va a utilizar la red neuronal de base radial.

El nimero de patrones que se distribuiran a cada uno de los dos ficheros
viene determinado por el valor del parametro propVal en la estructura
TCONFIG que también se encuentra en el fichero ‘config.ini’.

Siguiendo con el ejemplo anterior en el que para cada particion, el
fichero de entrenamiento estd compuesto de 75 patrones, si el valor del
parametro propVal fuera 0.80, el fichero de entrenamiento tendria el 80% de los
patrones (60) y el fichero de este el 20% restante(15).

Se expone a continuacion, de forma gréfica, el ejemplo anterior para la
particion 1.

Particion 2
Fichero de | 80% de los
Fichero de | s entrenamiento | | patrones (60.75)
aprendizaje Particion 3 propVal=0.80
Particion 4 - :
Fichero de ] 20% de los
test J patrones {15/75)
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B.3.3 — Clase Poblacién

La clase poblaciéon fue implementada dentro de los ficheros ‘poblacion.h’ y
‘poblacion.cpp’.

Es la clase de los objetos de tipo poblacion (o generacidn) de posibles soluciones
(cada una de ellas es un cromosoma).

A continuacion se exponen las partes mas relevantes del disefio de esta clase
para el funcionamiento del sistema:

Calculo de la fitness de los elementos de la poblacién

Para calcular la fitness de cada uno de lo elementos que conforman una
poblacion, el sistema que se implemento emplea los métodos poblacion::calcularFitness
(TCONFIG™) y poblacion::calcularFitness(TCONFIF*,char*,char*), siendo este ultimo
el empleado en casa de que haya validacion cruzada, proporcionando asi a la RNBR, a
través de estos dos parametros, los nombres de los ficheros de entrenamiento y de test.

Estos métodos constan de un bucle muy simple que va ejecutando el método
cromosoma::obtenerFitness(TCONFIG) o cromosoma::obtenerFitness (TCONFIG,
char*. char*) dependiendo de si es usada la validacion cruzada o no.

Reproduccion de la poblacion
Para pasar de una generacion a la siguiente se utiliza el método

poblacion::reproducir (TCONFIG*) que utiliza y explota principalmente la actividad
“Aplicar operadores genéticos”.

Se expone, a continuacion, el diagrama de actividad que explica el flujo de la
reproduccion de una poblacion.
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Crear una nueva
poblacion vacia

Insertar el cromosoma
con mayor fitnessen la
misma poblacion

Seleccion de un cromosom Seleccion de un cromosom
con el método del torneo con el método del torneo

Cruce de los dos

cromosomas
Mutacion de un Mutacion de un
cromosoma cromosoma
Insercién de un cromosoma Insercion de un cromosoma
en la nueva poblacion en lanueva poblacidn

\e/’

Se elimina un elemento
de la nueva poblacion

Condicion:

[tamaiio poblacional pary no &liti - — -
o [tamafio poblacionalimpary

elitismo]
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Método del torneo para la seleccion

El torneo es el método empleado por el sistema para realizar el proceso de
seleccion. El algoritmo se implementd en el método poblacion::seleccionarTorneo
(int,cromosoma®).

A continuacién se expone el método del torneo, de forma grafica, mediante el
diagrama de actividad del flujo de la seleccion de un elemento en una poblacion.

Escoger un miembro de
forma aleatoria

Condicion n:
i<=tamTorneo

Devolver el cromosoma
con mayor fitness

Se especifica de forma mas detallada el funcionamiento de cada una de las
actividades expuestas en el grafico anterior.

e Escoger un miembro de forma aleatoria: entre todos los miembros de la
poblacion se selecciona de manera aleatoria uno de ellos. Este proceso es
llevado a cabo por el sistema a través del método
poblacion::miembroAleatorio().

e Devolver el cromosoma con mayor fitness: se devuelve un puntero al
cromosoma que tiene mayor fitness entre todos los que han sido
seleccionados.
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El tamafio del torneo se puede modificar y viene dado por el pardmetro
tamTorneo de la estructura TCONFIG, leido del fichero de configuracion “config.ini’.

B.3.4. - Clase cromosoma.

La clase cromosoma fue implementada en los ficheros ‘cromosoma.h’ y
‘cromosoma.cpp’. Es la clase de los objetos tipo cromosoma, donde cada objeto
representa una matriz de distancias como posible solucién del problema.

B.3.4.1. - Representacion de la solucion:

Representacion binaria

En el programa la matriz de distancias se guarda como una binaria con una
longitud LONGVAL * DIM * DIM (LONGVAL y DIM son macros definidas en
‘global.h’).

El nimero de bits en cada celda sera LONGVAL. Mientras que el nimero de
bits de cada fila y en cada columna sera LONGVAL * DIM.

Dependiendo de si el tipo de matriz es diagonal o simétrica, la estructura de la
matriz solucion serd distinta:

e Si se utiliza una matriz diagonal todas las posiciones de la cadena que estén
fuera de la diagonal principal seran cero, mientras que el resto de posiciones
podran tomar cualquier valor.

e Si por el contrario se utiliza un tipo de matriz simétrica (Mahalanobis) las
LONGVAL * DIM posiciones de la primera fila y de forma anéaloga de la
ultima columna seran distintas de cero, de la segunda fila seran distintas de
cero las LONGVAL * (DIM-1) posiciones y asi sucesivamente hasta que se
complete la dimension de la matriz de distancias.

El valor del campo tipoDistancias de la estructura TCONFIG determinara si la
matriz es diagonal o simétrica.
La variables tipoDistancias se leera del fichero de configuracion “config.ini’.

Las posiciones de la matriz simétrica que sean iguales a cero se completaran
teniendo en cuenta la simetria de la matriz.

Esto se llevara a cabo al realizar la conversion a su equivalencia en valores
reales.

La estructura nombrada anteriormente, se puede representar de la siguiente
manera:
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ESTRUCTURA BINARIA

DE UN CROMOSOMA

Representacionen

Matriz diagonal
LONGVAL* DIM bits

LONGVAL bits
(DIM:Z) Cadena de ceros yunos: 1
Cadena de ceros:  I— |

Matriz simétrica

LONGVAL* DIM* DIM bits
formade cadena ~ —=
= | | —| —_— =
Equivalenciaen = 3 = =
formade matriz —

Representacion real

El programa también guarda una matriz de DIM filas y DIM columnas

(siendo DIM la dimensidn de la matriz) con la representacion real de la solucion
para asi poder emplearla en la RNBR a la hora de calcular la fitness.

La matriz se guarda como un matriz [DIM][DIM] de numeros reales.
Como la aplicacion esta desarrollada en C++ el tipo de datos seré double.

Al igual que en el caso de representacion binaria, esta matriz puede ser
representada de manera grafica:
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ESTRUCTURA REAL DE UN CROMOSOMA

(DIM=2)
Matriz euclidea Matriz diagonal Matriz simétrica
Repre'senfacmn = M ==
binaria
[ = ] =
real 0.00 1.00 0.00 0.95 0.05 0.95 J

copia

Como se puede ver en la figura anterior, en el caso de que se use una
matriz simétrica se copiaran los elementos por encima de la diagonal para
conservar asi la simetria de la matriz.

Paso de representacion binaria a real

Para pasar de la representacion de la cadena de LONGVAL*DIN*DIM
valores binarios a la matriz de valores reales [DIM][DIM] se emplea el método
cromosoma::pasarAReal().

La conversidn se realiza empleando una notacion de punto fijo con un bit
de signo:

e El punto fijo es establecido con el parametro LPUNTO (macro definida en el
fichero ‘global.h’), que representa la posicion en la que se encontrara el
punto binario, contando de izquierda a derecha (a partir del bit de signo).

e EI bit de signo es situado en el mas significativo, de manera que es cero Ssi
representa un nimero negativo y un uno en caso contrario.
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En la siguiente figura se encuentra un ejemplo de aplicaciéon de esta
conversion:

LONGVAL=6 Equivalencia a Real =

f_l_\ =120 #2041 * e * 2 * 3

=2+1+0+0.25+0=3.25

Bit designo
11.010 Bitsesigno=0

— Numero negativo < -3.25
LPUNTO=3

B.3.4.2 - Operadores genéticos:
Reproduccion

Este operador se lleva a cabo a nivel de la poblacion, no a nivel de
individuo, y el método empleado para realizar la seleccion de los individuos para
reproducirlos es poblacion:: seleccionarTorneo( int , cormosoma*)

Cruce

El operador de cruce es utilizado con el método cromosoma:: cruzar
(cromosoma*, int, float, int). El operador cruce por un punto es llevado a cabo
mediante el método cromosoma:: combinar(cromosoma*, int) y el operador
cruce por dos puntos mediante cromosoma:: combinar2 (cromosoma*, int, int).

Las posiciones que son validas en la matriz para poder llevar a cabo el
cruce son aquellas cuyos valores puedan ser distintos de cero.

El sistema puede realizar tanto cruces por un punto como por dos y lo
hace en funcién del parametro tipoCruce de la estructura TCONFIG.

La probabilidad de que haya un cruce, viene determinada por el valor del
pardmetro pCrz que también esta almacenado como campo de la estructura
TCONFIG.

Tanto el parametro tipoCruce como el pCrz son leidos del fichero de
configuracién “config.ini”.

A continuacion se muestran graficamente los cruces por un punto y por
dos puntos en la representacién binaria de dos matrices solucion:
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CRUCE UNITARIO CON DOS
CROMOSOMAS DE DIM=2

Cromosoma 1

Cromosoma 1

= 1 = (1
O = — Bl
Situacion P Situacion
e Punto de cruce aleatorio I .
inicial un punto final
B B
] = =

Cromosoma 2 Cromosoma 2

En el ejemplo gréafico que se presenta a continuacion (Cruce por dos
puntos) hay que tener en cuenta que se emplea una matriz diagonal, por lo que
en el caso de que se utilizara matriz simétrica el cruce se podréa producir en las
posiciones que son distintas de cero.

CRUCE POR DOS PUNTOS CON
DOS CROMOSOMAS DE DIM=2
Cromoesomal Cromosoma 1l
Punto de cruce D E D
aleatorio 1
O = O =
SIFU?C.IOH Punto de cruce aleatorio 2 Cruce por
inicial dos puntos
Punto decruce E: B C
aleatorio 1
C el (=
Cromosoma 2 Cromosoma 2
Mutacion

El método que lleva a cabo el operador mutacion es cromosoma:: mutar
(float ,int). Como en el caso de cruce, las posiciones véalidas de la matriz, para
llevar a cabo una mutacion son aquellas en las que la matriz pueda tener
elementos distintos de cero y que dependen de si se trabaja con una matriz de
distancias diagonal o simétrica.

- 154 -



El pardmetro pMut que se encuentra en la estructura TCONFIG y que es
leido del fichero de configuracion “config.ini”, es el que determina la
probabilidad de que se produzca una mutacion en cada bit.

A continuacién se muestra graficamente la mutacion en una matriz
diagonal:

MUTACION CON UN
CROMOSOMA DE DIM=2

Matriz diagonal _—
1
Siguiente bit
011010 Mutacion 111010

Este bit se mutara con una
prebabilidad pMut.

B.3.4.3 - Calculo de la fitness de un cromosoma:

Los métodos cromosoma::calcularFitness (TCONFIG¥) y
cromosoma::calcularFitness (TCONFIG*, char*, char*) son utilizados para
calcular la fitness de cada cromosoma.

El método cromosoma:: calcularFitness (TCONFIG*, char*, char*) es
utilizado en el caso de que se emplee validacion cruzada, puesto que se tiene que
proporcionar a la RNBR los nombres de los ficheros de entrenamiento y de test,
que se generan automaticamente.

Ambos métodos son utilizados por los métodos
poblacién::calcularFitness (TCONFIG*) y poblacién::calcularFitness

(TCONFIG*, char*, char*) respectivamente para calcular la fitness de cada uno
de los elementos de la poblacion.

El funcionamiento de los mismos, consiste basicamente en obtener la
instancia Unica de la clase fitness e invocar el método correspondiente,

Fitness::obtenerFitness (TCONFIG, double [DIM][DIM]) o

Fitness::obtenerFitness (TCONFIG, doublé [DIM][DIM], char*, char*)

, independientemente de que se use validacion cruzada o no
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B.3.5. — Clase fitness.

La clase fitness fue implementada en los ficheros ‘fitness.h’ y *fitness.cpp’.
Como la clase global, esta clase solo tiene una instancia.
Esta clase contiene las funciones necesarias para calcular la fitness con la

RNBR.

B.3.5.1. - Obtencién de la fitness utilizando la red

Existen cuatro métodos distintos que se pueden emplear para obtener la fitness
utilizando la RNBR.

1.

Fitness::obtenerFitness(TCONFIG)

Para obtener la fitness, se utiliza la RNBR usando la distancia euclidea

comun y sin utilizar validacion cruzada.

2.

A

Fitness::obtnerFitness(TCONFIG, char*, char*,int)

Se utiliza la RNBR para obtener la fitness usando la distancia euclidea
comun y utilizando validacion cruzada. En este caso se le deben pasar los
nombres de los ficheros de entrenamiento y test a la RNBR.

Fitness::obtenerFitness(TCONFIG, doublé [DIM][DIM])

Se utiliza la RNBR para obtener la fitness usando la distancia de
Mahalanobis y sin emplear validacion cruzada. Como parametros se le pasa
la matriz de distancias independientemente que sea simétrica o diagonal.

Fitness::obtenerFitness (TCONFIG, doublé [DIM][DIM],char*,char*,int)

La RNBR se utiliza en este caso para obtener la fitness usando la distancia
de Mahalanobis y utilizando validacién cruzada. Como parametros se le pasa
la matriz de distancias ya sea simétrica o diagonal. También, en este caso, se
le pasa como parametros los nombres de los ficheros de entrenamiento y test
a la RNBR.

continuacién se expone el diagrama de secuencia que representa el

funcionamiento basico de estos métodos:
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Inicializacion de variables
y estructuras

v

i=1

»

s

Creacidn ainicializacién

de la RNBR
~\ )
»L :rbn
c=0
[ Inicializar error total ]
Y ____
Entrenar RNBR: aplicar
patrones de entrenamiento)
>
C++
Condicidn:
—_—— = {c=numero de ciclos ale atorios)

[ Aplicar patrones test ]

W
[ Eliminacion de la RNBR ]

Condicién:
{c=numero de aleatorizaciones|

@—{Apfic. transformacion error ]

B.3.6 — Clase rbn.

En la clase rbn fue implementado el algoritmo de aprendizaje hibrido estandar
que se emplea en RNBR, en este sistema se emplean distancias euclideas.

La clase rbn fue implementada en los ficheros ‘rbn.h’ y “rbn.cpp’. Es la clase de
los objetos que contienen la RNBR.
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B.3.6.1 — Modificacion del entrenamiento de la red

El método de entrenamiento de la RNBR rbn::entrenar(FILE*,FILE*,int) va a
ser modificado con el uso de una matriz de distancias, ya que hay que pasarle a este
método los valores de esta matriz para poder calcular las funciones de activacion de las
neuronas de la capa oculta utilizando esta métrica.

El método modificado sera rbn::entrenar(FILE*,FILE*,int,doublée[DIM][DIM]).
Y en el entrenamiento en lugar de hacer la llamada a rbn::activarFunciones(), se
invocara a rbn::activarFunciones(doublé[DIM][DIM]) pasando los valores de la matriz
de distancias.

B.3.6.2. — Modificacion de la validacién de la red

Al igual que ocurre con el entrenamiento, también es necesario cambiar el
método de validacion para aplicar los patrones de test a la red, utilizando funciones de
activacion que tengan en cuenta la matriz de distancias.

El método de validacion de la RNBR aplicarTest (FILE*, FILE*, doublé*,
doublé*, int*, int*) se va a ver modificado con el uso de una matriz de distancias
euclideas generalizada.

El método modificado sera aplicarTest (FILE*, FILE*, double*, doublé*, int*,
int*, doublé[DIM][DIM]).

Y al igual que ocurria en el entrenamiento, para el calculo de la activacion, en
vez de invocar a rbn::activarFunciones(), se invoca
rbn::activarFunciones(doublé[DIM][DIM]) pasando los valores de la matriz de
distancias.

B.3.6.3. - Modificacion del calculo de la activacion de la red

Se ha debido modificar la funcién de activacion radial gaussina utilizando la
distancia euclidea, para poder utilizar la distancia de Mahalanobis.

En este caso ya no se tendra una funcién de activacion radial gaussiana, sino una
funcién de activacion eliptica, dependiendo de la configuracion de la matriz de
distancias que se aplique.

En el caso del uso de distancias euclideas clasicas se emplea el método
rbn::activarFunciones(), mientras que se ha debido afadir otro método
rbn::activarFunciones (doublé[DIM][DIM]) al que se le pasa la matriz de distancias.

Estos métodos seran invocados, para cada neurona de la capa oculta de la
RNBR, al método que devuelve la activacion: neurona::activacion() si se usa la
distancia euclidea clasica, y neurona::activacion(doublé[DIM][DIM]) si se usan
distancias euclideas generalizadas.

- 158 -



B.3.7. — Clase neurona.

La clase neurona fue implementada en los ficheros ‘neurona.h’ y ‘neurona.cpp’.
Es la clase de los objetos neurona que forman la capa oculta de la RNBR.

B.3.7.1. - Modificacion del calculo de la funcion de activacién

Al igual que se ha visto anteriormente al hablar de la clase rbn, para la clase
neurona se ha debido cambiar también el célculo de la funcion de activacion radial
gaussiana de las neuronas de la capa oculta de la RNBR.

En el caso de que se utilice la distancia euclidea clasica, se usa el método
neurona:: activacion() en el cual se implementa la funcion radial gaussiana utilizando la
distancia euclidea clésica, lo que da lugar a:

r?=

4

= Z(xi— Ci_.'jz

i=1

”x_ C_I.

Por el contrario, cuando se emplean distancias euclideas generalizadas, se le
debe pasar la matriz de distancias al método neurona::activacién(double [DIM][DIM]),
quedando la ecuacion modificada del siguiente modo:

:r*J.2 = (x— C_I.Jra'l-'fra'l'f[x— c;)

Donde:

M es la matriz de Mahalanobis

Para llevar a cabo el calculo de la distancia del centro ¢ al punto X, en caso de
utilizar la distancia euclidea se usara el método punto::euclidea(punto*), mientras que si
se emplea una matriz de Mahalanobis el método empleado sera punto:: mahalanobis
(punto*, doublé [DIM][DIM]).
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B.3.8. - Clase punto.

La clase punto fue implementada en los ficheros ‘punto.h’ y ‘punto.cpp’. Es la
clase de los objetos que representan los puntos necesarios para el funcionamiento de la
RNBR.

B.3.8.1. - Calculo de la distancia euclidea

Al tener que calcular la distancia de Mahalanobis ademas de la distancia
euclidea clasica, se ha tenido que desarrollar un nuevo método.

El método que se desarrollé para calcular la distancia euclidea entre un punto y
otro es punto::euclidea(punto*), mientras que para calcular la distancia euclidea
generalizada es mahalanobis(punto*, doublé[DIM][DIM]).

Este método implementa el calculo de la distancia de Mahalanobis utilizando
una matriz M. La implementacion es valida tanto para una matriz diagonal como
simétrica.

Con este método se calcula de igual manera la distancia entre el centro y otro
punto para calcular la activacién de la neurona.
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