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Capitulo 1: Introduccion

Mediante el siguiente documento se pretende dar al lector una idea global del proyecto
llevado a cabo. Por ello este capitulo resumiré el contenido completo del proyecto, que
serd expuesto en los sucesivos capitulos del documento de manera mas amplia, asi
como se expondran los objetivos perseguidos para la realizacion del mismo. Ademas de
dar un resumen global del proyecto también serdn resumidos los diferentes apartados

mediante la explicacion de la estructura del mismo.

1.1.- Resumen y objetivos del proyecto

El proyecto consistird en la implementacion de un algoritmo que mejore la técnica de

clasificacion del vecino mas cercano, utilizando técnicas evolutivas.

El algoritmo del vecino mas cercano es una técnica de clasificacion cuyo mecanismo de
aprendizaje consiste simplemente en almacenar los datos de aprendizaje. Para clasificar
nuevos datos, les asigna la clase del dato mas cercano de entre los de aprendizaje. Uno
de los problemas de esta técnica de clasificacion es que para cada dato que se desea
clasificar, necesita computar todas las distancias a los datos ya almacenados. Una
segunda cuestion es que es muy sensible a la funcion de distancia utilizada (tipicamente

la euclidea, pero no siempre esta es la mas adecuada).

Una manera de solventar el primer problema es sustituir los datos de entrenamiento por
unos pocos prototipos bien elegidos, pero tiene el problema de que hay que determinar
el nimero de prototipos y situarlos en el espacio de datos. El segundo problema se

puede atacar modificando la funcion de distancia para adaptarla al problema.

En este proyecto se pretenden abordar ambas cuestiones mediante una técnica de
busqueda local, inspirada en algoritmos evolutivos. Es decir, dicha técnica encontrara el
mejor posicionamiento de los prototipos y la mejor funcion de distancia para el
problema de clasificacion concreto que se quiera resolver. La heuristica que guiara la
busqueda serd la maximizacion del porcentaje de aciertos del algoritmo del vecino mas

cercano.
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Capitulo 1: Introduccion

Un punto del espacio de busqueda consiste en un conjunto de prototipos (cuya cantidad
es un parametro del algoritmo) y una funcion de distancia representada mediante una
matriz (que a su vez representa una distancia euclidea plenamente ponderada, como se
describird en la seccion 2.2.3). La definicion de dicha distancia representada por una

matriz M, entre un punto P y un centroide C, se puede ver en la ecuacion 1.

La busqueda local partird de un punto inicial del espacio de busqueda, cuyos prototipos
son los centroides (centros de masas) de una de las clases y la distancia inicial es la
distancia euclidea. El algoritmo ird modificando la posicion de los prototipos y la matriz
que representa la funcion de distancia, intentando maximizar la tasa de aciertos del

algoritmo del vecino més cercano.

d(P,C)=+/(P-C)' M"M(P-C)

Ecuacion 1: Distancia euclidea ponderada.

Por tanto, el algoritmo implementado ird modificando las variables C (prototipo) y M
(matriz) para conseguir la formula de la distancia més adecuada para sus objetivos. Para
la modificacion de las variables se cuenta con dos atributos configurables que son la
probabilidad que tiene una posicién de un elemento modificable sea mutada y otra que
dara valor a esa mutacion, ponderada con la varianza del elemento a mutar y un valor

aleatorio devuelto por una distribucién normal.

Una mejora en la tasa de aciertos hara que la matriz y el prototipo responsables de ella

pasen a ser los objetos mutables en la siguiente generacion.

Tras la primera mejora del porcentaje de aciertos, el calculo de la distancia si pasara a
ser ponderado ya que la matriz dejard de ser la matriz identidad y no se hara entre el

individuo y el punto medio de la clase sino con la mutacion de este tltimo.
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Capitulo 1: Introduccion

El objetivo del proyecto por tanto serd que tras el transcurso de N generaciones para un
dominio dado lleguemos a encontrar las matrices que representen la mejor distancia, asi
como el prototipo o prototipos que mejor describan el conjunto de datos original. El

objetivo ultimo es optimizar la tasa de aciertos del algoritmo del vecino més cercano.
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Capitulo 1: Introduccion

1.2.- Estructura del proyecto

A lo largo de este documento se pasara a explicar el algoritmo desarrollado con mas
detenimiento asi como los resultados obtenidos tras su ejecucion. El documento queda

por tanto dividido en los siguientes capitulos:

1.2.1.- Capitulo 2: Contexto

En este capitulo se explicara el contexto en el que ha sido desarrollado el proyecto. En
¢l se dard una descripcion tedrica de las técnicas que influyen en la realizacion, se
hablard de los problemas de clasificacion asi como de la busqueda local y de los

algoritmos evolutivos de los que se recogen algunas de sus caracteristicas.

1.2.2.- Capitulo 3: Sistema desarrollado
En este punto se tratard el sistema desarrollado, el algoritmo llevado a cabo sera
explicado en detalle asi como la codificacion del mismo y las herramientas utilizadas

para ello.

1.2.3.- Capitulo 4: Experimentacion

Mostrard los resultados obtenidos con la utilizacién del algoritmo con diferentes
dominios. Para comprobar la eficacia del mismo, estos resultados seran comparados con
los que dan la situacion inicial de los puntos medios de cada clase y la matriz identidad
ponderando la distancia para poder comprobar la evolucién de los resultados con la
ejecucion del algoritmo asi como poder compararlos con los arrojados por otros tipos de

algoritmos con la misma finalidad.

1.2.4.- Capitulo 5: Conclusiones
Para finalizar se expondrdn las conclusiones a las que se ha llegado con la realizacién
del algoritmo y se propondran lineas de investigacion que podrian ser llevadas a cabo en

el futuro.
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Capitulo 2: Contexto

2.1.- Basqueda local

En este apartado se dard una vision general de los algoritmos de busqueda local,

poniendo algunos ejemplos de tipos de métodos algoritmicos de busqueda local.

2.1.1.- Introduccion

Los métodos algoritmicos de busqueda local se utilizan para la busqueda de la solucion
optima entre un grupo de soluciones candidatas. Para ello recoge los datos de la
informacion local y los individuos cercanos para poder llegar mediante una serie de
iteraciones a una solucion final o una condicidn de satisfaccion. El camino para llegar a
este punto final es irrelevante, lo importante en estos métodos es conseguir llegar al

objetivo.

El camino que siguen estos algoritmos para buscar la solucion puede ser dirigido por
diferentes heuristicas que les permiten innovar en los sucesivos pasos para llegar al
objetivo buscado. El funcionamiento genérico se resume en que a partir de un estado
inicial tenemos que llegar a una solucion que mejore este estado inicial y para ello

utilizaremos los medios explicados en esta introduccion.

El gran problema de estos métodos es el peligro de un estancamiento producido por un

minimo local de la solucién del problema.

Como se comentd anteriormente, se pueden seguir diferentes heuristicas para la
obtencion de la solucion, debido a ello encontramos diferentes tipos de métodos de

busqueda local. A continuacion se hablara de algunos de ellos.
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2.1.2.- Método de busqueda por escalada (hill-climbing)

Los métodos de busqueda local mediante escalada [Russel y Norvig, 2003], trazan el
camino a seguir mediante una funcion objetivo, el resultado de esta funcidon objetivo
serd la heuristica utilizada. Dado un estado inicial se comprobardn los datos mas
cercanos buscando el vecino que nos dé una heuristica mas satisfactoria, pasando este a
ser el estado actual, continuando con este funcionamiento hasta que llegamos a la

funcién objetivo.

Una caracteristica de este algoritmo es que no “recuerda” el camino seguido para llegar
al estado actual, es decir, una vez se pasa de un estado a otro, tanto el estado anterior
como sus vecinos son olvidados. Solo conoce su estado actual y el estado final, a partir
de estos se calculan los vecinos y los valores para cada uno de ellos de la funcion

objetivo.

El estado final puede buscar tanto un maximo como un minimo, depende del problema
en cuestion. Es muy importante la heuristica que decidamos para llegar al resultado ya

que sera la que nos daré un mejor o peor algoritmo.

Una gran ventaja de este tipo de busquedas es que el estado final puede ser alcanzado
rapidamente y ahorra bastante memoria debido a que no guarda el arbol de estados. Sin
embargo, cuenta con el inconveniente de que podemos llegar a un estancamiento debido

a diferentes razones:

- Maximo (o minimo) local: cuando ninguno de los vecinos mejora la heuristica
del estado actual.
- Meseta: todos los vecinos devuelven un valor igual para la funcién objetivo.

- Cresta: se produce un efecto escalon, la pendiente de la funcién sube y baja.
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El algoritmo de este método se puede resumir de la siguiente forma:

Procedure Hill-Climbing

estadoActual = estadolnicial

fin = false

while no fin do
hijos = Buscar Vecinos (estadoActual)
mejorHijo = Buscar Mejor Heuristica (hijos)
if mejorHijo > estadoActual then estadoActual = mejorHijo
else fin = true

end while

end Procedure

Para dar una vision grafica del método usaremos los ultimos pasos de un problema 8-
puzzle con una heuristica que se basard en que el mejor estado es el que tenga mas

piezas bien colocadas, es decir, el estado objetivo es H=8.

Este problema consiste en un tablero de nueve posiciones en el que hay ocho nimeros
(del 1 al 8) y una casilla vacia. Para resolver el problema se debe conseguir que los ocho
numeros queden ordenados de izquierda a derecha y de arriba a abajo ascendentemente
y que el hueco vacié quede en la casilla inferior derecha. Para llegar a esta solucion tan
solo se puede mover en cada paso uno de los numeros contiguos a la casilla vacia hasta

esta posicion.
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Tlustracion 1: Resolucion mediante algoritmo de escalada de un 8-puzzle.
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2.1.2.1.- Variaciones del método de busqueda hill-climbing

Como hemos visto el método de busqueda por escalada tiene algunos inconvenientes,
por ello existen unas variaciones de dicho algoritmo ademds de la explicada

anteriormente (buscar el mejor vecino), algunas de ellas son:

- Escalada estocatica (Stochastic hill climbing): escoge aleatoriamente uno de los
vecinos con mejor heuristica, no necesariamente el que tenga la mejor.

- Escalada de primera opcion (Simple hill climbing): escoge el primer vecino que
se encuentre con mejor resultado en el funcién objetivo.

- Escalada con reinicio aleatorio (Random restart hill climbing): se realiza la

busqueda varias veces, buscando un nuevo estado inicial en cada ocasion.
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2.1.2.- Algoritmos evolutivos

Los algoritmos evolutivos [Bick, 1996; Eiben y Smith, 2003] son una mejora dentro de
los algoritmos de busqueda local y estdin basados en la propia naturaleza. Su
funcionamiento es una version computerizada de las poblaciones de seres vivos dentro
de su habitat, es decir, emulan la reproduccion de los individuos asi como la seleccion

natural de éstos.

Los primeros antecedentes historicos de estas técnicas los encontramos en la obra E/
origen de las especies [Darwin, 1859], de las leyes descritas por Darwin se derivan los

principios basicos de los algoritmos genéticos [Holland, 1975]:

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

El nimero de individuos de una poblacion esta limitado.

- Aparecen nuevos individuos en la naturaleza con propiedades similares a sus

antecesores.

- Debido a la seleccion natural los individuos mds prometedores tienen mas

probabilidades de ser seleccionados para llevar a cabo la reproduccion.

Volviendo a centrarnos en los algoritmos, los individuos de una poblacién son en
realidad posibles soluciones del problema dado, asi como las caracteristicas de cada uno
de ellos vienen dadas por los diferentes atributos del dato. Estos atributos forman el

codigo genético los individuos hijos heredaran de sus progenitores [Mendel, 1865].

Los algoritmos evolutivos comienzan con la generacion de una poblacion, todos los
individuos de esta poblacion estaran mejor o peor adaptados al medio, esto vendra dado
por el fitness que determina cuan buena o mala es una solucion. Tras la generacion de
esta poblacion se pasara a crear las siguientes generaciones, estas surgiran de la primera
generacion mediante la reproduccion, mutacion y seleccion natural de sus progenitores.

En el siguiente ciclo la generacion hija pasard a ser la progenitora y se repetira el
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proceso. Llegaremos al estado final cuando se hayan producido un nimero de

generaciones que ha sido establecidas antes de la ejecucion.

2.1.2.1.- Ejemplo de algoritmo evolutivo

A continuacion se mostrard en forma de pseudocodigo el funcionamiento basico de un

algoritmo evolutivo:

Procedure EvolutiveAlgorithm

generacionActual = Generar Poblacion Inicial()

fin = false

generacion = 0

generacionFinal = N

while no fin do
CalcularFitness(generacionActual)
mejoresIndividuos = Seleccion (generacionActual)
generacionActual = Reproducir y Mutar(mejoresIndividuos)
generacion++
if generacionFinal == generacion then fin = true

end while

end procedure
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2.1.2.2.- Operadores evolutivos

A continuacidn se pasara a explicar los diferentes operadores que hacen que consigamos

las nuevas generaciones diferentes a sus padres:

Seleccion de individuos: los nuevos individuos deben ser generados por los
mejores habitantes de la generacion anterior. El hecho de usar este operador esta
reflejado en la naturaleza en que los seres que consiguen reproducirse son los
mejores adaptados al medio, es decir, tendran descendencia aquellos que hayan
sobrevivido, deben haber conseguido eludir a sus depredadores asi como haberse
procurado alimento y ser capaces de encontrar pareja para, por ultimo, también
ser aptos para la reproduccion.

En la naturaleza esto no siempre es asi, puede que un individuo peor adaptado
sea capaz de reproducirse, en el paso a algoritmo de este operador podemos
simplemente escoger a los individuos con mejor fitness y reproducirlos. Esto se

puede hacer de varias maneras:

o Seleccion proporcional a la fitness: los individuos son seleccionados de
manera proporcional a su fitness.
o Método de torneo: los individuos compiten en grupos de cierto tamafio

(dos 0 mas) y es seleccionado aquel que tiene la fitness mas alta.

Reproduccion (clonacién): en estos algoritmos también encontramos el
operador de reproduccion que en este caso se refiere a la clonacion de un
individuo de la poblacién (la reproduccion mediante dos individuos sera llamada
cruce). Este operador es utilizado debido a la necesidad de mantener a los
individuos que tengan un fitness mayor. Una forma particular de usar este tipo
de operador es el elitismo, que consiste en que para la siguiente generacion
mantendremos un nimero de individuos que se corresponderan con los mejores

que encontremos durante el ciclo actual.
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Cruce: como se dijo en el anterior punto, la reproduccion “sexual” en el

contexto que nos ocupa serd llamada cruce, mientras que el término

reproduccion quedara para las clonaciones. Con este operador lo que

conseguimos es que los datos de los dos progenitores se mezclen entre si para

dar lugar a los individuos hijos. Los cruces se pueden hacer de diversas maneras,

por ejemplo, los mas comunes son los cruces binarios en los que un

descendiente tendra en cada atributo el valor que tenia uno de los padres para ese

atributo mientras que el otro hijo tendré los valores de los padres que no tomo su

“hermano”. Algunos ejemplos de cruces binarios son:

)

Cruce basado en un punto: una vez elegidos los individuos progenitores
se decide un punto que serd el punto de corte, dardn lugar a dos
descendientes, el primero tendrd los datos del primer progenitor del
punto de corte hacia la izquierda y los del segundo padre del corte hacia

la derecha, y viceversa para el otro hijo.

PROGENITORES DESCENDIENTES

1 1

T |3 T | 3|2 1 L 11 ]1 i 1 m

[ustracion 2: Ejemplo de cruce basado en un punto.
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o Cruce punto a punto: en este caso un descendiente recogera los datos
impares del primer padre y los pares del segundo, mientras que el otro
tendria los pares del progenitor nimero uno y los impares del niumero

dos.

PROGENITORES DESCENDIENTES

TTLELITE]  ECECECE
EEEEEEK (KO0

[lustracion 3: Ejemplo de cruce punto a punto.

o Cruce multipunto: serd parecido al primero pero en vez de asignar un

punto de corte asignaremos un nimero aleatorio de cortes.

PROGENITORES DESCENDIENTES

1|21 |3 |2 |3 || % 1 1“1 1]1

[lustracion 4: Ejemplo de cruce multipunto.

Existen otras variantes como el cruce de dos puntos o el cruce uniforme, en este
ultimo el cruce se realiza siendo el patron dado por una maéscara de cruce.
Ademas de estos cruces binarios, también existen otros tipos de cruces no
binarios que utilizan las medias de los atributos de los progenitores o las

diferencias entre estos para calcular los valores que tendran los descendientes.
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Mutacion: el otro operador béasico de estos algoritmos es la mutacion, consiste
en cambiar uno o varios atributos del individuo. Es un operador que nos
proporciona un camino para poder expandir el espacio de busqueda de la
solucion, ya que los anteriores operadores dependen por completo de los datos
que ya tenemos en la poblacion, sin embargo, al mutar algin elemento podemos

encontrar atributos totalmente nuevos.

La mutacion suele venir asociada a un valor que nos diga el porcentaje de
atributos que mutardan dentro de la poblacion aunque podemos asociar por
ejemplo ese valor al individuo o a un atributo en particular. La probabilidad de
mutacion puede ser fija para todas las generaciones o ir variando, asi por
ejemplo, se puede hacer que vaya disminuyendo en el tiempo con lo que
conseguiremos que al principio el espacio de busqueda sea mas amplio para
buscar en un espectro mayor a los mejor adaptados y a medida que los vamos
encontrando reducir la busqueda a los seres con caracteristicas mas proximas a

estos individuos.

En un dominio de datos binario el valor cambiara de un valor al otro (de 1 a0 o
de 0 a 1). Para los dominios con codificaciones reales tendremos diferentes tipos

de mutacion, como puede ser:

o Mutacién al azar: se define un rango para la mutacion y la posicion
mutada tomara un valor cualquiera dentro de este rango, sin importar el

valor que tenia anteriormente.

o Mutacidn gaussiana: al atributo que se va a mutar se le aplicard una
funcion con una distribucion normal de media w y con una desviacion

estandar dada ©.

111111111“11111

[ustracion 5: Ejemplo de mutacion binaria.
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2.2.- Algoritmos de clasificacion. Distancias y

transformaciones

2.2.1.- Algoritmos de clasificacion

Mediante los algoritmos de clasificacion es posible identificar de forma automatica a
qué clase dentro de las posibles soluciones de un problema pertenece una instancia,

caracterizada por unos atributos determinados.
Existen dos grandes grupos de algoritmos de clasificacion:

- Algoritmos no supervisados: al comienzo del algoritmo no se conocen las clases
en las que se van a clasificar los datos. Por lo que es necesario buscar un

método de organizacion automatica de los datos.

- Algoritmos supervisados: se conocen las clases a las que pertenecen los datos,

por tanto, es posible conocer a posteriori si la clasificacion ha sido correcta o no.

2.2.2.- Algoritmos de clasificacion supervisados

Como se ha explicado en el punto anterior, en este tipo de algoritmos conocemos las
clases a las que pertenecen los datos. El funcionamiento de estos algoritmos se basa
entonces en crear el modelo a partir de una serie de ejemplos — instancias — con unas
caracteristicas propias — atributos — etiquetados dentro de una determinada etiqueta o

categoria — clase —.

Debido a que conocemos la clase a la que pertenecen los datos, es posible conocer si los

resultados obtenidos con el modelo creado mediante el algoritmo son correctos o no.
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2.2.3.- Algoritmo KNN (K Nearest Neighbors / K Vecinos mas

cercanos)

El algoritmo KNN [Cover y Hart, 1967] se engloba dentro de los llamados algoritmos
perezosos. Este tipo de algoritmo se caracteriza porque no genera un modelo de manera
explicita como si que hacen otros métodos. Dado a que no se ha generado un modelo
durante la fase de entrenamiento, la toma de decisiones comienza cuando se trata la

primera instancia de test a clasificar.

Este algoritmo en particular basa su funcionamiento en la busqueda de los vecinos mas
cercanos a la instancia de test. La cercania de los vecinos esta dada por la distancia de
estos al individuo a clasificar, como se vera mas adelante, la formula de la distancia
puede ser calculada de diversas maneras. Los datos de entrenamiento son almacenados
y cuando es necesario clasificar una instancia de test, se calculan las distancias a todas
las instancias de entrenamiento, una vez calculadas se recogen las k més cercanas y en

funcion de estas se clasifica el dato de test.
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A continuacion, se muestra una ilustraciébn que servird para mostrar con ejemplos el

funcionamiento de dicho algoritmo:

A A
[= A

[ustracion 6: Ejemplo de algoritmo KNN.

El circulo verde de la imagen representa la instancia de test a clasificar. En este
ejemplo, tenemos dos clases diferentes, por un lado, estan los cuadrados azules que
llamaremos clase X y, por el otro, los tridngulos rojos o clase Y. Para simplificar la
explicacion, para el calculo de la distancia se utilizara una distancia euclidea no
ponderada, asi como instancias con dos dimensiones. Con estos datos, si el parametro K
del algoritmo KNN fuese 3, es decir, que la clasificacion de la instancia de test viniese
dada por los tres vecinos mas cercanos a esta, podemos comprobar que los vecinos mas
cercanos son los tres contenidos dentro del circulo més pequefio, por tanto, existen mas
vecinos triangulos rojos que cuadrados azules con lo que la instancia sera clasificada
como perteneciente a la clase Y. Sin embargo, si tomamos el algoritmo con los 5
vecinos mas cercanos, tenemos que hay mayoria de vecinos de la clase X lo que da

como resultado una clasificacidn de la instancia de test dentro de la clase X.
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Un inconveniente de este algoritmo es que al no realizar explicitamente la busqueda de
un modelo de clasificacion, cuando existe un nimero de datos elevado, la clasificacion
es demasiado costosa ya que es necesario el calculo de la distancia con respecto a todos

los datos de entrenamiento del problema.

2.2.4.- Algoritmos basados en prototipos

Debido a lo costoso del uso de un algoritmo como el KNN cuando nos encontramos con
un alto nimero de individuos en la poblacion, existe la posibilidad del uso de algoritmos

basados en prototipos.

La idea principal de los algoritmos basados en prototipos es que utilizando los datos de
entrenamiento se buscard un modelo de clasificacion que utilizaremos para etiquetar
posteriormente los datos de test. Consistira en la creacion de uno o varios prototipos por
clase con los que se calcularan las distancias a las que se encuentran de la instancia de

test y con ellas sera posible clasificar el dato.

Un ejemplo de algoritmo basado en prototipos es el algoritmo LVQ [Somervuo y
Kohonen, 1999], Learning Vector Quantization o Redes de cuantizacion vectorial. Es un
algoritmo supervisado por vecindad, en el que se generan uno o varios prototipos por
clase distribuidos aleatoriamente por el espacio de entrada. Durante la fase de
entrenamiento se conseguird la colocacion final de los prototipos que van siendo
desplazados con la entrada de nuevas instancias de entrenamiento. Cada nueva instancia
de test serd clasificada etiquetandola como el prototipo mas cercano a esta. Por tanto,
durante la fase de test sdlo se calculan las distancias a los prototipos lo que hace que
estas comprobaciones sean mucho mas ligeras que las necesarias para la fase de test del

algoritmo KNN.
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2.2.5.- Distancias

Para poder saber cuan cerca esta un dato de otro vamos a usar distancias, como se ha
comentado anteriormente, comenzaremos usando una distancia euclidea no ponderada
desde el dato a los puntos medios de las diferentes clases del problema. Posteriormente
esta distancia se ira ponderando para encontrar una solucion mejor [Atkeson, Moore y
Schaal, 1997; Valls, Aler y Fernandez, 2007].
Por esto, en este apartado se hablara de distintos tipos de distancias euclideas:

- Distancia euclidea no ponderada.

- Distancia euclidea ponderada en diagonal.

- Distancia euclidea plenamente ponderada.

2.2.3.1.- Distancia euclidea no ponderada

Es la distancia mas conocida. Se define como la longitud del segmento que une dos

puntos.

Se calcula de la siguiente manera:

d(4,B)= |34, ~B)> =(4=B) (4-B)

i=l1
Ecuacion 2: Distancia euclidea no ponderada.
Podemos representarla graficamente con el siguiente ejemplo. La distancia entre dos

puntos es igual al espacio que los separa, asi todos los puntos de una misma

circunferencia estan a la misma distancia del centro.
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Tlustracion 7: Ejemplo de distancia euclidea no ponderada.

2.2.3.2.- Distancia euclidea ponderada en diagonal

Es una distancia basada en la distancia euclidea no ponderada pero para cada diferencia

que se realiza entre los puntos se multiplica por un factor de ponderacion positivo.

Por tanto, la ecuacion para calcularla es la siguiente:

d(4,B)= |3 0m,(4,~B))> =[(A=B) M"M(4-B)

Ecuacion 3: Distancia euclidea ponderada en diagonal.

Donde M es una matriz diagonal y mi = Mii es el factor de ponderacion que escalard la

dimension i.

En un ejemplo grafico similar al anterior tenemos que los puntos que estan a la misma
distancia no forman circunferencias sino que pasan a formar elipses con los ejes
paralelos a los ejes de coordenadas. Con esto, todo punto que esté en una elipse mas

interna estara mas cerca del centro que cualquier punto de otra elipse que sea mas
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externa. Por ejemplo, todos los puntos de la elipse azul estardn mas cercanos al centro

que los de la elipse amarilla.

Tlustracion 8: Ejemplo de distancia euclidea ponderada diagonalmente.

2.2.3.3.- Distancia euclidea totalmente ponderada

Cuando la matriz M ya no es diagonal sino que es una matriz cualquiera, obtenemos la

distancia euclidea totalmente ponderada o generalizada.

Su férmula es la que aparece a continuacion:

d(A,B)=+(A-B)" M "M(A-B)

Ecuacion 4: Distancia euclidea totalmente ponderada.

Donde M pasa a ser una matriz arbitraria que puede tomar cualquier valor en

cualquiera de sus posiciones.

En el ejemplo grafico podemos comprobar que los puntos que se encuentran a una

misma distancia forman una elipse con respecto al centro, de igual manera que los
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puntos de las elipses mds internas estaban mas cercanos al centro, los puntos de una

elipse mas interna seran mas cercanos al punto central que los puntos que forman una

elipse maés externa.

Ilustracion 9: Ejemplo de distancia euclidea totalmente ponderada.
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2.3.4.- Transformaciones

Una distancia euclidea generalizada que use la matriz M es equivalente a una distancia

euclidea no ponderada sobre datos transformados con la misma matriz M:

d(A,B)=+/(A—B) M"M(A- B) =/(MA— MB)" (MA— MB)

Ecuacion 5: Distancia euclidea generalizada como transformacion de distancia no ponderada.
La transformacion de un dato A seria A’ = MA.

Una de las ventajas de usar transformaciones en vez de distancias es que se puede
aplicar cualquier algoritmo de clasificacion aunque no esté explicitamente basado en

distancias.

Para mostrar esto con mas claridad utilizaremos el siguiente ejemplo, en el que tenemos

un dato b al que se le aplica una matriz M para dar lugar al dato transformado 4.

Ay dyz - g

dy; Ay ... A ( ;
b
1

(By by.. ba)*| =

i diig)on. i

[lustracion 10: Ejemplo de dato transformado.
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3.1.- Introduccion

Este apartado servira para dar una vision general del desarrollo que se ha realizado para

llevar a cabo el sistema que nos ocupa.

3.1.1.- Objetivo del sistema

El objetivo de este desarrollo sera conseguir una aplicacion que codifique un algoritmo
capaz de mejorar, mediante técnicas evolutivas, la clasificacion conseguida con la

técnica del vecino mas cercano.

El algoritmo del vecino mas cercano clasifica los datos buscando la solucién del dato
mas cercano a este. Este sistema de clasificacion se encuentra con dos problemas: uno
de ellos es que es necesario comprobar las distancias a cada uno de los diferentes datos
del problema. Por otro lado, este algoritmo es muy sensible a la distancia utilizada para
el célculo de la cercania a los demds puntos y no siempre se usa la mejor formula para

determinarla.

Para poder minimizar en cierta manera estos dos problemas se realizara un sistema que
clasifique los nuevos datos utilizando un niimero configurable de prototipos en vez de
comprobar la distancia a todos los datos de entrenamiento. Con esto solucionaremos el
primer problema del problema del vecino mas cercano. Para atajar el segundo problema,

realizaremos modificaciones en la funcion de distancia que se ird utilizando.

La realizacion de esta soluciéon comienza por la codificacion de los datos para que la
aplicacion sea capaz de trabajar con ellos. Cada dato estard representado por sus
atributos y la clase a la que pertenece, mediante un fichero de configuracion le diremos
al programa, entre otros parametros, cuantas dimensiones y clases resultado posibles va
a tener el problema. Tras la realizacion de la lectura y preparacion de los datos para ser
utilizados, calcularemos un dato por cada una de las clases del problema que sera el
centro de masas de los datos pertenecientes a dicha clase, este dato serd el prototipo

inicial con el que hard la clasificacion.
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El algoritmo codificado utilizara un bucle de validacién cruzada, con un numero
configurable de particiones. Por tanto, cada uno de los datos tendra asociado el
identificador de particion a la que pertenece y un dato que dird si esa particion es de
entrenamiento o de test. Este valor ird cambiando cuando sea necesario en cada nueva
pasada del bucle. El célculo anteriormente explicado de los prototipos iniciales se

realizara solo teniendo en cuenta los datos de entrenamiento.

Tras estos pasos, tendremos todos los datos preparados para comenzar el algoritmo de
clasificacion. Este algoritmo comenzara realizando el calculo de la distancia euclidea de
cada uno de los puntos de entrenamiento a cada uno de los prototipos de clase. Una vez
calculada la distancia al prototipo de cada clase, se comprobara cual de todas ellas es la
mas pequefia, lo que nos dara la clase resultado esperada. Este valor esperado sera
comparado con la clase a la que realmente pertenece el dato, en caso de coincidir se
contabilizard como un acierto. Cuando se ha terminado la contabilizacion de todos los
aciertos que se han obtenido, se calculard el fitness, esto es, el porcentaje de aciertos

sobre el total de datos tratados.

Realizado el calculo del fitness inicial el algoritmo intentara encontrar un prototipo mas
adecuado asi como una formula de la distancia que se adapte mejor a los datos tratados.
Es aqui donde comienzan la evolucion de los prototipos y de las funciones de distancias
basada en los algoritmos evolutivos. El prototipo inicial dara paso a tantos prototipos
como diga el nimero dado en el fichero de configuracion y se realizard en cada pasada
la evolucion de estos, asi como la distancia vendra ponderada por una matriz. En el
calculo inicial esta matriz serd la matriz identidad por lo que la distancia utilizada en
comienzo serd la distancia euclidea. Sin embargo, en cada pasada cualquiera de las
posiciones de esta matriz puede ser mutada con lo que en las sucesivas generaciones la

distancia usada sera una distancia euclidea plenamente ponderada.

Estas mutaciones seran llevadas a cabo un nimero de ciclos dado, al final de cada ciclo
se comprobara el fitness resultante de la distancia obtenida hasta cada uno de los
prototipos con la féormula mutada de la distancia. Si alguno de estos fitness da un

porcentaje de acierto superior al del anterior ciclo se realizara un cambio del prototipo y
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matriz a mutar por los que han dado este porcentaje mas alto. En caso de no ser
mejorado dicho porcentaje se realizard la mutacion sobre los mismos que en la

generacion actual.

Una vez alcanzado el niimero de generaciones para esa ejecucion del programa,
tendremos el fitness para los datos de entrenamiento. Para comprobar que estos
resultados obtenidos son realmente buenos, se cogeran el prototipo y la matriz resultado
para calcular el fitness que nos dara con los datos de test. Este valor serd guardado para
que al finalizar todo el proceso de validacion cruzada se realice la media de las tasas de
acierto de las particiones de test, lo que nos dara el fitness final, que sera el resultado a
comparar con el dado por el algoritmo del vecino mas cercano y comprobar si realmente

hemos alcanzado el objetivo del proyecto.

3.1.2.- Desarrollo del sistema

El sistema ha sido desarrollado desde cero. Para la realizacion del mismo se ha utilizado
el lenguaje de programacion Java. Para la creacion del codigo tanto como para realizar
las pruebas ha sido usado el IDE Eclipse con un JDK para la compilacion y ejecucion
del mismo en su version 1.5.

3.1.3.- Requisitos del sistema

El sistema desarrollado cumple los siguientes requisitos:

- El sistema leera los ficheros de configuracion desde el subdirectorio “config”
y los de datos desde el llamado “data”. El fichero elegido en cada uno de los

casos podra ser personalizado cambiando el valor de una constante.
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Cuando finalice la ejecucion creara dos ficheros dentro del subdirectorio
“result”, uno contendra las soluciones obtenidas en cuanto a matrices,
prototipos y tasas de aciertos, el otro archivo tendra la evolucion que ha
tenido el fitness a lo largo de la ejecucion. Estos ficheros serdn utilizados
para el analisis posterior, al ser generados su nombre contendrd el nombre
del fichero de datos utilizado asi como la fecha completa en la que comenzo
la ejecucion que los generd, esto nos servira para diferenciar diferentes
ejecuciones, si esto no fuese suficiente para la identificacion el fichero de
resultados contendrd los datos de configuracion utilizados durante esa

ejecucion.

La evolucion del fitness ird siempre creciendo ya que mediante elitismo en
cada nueva generacion, nos quedaremos con los resultados optimos para la
siguiente ejecucion. Esto es, si alguno de los individuos de la nueva
generacion es mejor al individuo progenitor, utilizaremos este nuevo
individuo como progenitor en el siguiente ciclo, en caso contrario, el

progenitor seguird siendo el mismo.

Siempre que los requisitos de la maquina y sistema operativo en que corren
las ejecuciones del sistema lo permitan, se podra trabajar con problemas de

cualquier dimension.

En principio, el sistema sélo trabajara con soluciones discretas, aunque es

escalable a problemas de clasificacion en caso de ser necesario.

El sistema trabaja con validacidon cruzada, para ello podemos utilizar el
numero de particiones que creamos Optimo indicandolo en el sistema de

configuracion.

El célculo de la distancia siempre se realizara tan solo con una matriz que ira
mutando para conseguir la mejor solucion posible. Sin embargo, los

prototipos de centroide utilizado para la generacion de esta solucion pueden
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ser tantos como queramos, siendo indicado también en el fichero de

configuracion.

La matriz inicial podrd ser elegida, las opciones serdn la matriz diagonal
(para comenzar con una distancia euclidea que ird evolucionando) o una
matriz generada aleatoriamente. Durante la experimentacion en este proyecto
finalmente solo se utilizé la matriz diagonal, la opcion de la matriz aleatoria

queda disponible para posteriores experimentaciones.

El numero de ciclos que se realizaran hasta que el sistema de por finalizada

la ejecucion sera configurable.

En caso de que en la mutacién generada nos dé como resultado la misma
matriz o el mismo prototipo, ésta serd desechada y se entrard en un bucle del
que no se saldré hasta que no se haya encontrado una matriz o prototipo que
difieran al menos en una posicion con los originales. Esto sera gestionado
por un flag que se levantard en caso de que algin individuo haya mutado en

alguna de sus posiciones.

Otras dos caracteristicas configurables seran tanto la probabilidad con la que
una posicion podra ser mutada como la desviacion que tendrd esta mutacion.
El valor en que esta mutacion cambia el elemento puede ser el mismo que se
ha pasado mediante el fichero de configuracion o este valor multiplicado por
la desviacion del atributo actual, para elegir una u otra opcién ya que

también existe otro campo configurable de ponderacion.
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3.2.- Estructura del sistema

Se va a realizar en este apartado una vision general, a alto nivel, de la estructura del
sistema. Tanto el funcionamiento como la descripciéon de la implementacién seran

tratadas en posteriores apartados.

3.2.1.- Arquitectura del sistema

Una descripcidon a muy alto nivel del sistema, se podria hacer con una descomposicion

en dos subsistemas. Una vision esquematica de esto podria ser la siguiente:

<<system>>
PEC
Metodos
| / I
<<suhevstem>> <<suhavteam>>
Subsisterna de Subsistema de
recneida v realizacion de
praparacion de datos proshas

[lustracion 11: Esquema a alto nivel de la aplicacion.
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Los dos subsistemas principales se pueden resumir de la siguiente manera:

El subsistema de recogida y preparacion de datos

En este subsistema se utilizaran las clases Config, Dato, y Clase. Serviran
para realizar la lectura de los ficheros y su preparacion para que el siguiente
subsistema pueda realizar las pruebas oportunas en busca de la solucion

optima.

El subsistema de realizacion de pruebas
Lo componen las clases Matriz y Prueba. Estas se ocuparan de que la
informacion proporcionada por los anteriores sistemas sea tratada en

busqueda de la solucién al problema.

Estos dos subsistemas, utilizaran una clase que les proporcionara la funcionalidad

necesaria a cada una de ellas:

La clase Metodos

Esta clase contendra todos los métodos de utilidad general dentro del
programa para la busqueda de una 6ptima solucion. Ambos subsistemas, por
tanto, dependeran de ella. A su vez existira una clase principal que sea la que

organice toda la ejecucion.

Péagina 45 de 117



Capitulo 3: Sistema desarrollado

3.2.2.- Diagrama de clases del sistema

En este apartado se representa de manera mds detallada como estd organizada la

estructura estatica del programa.

Config — pfcMain

i i

Constants > Metodos -

Dato 12 1 .{ Clase }F‘

1 MatrizLS i
Prueba 1
1
Matriz

[lustracion 12: Diagrama de clases de la aplicacion.

La clase pfcMain controlara la ejecucion del sistema en general, por ello la clase Config
y la clase Constants le proporcionaran los datos necesarios para conocer de donde leer
los datos y con que tipo de problema nos vamos a encontrar, asi como conocer cual sera

la manera de buscar la solucidn.

La clase Metodos le proporcionara a dicha clase los métodos con los que realizaré todas
las funcionalidades necesarias durante la ejecucion del problema. Esta clase necesitara
de las demaés clases para realizar las operaciones pertinentes, asi como la clase principal
necesitara de las demas clases para poder realizar una inicializacién de las diferentes

variables en las que se ird guardando la informacidn necesaria.
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Para la realizacion de las pruebas necesitaremos, en un primer lugar la clase Dato ya
que gracias a ellas tendremos todos los datos que nos han sido proporcionados. Esta
clase, a su vez dependera de la clase Clase ya que cada uno de los datos es perteneciente

a cada clase seglin la solucion que tiene asociada.

Cada uno de los objetos de la clase Dato tendra asociado a su vez un objeto de la clase
Prueba en los que se calcularan las soluciones esperadas para finalmente comprobar si

se corresponden con la solucion real para contabilizar un acierto o no.

Durante la lectura de datos de configuracién sabremos cuantos objetos de la clase Clase
vamos a tener, asi como los identificadores (posibles soluciones) que tendran. A su vez,
cada una de estas clases tendrd dos matrices del tipo MatrizLs, es decir, matrices que
serviran para el calculo de las distancia, una de ellas se corresponderd a la matriz
perteneciente a la generacion anterior y la otra a la matriz resultante de la mutacion.
Ademas, dependeran de la Clase x matrices de la clase Matriz, esta x vendra dada por el
fichero de configuracion y se cada uno de uno objetos se corresponderan con los

prototipos que se usaran en la busqueda de la solucion.

Como se ha dicho este apartado simplemente sirve para dar una vision global de cuales
son las clases que han sido creadas para la realizacion del sistema, en proximos

apartados se dard una visidon mas amplia y especifica de como trabajan estas.
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3.3.- Funcionamiento del sistema

En este apartado se dard una vision mas completa del sistema implementado, asi como

de las clases que lo componen y la interaccion entre ellas.

3.3.1.- Funcion principal

Este punto describira el disefio y la implementacion del método principal del sistema,
este método main se encuentra en un fichero con codigo Java llamado ‘pfcMain.java’.

La funcionalidad del método principal del sistema se basa en la creacion de las variables
necesarias para la resolucion del problema, asi como de la organizacion de las llamadas

a los distintos métodos especificos en el momento adecuado.

A continuacion, se explicaran en diferentes subapartados el funcionamiento bésico

mediante diagramas de actividad.

3.3.1.1.- Bucle principal

El siguiente diagrama de actividad nos muestra el funcionamiento del bucle principal

del método main:
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@a{i&n X lectura del fichero de c&gﬁw@

[=mod]
zifl =mod]
@pﬂrﬂc.‘m ¥ lectura del fichero de @
[ermed]
zif efrod]

@aﬂ ion ficheros resultados y evolucion

( Asignacion datos a parficiones )

¥

C Elec cion particion de fest }

Reseten reswuitades V clases, asigmacion frain @

@ﬂ: lo JiDeess 0w MAIriz v fentraides ..w:@
C Comienzo ciclo )1—
C Evolucion matriz y protfotipos )

@-ﬂ.‘i’-— JEneEs con MAFE Y Propines MHE@

[zigmismt= ciclo]

[oltime ciclo]

CC-:';F-: wlo fitness con daos de pru&‘ﬁ-cz)

[sigpisnts perticicn]

[Dltima perticion]

[lustracion 13: Diagrama de actividad de la aplicacion.
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A continuacion, se pasa a detallar cada uno de los pasos en los que se divide el

programa:

3.3.1.2.- Preparacion y lectura del fichero de configuracion

Al comenzar la ejecucion se lee el fichero de configuracion correspondiente segun el
valor de la constante creada a tal efecto. Durante la lectura, se desechan los comentarios
que pueda contener el fichero y cada linea con informacion que haya se correspondera

con un dato de la configuracion segun su posicion en el fichero.

Todos estos datos son guardados en una variable de la clase Config, en caso de que
falten datos o que estos tengan valores no validos, devolvera un error y la ejecucion sera

finalizada en ese momento.

A continuacion se muestra un ejemplo de fichero de configuracion, en los comentarios
tiene los nombres de los atributos, que serdn desechados al instanciarlos en java.

Realmente lo que determina que atributo es cada uno es su posicién en el fichero.

#Particiones

J/Dimensiones

%P:chabi;;dad de mutacion
$Mutacion

#Clases

fMimero de centroides

S/ Ponderar
5

Tlustracion 14: Ejemplo de fichero de configuracion.
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3.3.1.3.- Preparacion y lectura del fichero de datos

Si la lectura de los datos de configuracion ha sido correcta, se pasa a recoger los valores
y soluciones dadas para trabajar con ellos. Para ello, se crea un array de datos del tipo
Dato, en ella quedan guardados los atributos, asi como la solucion y se prepara la

estructura para las futuras pruebas.

Como en el caso anterior, si existe algun error durante la lectura, por ejemplo, que el
numero de dimensiones no se corresponda con lo que decia el fichero de configuracion,

entonces la ejecucion finaliza.

3.3.1.4.- Creacion de los ficheros de resultados y evolucion

A lo largo de toda la ejecucion del sistema se iran grabando los resultados que se vayan
encontrando asi como la evolucion de estos en sendos archivos. En este momento son
creados vacios con un nombre que los haga identificable (con el nombre del fichero de
datos y la fecha actual) para poder ir escribiendo en ellos cuando sea necesario. Para
mejorar la identificacion, en el fichero de resultados se afiadiran todos los datos

proporcionados por el fichero de configuracion.

3.3.1.5.- Asignacion de datos a particiones

En este paso del proceso, se agrupan los datos recogidos en particiones. Por tanto, cada
dato quedard marcado con un atributo de tipo numérico que diferenciard la particion a la
que pertenece. Gracias a este atributo cuando durante la validacion cruzada la particion
de test cambie también cambiaran de rol los datos asignados a esta, quedando todos los

demas como datos de entrenamiento.
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3.3.1.6.- Eleccion de particion de test

Como se ha dicho en el anterior punto, necesitaremos que en cada pasada de la
validacion cruzada una particion tome el rol de particion de test, en este punto se
comenzarda un bucle en el que en cada iteracion, se pasard a asignar la siguiente

particion como la de test.

Datos Particion Datos Particion

==
L]

1)
i

[ o)

[=1

i
.
)
-
-
A

Train 3

Lad

Ilustracion 15: Separacion de los datos en particiones y eleccion de test en el primer ciclo.

3.3.1.7.- Reseteo de resultados y clases, asignacion train y test

Una vez elegida la particion de test, asignamos el tipo test a todos los datos que
pertenezcan a ella y el tipo train a todos los demés datos recogidos. Ademas los
resultados son puestos a cero para que sean independientes de los de las demas

particiones.

Con los datos de train, recogemos la suma de los que tienen la misma soluciéon y con
ello generamos el array de clases, asignandole los id’s que coincidiran con las diferentes
soluciones posibles (vienen dadas en el fichero de configuracion) y generando la matriz
inicial para el calculo de la distancia (en principio, la matriz identidad aunque es
configurable utilizar una aleatoria) y el prototipo inicial, que vendra dado por el punto

medio de los datos de cada clase.
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3.3.1.8.- Calculo fitness con matriz y centroide iniciales

Independientemente del numero de prototipos que se hayan designado en el fichero de
configuracion, en un principio para calcular un fitness inicial que nos sirva para saber si
los siguientes mejoran o no las pruebas anteriores hacemos una prueba cogiendo la
matriz y centroide que han resultado de la inicializacion de cada una de las clases.

Para este calculo calculamos la distancia de cada uno de los datos que hemos recogido y
cogemos como solucion esperada, el identificador de la clase que nos dé una distancia
menor. Posteriormente esta solucion esperada la comparamos con la solucion real que
venia en el archivo de datos y si coinciden la contabilizamos como acierto, al final
contabilizamos el tanto por ciento de aciertos con respecto al total de datos, este sera

nuestro fitness inicial.

d(P,C)= \/(P— C)' M"M(P-C) = sumarCuadrados((P—C)M)

Ecuacién 6: Formula convencional de la distancia euclidea ponderada y su simplificacion.

3.3.1.9.- Comienzo ciclo

El archivo de configuracion nos ha dado el nimero de ciclos que tenemos, esto es el
numero de generaciones que tenemos para conseguir encontrar el mejor fitness. En este
momento comenzamos un nuevo bucle para ir realizando las pruebas hasta que se nos

agoten estos intentos.
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3.3.1.10.- Evolucion matriz y prototipos

Con cada nuevo ciclo realizamos una evolucién tanto de la matriz como de los
prototipos de cada una de las clases, para ello usamos los datos de configuracién con la

probabilidad de mutacién y la desviacion de esta mutacion.

Con la probabilidad de mutacioén recorremos todos los datos de la matriz y generamos
un numero aleatorio, si este nimero es inferior a la probabilidad de mutacion, entonces
esa posicion debera mutar. La mutacion tendra un valor resultante de la multiplicacion
de la desviacion dada por un numero aleatorio de una distribucion normal, este numero
aleatorio vendra dado por la funcidén nextGaussian() de la clase java.util. Random,
también existe la opcion de que esta mutacion sea ponderada por la desviacion del
atributo actual. Esta mutacion serda sumada al valor de la posicién actual, con ello

tendremos una posicion mutada.

Mut(x) =D, (M r.nextGaussian())

Mut(x) = Mutacion generada para el dato x.
Dmx = Desviacion media del atributo al que pertenece el dato x.
M = Valor de la mutacion indicado en el fichero de configuracion.

r.nextGaussian() = funcidn de java que da un valor aleatorio de una distribucion normal.

Ecuacién 7: Calculo de la mutacion.

Tendremos ademas un flag que sera marcado en caso de que alguna posicion de la
matriz haya sido mutada, si no se ha mutado ninguna, se repetira el proceso hasta que al
menos una posicion haya sido mutada con lo que tendremos una matriz hija resultante

diferente a la matriz padre.

Este proceso es repetido con los x prototipos dados, en el caso de la primera generacioén
los x prototipos antes de mutar corresponderan con el prototipo inicial de la clase.
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3.3.1.11.- Calculo fitness matriz y prototipos evolucionados

Mediante el mismo proceso llevado a cabo en el punto 3.3.1.8 se calculard el fitness
usando la matriz hija y los diferentes prototipos generados en el anterior paso.

Si alguno de los fitness generados mejora el valor del mejor fitness que tengamos en ese
momento, la matriz hija pasara a ser la matriz padre y el prototipo usado pasard a ser el
mejor, en caso contrario, quedardn como matriz padre y mejor prototipo los mismos que

habia en el anterior ciclo.

En este momento, volvemos con los mejores datos de nuevo al punto 3.3.1.9 para

intentar mejorar aun mas el fitness en un nuevo ciclo.

3.3.1.12.- Calculo fitness con datos prueba

Una vez agotados los ciclos cogemos la matriz y el prototipo que nos han dado un mejor
fitness y con ellos calculamos que tasa de acierto tenemos sobre los datos de prueba.

Finalizado el proceso guardamos esta tasa de acierto y volvemos al punto 3.3.1.6 para
continuar con la siguiente particion. La tasa de acierto conseguida en la ejecucion del
programa vendra dada por la media de todos fitness conseguidos sobre los datos de test

de cada una de las particiones de la validacidon cruzada.
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3.3.2.- Clase “Config”

La clase “Config” esta formada por los atributos que vienen dados por la lectura del

fichero de configuracién, que son:

Atributo particiones: numero de particiones que se realizaran para llevar a

cabo la validacion cruzada.

Atributo dimensiones: numero de dimensiones que tendran los datos que se

manejaran en la ejecucion de la aplicacion.

Atributo ciclos: nimero de generaciones que habra antes de que se pare la
ejecucion, es decir, nimero que hard que el bucle para la busqueda de la

mejor soluciodn se pare.

Atributo probMutacion: probabilidad que tendrd cada posicion de las

matrices y prototipos de mutar.

Atributo desviacion: valor maximo que podra variar una posicion cuando es

mutada.

Atributo clases: listado de soluciones que podran tomar cada uno de los

individuos que son tratados por la aplicacion.

Atributo centroides: nimero de prototipos que se generaran en cada nueva

generacion.

Atributo ponderar: opcidon que si estd en estado afirmativo, las mutaciones

seran ponderadas segun la desviacion del atributo a mutar.
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Ademas de estos atributos existiran dos atributos con la aparicion o no de un error asi
como del mensaje que este error genera. Estos dos atributos se usaran en los setters de la
clase, ya que antes de asignar un valor a cada uno de los atributos, comprobara que los

valores de estos atributos son correctos.
En esta clase también habra un método encargado de la lectura del fichero de
configuracion que desechard los comentarios que se encuentren en €l e ird asignando los

valores de cada uno de los atributos seglin el orden en que se vayan leyendo.

A continuacion se muestra una vista general de la clase:

5 espfcbeans
‘= import declarations
4 ® Config . _
o particiones : int . getC.chnsﬂ.j s
& e @ setCiclos(int) : void
o e @ setCiclos(String) : boolean
a  probMutacion : double @ getProbMutacion() : double
AT TR @ setProbMutacion(double) : void
5 clacict deklel] @ setProbMutacion(String) @ boolean
L L] = : :
8 cemimidie: ik @ getDesviacion() : double
o ponderar: boolean @ setDesviacion(double) : void
@ isPonderar(): boolean @ setDesviacion(5tring) : boolean
@ setPonderariboolean) : void @ getClases() : double[]
PR - @ setClases(5tring) : boolean
& msgError: String @ setClazes{double[]) : void
©° Config(int, int, double, int, double, double[], boolean) @ 9etCentroides . int
P Config() @ setCentroides(int) : void
@ getParticiones( : int @ setCentroides(String) : boolean
@ setParticiones(int) : void @ ° leerFichero(File) : Config
@ setParticiones(String) : boolean @ setPonderar(String) : boclean
© getDimensiones() : int @ setError(boolean) : void
) L i
@ zetDimensiones(int) : void ® iskrror(): ”CCIE‘_‘” _
@ setDimensiones(String] : boolean @  setMsgError(String) : void
@ getMsgError() : String
@ escribirConfiguracion() : String

[lustracion 16: Clase Config.
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3.3.3.- Clase “Prueba”

Esta clase ird siempre asignada a un dato de entrenamiento o test, su funcion consiste en
guardar los valores que se van a ir consiguiendo mientras se est4 realizando la busqueda

del mejor fitness. Debido a ello tendremos los siguientes atributos:

- Atributo distancias: este atributo consiste en una matriz con el resultado del
calculo de distancias que se consigue desde el dato actual a cada uno de los
prototipos de cada clase. La matriz en un problema de N prototipos y M

clases quedaria de la siguiente manera:

Distancia del dato | Distancia del dato Distancia del dato

actual al prototipo 1 de

la clase 1.

actual al prototipo 2 de

la clase 1.

actual al prototipo N

de la clase 1.

Distancia del dato
actual al prototipo 1 de

la clase 2.

Distancia del dato
actual al prototipo 2 de

la clase 2.

Distancia del dato
actual al prototipo N

de la clase 2.

Distancia del dato
actual al prototipo 1 de

la clase M.

Distancia del dato
actual al prototipo 2 de

la clase M.

Distancia del dato
actual al prototipo N
de la clase M.

- Atributo clasesObtenidas: es un vector que servird para guardar una vez

relleno el atributo anterior cual es la solucion (clase) obtenida comprobando

cual de todas las distancias de cada prototipo a cada una de las clases es la

menor. Con los datos anteriormente comentados este vector quedara de la

siguiente manera:

prototipo 1.

Clase obtenida con el

prototipo 2.

Clase obtenida con el

Clase obtenida con el

prototipo N.
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- Atributo aciertos: con un vector que se corresponde con el anterior en sus

posiciones guardamos, no la clase obtenida, sino si esa clase obtenida

corresponde con la solucidén que el fichero de datos nos da como real, por

tanto si son iguales sera un acierto y si no lo es serd un fallo. Este vector, por

tanto, estard formado por datos de tipo boolean, acierto = true / fallo = false.

Una vision general de la clase:

B es.pfcbeans
4 @ Prueba

® 9 0P P PP oo

aciertos: boolean(]
clasesObtenidas : double[]
distancias : double[][]

Prueba(int, int)

gethciertos() : boolean(]
setfciertos(boolean(]) : void
setfcierto(boolean, int) : void
getClasesObtenidas() : double]
cetClasesCbtenidas(doublel]) : void
setClaseCbtenidaldouble, int) @ void
getClaseObtenida(int) : double
getDistancias() : double[][]
setDistancias(double[1[1) : void

Ilustracion 17: Clase Prueba.
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3.3.4.- Clase “Dato”

Cada objeto de esta clase se correspondera con cada una de las lineas del fichero de

datos, es decir, con cada uno de los datos que tendremos para que sean usados como

datos de entrenamiento y test.

Los atributos que deberemos guardar para cada uno de estos datos, seran:

Atributo atributos: cada uno de los valores que hay en cada linea del fichero,
salvo el altimo que se correspondera con la solucion, este atributo es un array
cuya longitud viene dado por el valor dimensiones que haya en el fichero de

configuracion.

Atributo solucion: como se ha dicho en el anterior guion se corresponde con
el ultimo valor, y serd la clase solucion que realmente se consigue con los

atributos de ese dato.

Atributo particion: este dato nos dara a que particion corresponde un dato
dado, este valor es asignado después de leer todos los datos del fichero y
comprobar con el nimero total de datos que se tienen donde se deben hacer

los cortes de cada una de estas particiones.

Atributo tipo: los dos tipos posibles a los que puede pertenecer un dato son
entrenamiento y test, este valor cambiard a lo largo de la ejecucion de la
aplicacion, ya que durante la validacion cruzada se realizaran tantas pasadas
como particiones haya y en cada una de estas una de las particiones actuara
como test, esto es que todos los datos que pertenezcan a esa particion seran

del tipo fest, mientras que todos los demas serdn del tipo entrenamiento.

Atributo prueba: datos relacionados con las pruebas que se hagan con ese

dato, ver apartado 3.3.3.
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Ademéds de estos atributos esta clase estara dotada de una serie de métodos para poder
trabajar con estos datos. Estos métodos servirdn para realizar las pruebas con estos
datos, es decir, conocer cual es el valor que nos dard al hacer los calculos con las
matrices y prototipos dados por los objetos del tipo Clase del problema actual. Estas
funcionalidades tendran como objetivo, rellenar los valores de la clase Prueba asociada
a cada uno de estos datos, es decir, rellenar la matriz de distancias calculadas, asi como
obtener la clase esperada como solucion segun las distancias guardadas y almacenar si

estos calculos son un acierto o un fallo.

La clase esta formada de la siguiente manera:

# espfcbeans

. *= import declarations

a & Dato
@ Dato() @ getSolucion() : double
a atributos: double(] @ setSolucion(double) : void
o solucion: double @ getTipol) : byte
o tipo: byte @ setTipo(byte) : void
g prueba: Prueba @ getPruebal) : Prusba
@ particion: int @ setPrueba(Prueba) : void
@ getParticion() : int @ setftributolint, double) : void
@ setParticion(int) : void @ % iniciarPruebas(Dato[], Clase[], Matriz} : void
@ getAtributos() : double[] m obtenerClase(int, Clase[]) : void
@ setbtributos{double[]) : void m realizaPrueba(Clase[], Matriz, int) : void

e’ realizarPruebas(Dato[], Claze[], int, Matriz, double[]) : double[]
@t compruebaTest(Dato[], Clase[], Matriz) : double

Ilustracion 18: Clase Dato.
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3.3.5.- Clase “Matriz”

Esta clase nos dard la funcionalidad necesaria para trabajar con las matrices, la
estructura vendra dada por dos numeros que nos dara el numero de filas y columnas y
un array con las dimensiones dadas por esos dos numeros. Una vez construida una
matriz con esa estructura, tendra métodos para el célculo de suma, resta, producto,

matriz traspuesta y determinante de matrices.

Los atributos, constructores y métodos de la clase son los siguientes:

@ seth(int) : void getSubmatriz{Matriz, int) : Matriz
setDatos(doublel]) : void
sumaCuadrados() : double

imprirnirfatriz() : void

#  es.pfcbeans
‘= import declarations
a O Matriz
a m:int @ getDatos() : doublef][]
8 n:int @ getDatos(int, int) : double
s datos: double[][] @ setDatos(double[][]) : void
@ © Matriz(int, int) @ setDatos(int, int, double) : void
et Matriz{double[]) @ sumal(Matriz) : Matriz
@ © Matriz(double[][]) @ resta(Matriz) : Matriz
@ gethM():int @ producto(Matriz) : Matriz
@ setM{int) : void @ traspuesta() : Matriz
@ getN(:int @ determinantel]) : double
@
&
@
@
@

imprimirfatriziFile, String) : void

Tlustracion 19: Clase Matriz.
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3.3.6.- Clase “MatrizLS”

Seré4 usada para las matrices que se utilizan en la biisqueda local, que son las matrices
que iran asociadas a las clases como matriz padre y matriz hija, es decir, la matriz para
el calculo de la distancia que se tendra de la generacion actual y la matriz mutada de la
generacion actual. Para ello, heredard de la clase Matriz (ver apartado 3.3.5) los

atributos y métodos pero tendré la particularidad de que serd una matriz.

La clase esta formada por los siguientes elementos junto con los que la proporciona la

clase Matriz:

¥  es.pfcbeans
4 ® Matrizls
o tasafcierto : double
@ getTasafcierto() : double
@ setTasafcierto(double) : void
@ © MatrizLS(int)
et MatrizL5(dauble[1[1)

[lustracion 20: Clase MatrizLS.
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3.3.7.- Clase “Clase”

Cada una de las soluciones posibles que nos pueda dar el sistema tendra una serie de

datos asociados, por ello, esta clase tendré los siguientes atributos:

Atributo id: las clases vendran identificadas por este atributo, este serd una

de las posibles soluciones que tendra la ejecucion actual.

Atributo centroides: sera un array de objetos de la clase Matriz que guardara
los diferentes prototipos que se vayan obteniendo en cada una de las
generaciones. La particularidad de las matrices correspondientes es que son
vectores, es decir, seran matrices de una fila. Estos centroides seran los

prototipos que iran mutando en cada una de las generaciones.

Atributo sumaCoordenadas: para el célculo del centroide inicial se realizara
la suma de cada una de las coordenadas de todos los valores pertenecientes a

esta clase.

Atributo numDatos: también se guardard el nimero de datos que pertenecen
a esta clase, con este atributo y el anterior podremos calcular un prototipo

que sera el usado durante la primera generacion.

Atributo matrizPadre: serd la mejor matriz encontrada hasta el momento

actual, la cual en cada nueva generacion sera mutada para dar la matriz hija.

Atributo matrizHija: esta matriz sera la resultante de la mutacion del anterior

atributo.

Atributo mejorCentroide: el mejor prototipo encontrado hasta el momento

serd guardado para que pueda ser usado por la siguiente generacion.
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- Atributo mejorFitness: la mejor tasa de acierto también es guardada para
poder comprobar posteriormente si las nuevas pruebas realizadas nos dan un

resultado mejor y podemos pasar a usar otra matriz y otro prototipo.

Para la generacion de los objetos de este tipo, necesitaremos los datos que nos da el
fichero de configuracion, primero necesitamos las diferentes soluciones que nos puede
dar el problema, con cada una de ellas crearemos un objeto de esta clase y con el
nimero de dimensiones y prototipos, daremos formato a los demas atributos, las
matrices por defecto seran creadas como matrices diagonales pero podran ser creadas
como matrices aleatorias mediante un simple cambio de llamada al método de creacion

en el constructor de la clase.

Otros métodos que nos da esta clase son el célculo de los centroides iniciales que se
calculard con los atributos sumaCoordenadas y numDatos que van siendo calculados
gracias a un método que suma cada uno de los datos que se van encontrando
pertenecientes a esta clase e incrementado el valor del numero de datos de la clase.
Como se ha dicho anteriormente, tenemos la opcion de crear matrices diagonales o
aleatorias para usarlas en la primera generacion para el célculo de la distancia, las
funciones que nos devuelven estos dos tipos de matrices también se encuentran en la

propia clase.

Pégina 65 de 117



Capitulo 3: Sistema desarrollado

La clase esta formada por los siguientes elementos:

5 es.pfcbeans

- ‘= import declarations

a ®@ Clase
a id:double @ getMatrizHija() : MatrizLs
a  centroides : Matriz[] @ setMatrizHija(MatrizL5) : void
o sumaCoordenadas : double[] @ getMejorCentroide() : Matriz
o numDatos: int @  setMejorCentroide(Matriz) @ void
e matrizPadre : MatrizL5s @ getMejorFitness() : double
e matrizHija : MatrizL5 @ setMejorFitness(double) : void
8 mejorCentroide : Matriz @ calculaCentroidesniciales() : void
8 mejorFitness : double @ aniadirCoordSumaiDato) : void
o desviaciones : double]] B inicializarMatrizDiagonal() : MatrizL5
@ " Clase) ® inicializarMatrizAleatoria() : MatrizLs
e’ Clase(Double, int, int) @ calculaDistancialMatriz, int) : double
@ getld(): double @ evolucionar(Config) : void
@ setld{double) : void m calculaPonderacion(double) : int
@ getSumaCoordenadas() : double[] m? generaMutacien({Config) : double
@ setSumaCoordenadas(double(]) : void @ imprimirhejorCentroide() : void
@ getMumDatos() : int @ imprimirfMejorCentroide(File, String) : void
@ setMumDatos(int) : void N prepararMejorCentroide(Clase(]) : void
@ getMatrizPadre() : Matrizl 5 @ getDesviaciones() : double[]
@ setMatrizPadre(Matrizl5) : void @ setDesviaciones(double(]) : void
@ getCentroides() : Matriz[] @ calculaDesviaciones(Dato[]) : void
@ setCentroides(Matriz[]) : void

Tlustracion 21: Clase Clase.

De todos estos, a continuacion se van a explicar dos de los métodos mas importantes,

esto son:

3.3.7.1.- Método calculaDistancia

Este método nos la distancia que existe de un punto dado a uno de los prototipos de la
clase. Para ello, se le pasard como atributos el nimero de prototipo al que se quiere
calcular la distancia y, por otro, el punto que representa el dato al cual se quiere saber la

distancia.

El calculo de la distancia se hara de la siguiente manera: necesitamos el punto que

representa el dato, lo llamaremos como P y el centroide C que sera el prototipo dado por
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el atributo pasado que se corresponde al indice del listado de prototipos, ademas
necesitaremos la matriz hija M. Con estos datos, calcularemos la distancia de la

siguiente manera:
d(P,C) = sumarCuadrados((P—C)M)
Ecuacion 8: Funcion calculo distancia simplificada.

Este calculo, es una manera simplificada de realizar el célculo de la distancia de la

siguiente manera:

d(P,C)=+/(P-C) M"M(P-C)

Ecuacion 9: Funcion calculo distancia.

3.3.7.2.- Método evolucionar

Se necesitara que para cada nueva generacion se recoja el mejor prototipo asi como la
mejor matriz y sean evolucionados para ir buscando la mejor solucion para el programa.
El diagrama de flujo de este método se puede resumir de la siguiente manera (el
diagrama solo se corresponde con la evolucioén de la matriz, luego se realiza el mismo

procedimiento con cada uno de los prototipos):
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>[ Comienzo evolucion matriz ‘

v

[ Generar mutacion siguiente posicion ]‘

, i Marcar matriz como
Valor posicion actual = Sivtals
Valor misma posicion ¢
matriz padre 2 5
Valor posicion actual =
Valot misma posicion
matriz padre + mutacion
. -
|
[no]
[no]

[lustracion 22: Diagrama de actividad del método evolucionar
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A continuacién, se explica como funciona la mutacion o no de cada una de las

posiciones, es decir, el proceso del diagrama anterior llamado Generar mutacion

siguiente posicion:
Generar nimero
aleatorio (n)
Mutacion =
desviacion * valor Mutacion = 0 }
aleatoria de una

normal gaussiana

Tlustracion 23: Diagrama de actividad de la mutacion
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3.3.8.- Clase “Metodos”

Por ultimo, la clase “Metodos” tendra como su propio nombre indica una serie de

métodos necesarios para encontrar la solucion al problema. Estos son:

B es.pfcgeneral
1 ‘= import declarations
4 ® Metodos

inicializarDatos(File, Config) : Dato[]

oy o

separarDatosParticiones(Date[], int) : void
asignarTipos(Dato[], int) : void
imprimirDatos(Dato[]) : void

inicializarClases{Dato[], Config) : Clase[]
buscarClase(double[], Data) : int
calculaFitness(Dato(], int, double[]) : double[]
calculaFitness(Dato[], int) : double
evolucionar(Clase[], Config) : void
resetearFitness(doublel]) : void
buscarMejorFitness{doublel], double, Clase(]) : doubls
escribirFicherc(File, String]) @ void
calcularMediaResultados{ArrayList< Double=] : String

¢ ¢ o 0 0 E OO DO @
(=2 IR <IN R N < N R < = R < I I T R )

Ilustracion 24: Clase Metodos.

Debido a la importancia de estos métodos seran explicados mas detalladamente:

3.3.8.1.- Método inicializarDatos

A este método se le pasa el fichero de datos y los datos de configuracion, recorre cada
una de las lineas del fichero de datos que son pasadas a objetos del tipo Dato, separando
los atributo de la solucién e inicializando el objeto de la clase Prueba que cada uno de

los datos tiene asociada.
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3.3.8.2.- Método separarDatosParticiones

Es necesario separar los datos en diferentes particiones para realizar la validacion
cruzada, para ello tomamos el nimero total de datos asi como el nimero de particiones,
de la division de estos redondeada obtenemos el numero de datos que habrd por

particion.

Con este valor, se recorre la lista de datos y a cada se les asigna la particion a la que
pertenecen, cuando se llega al nimero obtenido de datos por particion, se reinicia el
contador y los siguientes datos seran asignados a la siguiente particion, asi

sucesivamente.

El funcionamiento del método de forma resumida es el siguiente:

Procedure separarDatosParticiones
numDatos = length(datos)
datosPorParticion = rint(numDatos / particiones)
particionActual = 1
while contador < numDatos
datos[contador].particion = particionActual
if (contador % datosPorParticion == 0) && no ultimaParticion then
particionActual++
fin if fin = true
end while

end Procedure
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3.3.8.3.- Método asignarTipos

Recorre la lista de datos y les asigna el tipo “#rain” a todos salvo a los que pertenezcan

a la particion de test.

Procedure asignarTipos
for i = 0; 1 < length(datos); i++
if datos[i].particion == particionTest then
datos[i].tipo = TEST
else
datos[i].tipo = TRAIN
end for

end Procedure

3.3.8.4.- Método inicializarClases

Con las clases que nos da el fichero de configuracion llamamos al constructor de las

clases y creamos estas, con las matrices y prototipos de las dimensiones requeridas.

Una vez construidas todas las clases, recorremos los datos de entrenamiento y buscamos
la clase a la que pertenece (ver apartado 3.3.8.5). A la vez que se van asignando los
datos a cada una de las clases, se va haciendo el sumatorio de los atributos de los datos
de cada una de las clases y contabilizamos los datos que pertenecen a cada una de ellas,

con estos datos calcularemos los prototipos iniciales de cada una de las clases.
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Procedure inicializarClases

for 1= 0; 1 < numeroClases; i++
clases[i] = new Clase(numeroDimensiones, numeroPrototipos)

end for

for j = 0; j <length(datos); j++
¢ = buscarClase(datos[j])
sumatorioDatos(c)+= datos[]]

end for

for k = 0; k < numeroClases; k++
calcularPrototipolnicial(sumatorioDatos(k))
calcularDesviacionesAtributos(k)

end for

end Procedure

3.3.8.5.- Método buscarClase

Busca la clase a la pertenece un dato dado, para ello comprueba con que identificador de

clase coincide la solucidon que fue leida en el fichero de datos.

Este método es llamado desde el anterior como se puede ver en el pseudocodigo, el

funcionamiento para buscar la clase de un dato es el siguiente:

Procedure buscarClase
indiceClase = 0
while no encontrado do
if clases[indiceClase] == dato.solucion then
encontrado = true
if no encontrado then
indiceClase++
end while
return indiceClase

end Procedure

Pégina 73 de 117



Capitulo 3: Sistema desarrollado

3.3.8.6.- Métodos calcularFitness

Existen dos métodos con este nombre, uno es usado para el calculo del fitness mientras
estamos en la fase de entrenamiento, mientras que el otro se usa para el calculo final con

los datos de test.

El funcionamiento de estos es bastante similar, ambos reciben el array de datos como
parametro, ademas de un ntimero relacionado con los prototipos, pero mientras que en
el caso de los datos de entrenamiento este se refiere al nimero total de prototipos con
los que trabaja el programa en esa ejecucion, en el caso del método referente a los datos
de test, este numero hace referencia al indice del que ha sido el mejor prototipo. Con los
datos de entrenamiento, también se pasa una matriz de datos de tipo “double” en la que
se guardaran los fitness referentes a cada uno de los prototipos, para los datos de test tan
solo se realiza el calculo con un prototipo por lo que devolvera un nimero con el fitness

resultado de la ejecucion.

El funcionamiento consiste en recorrer todos los datos (los de entrenamiento en un caso
y los de test en el otro) comprobando en las variable de tipo Prueba, que han sido
rellenadas en el método de la clase Dato (ver métodos del apartado 3.3.4) que llama a
su vez a este método, si han sido marcados como acierto o no en la prueba con el
prototipo correspondiente. En este proceso se realiza el conteo del numero total de
aciertos, asi como del numero total de datos recorridos, con estos dos valores obtenemos

el tanto por ciento de acierto que es el dato buscado.
En el caso de los datos de entrenamiento, la funcionalidad descrita en el parrafo anterior
estard incluida dentro de un bucle que recorrera todos los prototipos guardando cada

tanto por ciento en la posicion correspondiente del array de salida.

El funcionamiento del procedimiento sera el siguiente:
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Procedure calcularFitness
for i=0; 1 < numPrototipos; i++
contTrain =0
for j=0; j < numDatos; j++
if datos[j].tipo == TRAIN then
contTrain++
if esAcierto(datos[j], prototipo[i]) then
fitness[i]+=1
end if
end if
end for
fitness[i] = fitness[i] * 100 / contTrain
end for

end Procedure

3.3.8.7.- Método evolucionar

Consiste en un bucle que ird llamando al método evolucionar de la clase Clase (ver
apartado 3.3.7.2), recorriendo todas las clases del problema para que sus matrices y

prototipos sean mutados.

3.3.8.8.- Método buscarMejorFitness

Busca si durante el ciclo actual se ha encontrado alglin fitness mejor con alguno de los

prototipos y nos devolvera el mejor fitness encontrado hasta el momento.

Para ello recogera como pardmetros el array de fitness con los tantos por ciento de
acierto de cada uno de los prototipos (ver apartado 3.3.8.6), el mejor fitness encontrado

hasta el momento, asi como el array de clases.

El método recorre el array con los fitness calculados y compara cada uno de ellos con el

que es el mejor hasta el momento, en caso de que alguno supere a este pasara a ser el
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mejor y por tanto debemos recorrer las clases para que las matrices hijas de estas pasen
a ser las matrices padres con lo que en el proximo ciclo estas seran las que muten y por
la misma razon, los prototipos correspondientes al indice actual pasaran también a ser
los mejores prototipos de cada una de sus clases. En caso de que ninguna posicion del
array supere el mejor tanto por ciento, las matrices padre y los mejores prototipos de

todas las clases seran los mismos en el proximo calculo.

Procedure buscarMejorFitness
mejorFitness = fitnessDelPadre
for i=0; 1 < numPrototipos; i++
if fitnessPruebas[i] > mejorFitness then
mejorFitness = fitnessPruebas]i]
for j=0; j < numClases; j++
clases[j].matrizPadre = clases[j].matrizHija
clases[j].mejorPrototipo = clases[j].prototipo[i]
end for
end if
end for

end Procedure

3.3.8.9.- Método calcularMediaResultados

Calcula la media de los resultados obtenidos con cada una de las particiones de la
validacion cruzada (que han sido anteriormente guardados en una variable de tipo

“ArrayList”) para dar un resultado final al problema.
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4.1.- Dominios utilizados en la experimentacion

El presente capitulo mostrara los resultados obtenidos por la aplicacién con los datos
correspondientes a una serie de dominios. Estos resultados nos serviran para llegar a

conclusiones mediante la comparacion entre ellos.

El sistema desarrollado devolvera unos resultados que seran comparados con el método
de clasificacion inicial. Este clasificador “base” consistira en el uso de la matriz
identidad y prototipos iniciales correspondientes al centro de masas de los individuos de
cada una de las clases resultado que tenga el dominio. En otras palabras, la
experimentacion parte con la distancia euclidea al valor medio de los datos de cada una
de las clases existentes y los resultados devueltos en este primer calculo seran los que se

compararan con los resultados finales obtenidos.

El resultado final que nos devolvera el sistema sera alcanzado mediante la evolucion de
la matriz identidad a lo largo de un niimero dado de generaciones. Asi como se ird
mutando la posicion de los prototipos con respecto a los que es calculada la proximidad
de los datos. Los experimentos seran realizados con dos configuraciones distintas para
todos los dominios, la primera experimentacion se llevard a cabo con tres prototipos,

mientras que para la segunda se hara uso de seis prototipos.

A continuacion, pasamos a enumerar los dominios que se han utilizado durante esta fase

de experimentacion [Frank y Asuncion, 2010]:

¢ Ripley
e Blood
e Bupa

e Jonosphere
o Iris

e Wine
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Como se dijo anteriormente, para cada uno de los dominios anteriores se llevaran a cabo
dos experimentaciones diferentes. En una de ellas se utilizaran tres prototipos y en la

otra seis.

Asi mismo, para cada dominio también serdn descritos todos los datos que son
proporcionados a la aplicacion en el fichero de configuraciéon y que influiran en la
solucion final. Ademas se realizara una breve descripcion de los datos pertenecientes a

dichos dominios.
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4.2.- Ripley

4.2.1.- Descripcion del dominio

El dominio Ripley [Ripley, 1996] estd compuesto por dos coordenadas con valores
reales y existen dos resultados posibles: 0 y 1. Las instancias del dominio han sido
generadas artificialmente. Cada una de las dos clases citadas anteriormente corresponde
a una distribucion bimodal que es una composicion balanceada de dos distribuciones
normales. Las matrices de covarianza son idénticas en todas las distribuciones, mientras
que los centros son diferentes. Existe un gran solapamiento entre las dos clases, lo que

hace interesante el estudio de este dominio.
Informacion acerca de los datos utilizados:

e Instancias: 1250
e Atributos: 2 (valores continuos)
o Coordenada X

o Coordenada Y

e (lases: 2
o 0
o 1
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4.2.2.- Configuracion

Los datos de configuracion que recibira el programa para las pruebas son los siguientes:

e Numero de particiones para la validacion cruzada: 10

e Numero de dimensiones: 2

e Numero de generaciones: 3000

e Probabilidad de mutacion: 0°25, resultante de la division de 1 entre el nimero de
dimensiones al cuadrado, para que en cada generacion la mutacién de la matriz
sea realizada en una de sus posiciones (aproximadamente).

e Valor de la mutacién: 0’1, este peso sera multiplicado por una distribucion
gaussiana aleatoria, posteriormente también se ponderara por la desviacion del
atributo (ver siguiente dato de la configuracion).

e Ponderacion de las mutaciones: cada valor de la mutacion obtenido mediante el
dato anterior sera ponderado por la desviacion del atributo que se estd mutando.

e (lases: 0y1

e Numero de prototipos: 3 y 6 en cada una de las respectivas ejecuciones.

4.2.3.- Resultados

La siguiente tabla nos muestra un resumen de los datos obtenidos. Las columnas 2 y 3
corresponderan a los resultados de entrenamiento y test obtenidos con el clasificador
inicial. Las columnas 4 y 5 muestran los resultados obtenidos por el sistema usando tres
prototipos. Y, por tltimo, las columnas 6 y 7 muestran las tasas de acierto con el uso de
seis prototipos. En todas las columnas se muestran los resultados en cada una de las

particiones de la validacion cruzada, asi como finalmente la media de todas ellas.
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Distancia 3 6
Euclidea Prototipos Prototipos
Particion

|

2
3
4
5
6
7
8
9

Tabla 1: Resultados experimentacion Ripley.

En la anterior tabla podemos comparar las tasas de acierto tanto de entrenamiento como
de test utilizando la distancia euclidea, que sera el punto de partida, y dos ejecuciones

de la aplicacion con tres y seis prototipos respectivamente.

Se puede comprobar que la ejecucion de la aplicacion consigue que los resultados
mejoren de manera bastante apreciable cuando nos fijamos en los datos de
entrenamiento y que esta mejora sigue siendo apreciable cuando realizamos la fase de

test.

En comparacion a la utilizacion de mas o menos prototipos, se ve una ligera mejora
utilizando el doble de prototipos en el inicio, cada camino recorrido para buscar la
solucion con un prototipo parece que arroja unos resultados parecidos, pero la opcion de

seguir mas caminos hace que se pueda encontrar uno algo mejor.
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Para poder ilustrar mejor la evolucion que nos lleva a dar con estos resultados,
mostraremos graficamente la evolucion de una de las particiones, en este caso serd la
particion 8 en su ejecucion con 6 prototipos. Esta evolucion se corresponde con la tasa
de acierto que obtenemos en cada generacion con el uso del mejor individuo. En los
casos en los que el fitness no crece, se corresponden con generaciones en las que

ninguno de los descendientes consigue ser mejor que el individuo progenitor:

Evolucion Ripley Particion 8 con 6 prototipos

95

90

85

Acierto
[==}
(=]

75

70

65

67
133
199
265
331
297
463
529
595
661
727
793
859
925
991
057
123
189
255
32
387
453
519
585
651
783
849
915
981
047

2113
2179
2245
2311
2377
2443
2509
2575
2641
2707
2773
2839
2805
2971

Tustracion 25: Evolucion particion 8 de la experimentacion con Ripley

Como podemos comprobar en las primeras generaciones el aumento del fitness es
bastante rapido, sin embargo, la mejora en la tasa de acierto a partir de,
aproximadamente, el ciclo 100 se convierte en un resultado dificil de conseguir, debido
a esto no existe gran variacion entre los resultados de las diferentes particiones tanto con

tres como con 6 prototipos.
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A continuacioén, comparamos los resultados obtenidos mediante el algoritmo de los k-
vecinos mas cercanos con k = 1, estos resultados han sido obtenidos mediante la
ejecucion de otra aplicacion y recogidos aqui para la comparacion de los resultados

finales de ambas formas de busqueda:

3 Prototipos 6 Prototipos K-Vecinos (K=1)

86’24 86’56 88’5760

Tabla 2: Comparacion con k-vecinos Ripley.

Podemos comprobar que el algoritmo K-vecinos da unos resultados mejores que con el
algoritmo utilizado en este caso, la mejora es significativa aunque el sistema que nos
ocupa tiene un aumento de la tasa de acierto bastante significativo con respecto al

clasificador base.
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4.3.- Blood

4.3.1.- Descripcion del dominio

Este dominio de datos [Yeh, Yang y Ting, 2008] recoge los datos del dia 3 de octubre
de 2008 de 748 donantes elegidos aleatoriamente en un autobus de donaciones de
sangre enviado a una universidad de Hsin-Chu City (Taiwan). En el dominio se recogen
los datos de las donaciones que las personas estudiadas realizaron en el pasado (estos
atributos seran enumerados en detalle mas adelante). El resultado final sera si un

determinado individuo realizé una donacion el dia 7 de marzo de 2007.

El dominio fue creado para demostrar el modelo de marketing RFMTC, que es una
version ampliada del modelo RFM, que se basa en los parametros dados por la siglas de
su nombre: Recency (compra reciente), Frecuency (frecuencia), Monetary (monetario),
Time (tiempo desde la primera compra) y Churn (cancelaciéon de clientes). Esta
definicion estd realizada en términos financieros, en la descripcion de los atributos del

dominio veremos su equivalente en este caso.

Informacion acerca de los datos utilizados:

¢ [nstancias: 748
e Atributos: 4 (valores discretos)
o R:meses desde la tltima donacion.
o F: niimero de donaciones totales.
o M: total de sangre donada en centimetros ctbicos.
o T: meses desde la primera donacion.
e C(lases: 2
o 0:no donod en marzo de 2007.

o 1:sidond en marzo de 2007.
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4.3.2.- Configuracion

Los datos de configuracion que recibira el programa para las pruebas son los siguientes:

e Numero de particiones para la validacion cruzada: 10

e Numero de dimensiones: 4

e Numero de generaciones: 3000

e Probabilidad de mutacion: 0°0625, resultante de la division de 1 entre el nimero
de dimensiones al cuadrado, para que en cada generacion la mutacion de la
matriz sea realizada en una de sus posiciones (aproximadamente).

e Valor de la mutacién: 0’1, este peso sera multiplicado por una distribucion
gaussiana aleatoria, posteriormente también se ponderara por la desviacion del
atributo (ver siguiente dato de la configuracion).

e Ponderacion de las mutaciones: cada valor de la mutacion obtenido mediante el
dato anterior sera ponderado por la desviacion del atributo que se estd mutando.

e (lases: 0y1

e Numero de prototipos: 3 y 6 en cada una de las respectivas ejecuciones.

4.3.3.- Resultados

La siguiente tabla nos muestra un resumen de los datos obtenidos, mostrando los
resultados por cada particion asi como la media final de estos. Comparando los
resultados obtenidos en la primera generacion (distancia euclidea), los resultados de este
clasificador inicial se corresponden con las columnas 2 y 3 de la tabla. Con los
resultados obtenidos tras el paso de todas las generaciones indicadas en el fichero de
configuracion ejecutadas con tres y seis prototipos respectivamente. Asi tenemos que
los datos recogidos en las columnas 4 y 5 se corresponden con la experimentacion con
tres prototipos, mientras que las dos ultimas columnas nos muestran los porcentajes

obtenidos para seis prototipos:
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Distancia 3 6
Euclidea Prototipos Prototipos
Particion Train

|

2
3
4
5
6
7
8
9

Tabla 3: Resultados experimentacién Blood.

Como vemos la ejecucion consigue que los resultados mejoren con respecto a la

distancia euclidea original.

Al realizar el test podemos comprobar que el problema mejora con seis prototipos, sin
embargo, al comprobar los resultados con los datos de entrenamiento vemos que esta
mejora es casi inexistente. A continuacion se pasara a mostrar de manera grafica las

diferencias en las tasas de acierto con los datos de test.
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Comparacion resultados Blood

Acierto (%)

@ 3 Prototipos
6 Prototipos

5 6 Prototipos

Particion = S 3 Prototipos Ejecucion

Tlustracion 26: Comparacion de la tasa de aciertos en test por particion con cada ejecucion para el
dominio Blood.

El grafico nos muestra que las pruebas realizadas con seis prototipos tienen mejores
resultados en mas particiones, aunque existen algunos casos en los que la ejecucion con
menos prototipos tiene mejores resultados. Pero en general no existen grandes

diferencias entre ambos.

A continuacion, comparamos los resultados obtenidos mediante el algoritmo de los k-
vecinos mas cercanos con k = 1, estos resultados han sido recogidos gracias a una
aplicacion diferente a la que tratamos aqui pero que nos sirven para comparar nuestros

resultados con otras posibles soluciones:

3 Prototipos 6 Prototipos K-Vecinos (K = I)J

75’4944 76’3052 68’4091

Tabla 4: Comparacion con k-vecinos Blood.
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Podemos comprobar que para la busqueda de un algoritmo optimo de calculo de
resultados para este dominio de datos, la solucion utilizada en este caso mejora

sustancialmente los resultados dados por las pruebas con k-vecinos.
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4.4.- Bupa

4.4.1.- Descripcion del dominio

Este dominio recoge datos sobre afecciones del higado recogidos por BUPA Medical

Research Ltd. Cada una de las instancias corresponden a un adulto varén, cinco de los

atributos son datos recogidos mediante los analisis de sangre, el otro corresponde a la

cantidad de bebida que ingiere el individuo. Los individuos serdn separados en dos

tipos, la aplicacion calculara a que grupo pertenece el sujeto.

Informacion acerca de los datos utilizados:

e Instancias: 345

e Atributos: 6 (valores discretos)

o

Volumen Corpuscular Medio (mcv: Mean Corpuscular Volume):
VCM = (Hct / RBC) * 10, donde Hct es el hematocrito, en
porcentaje y RBC es el conteo de eritrocitos, expresado en
millones de células por microlitro.

Fosfatasa alcalina (alkphos: alkaline phosphatase): enzima
hidrolasa encargada de eliminar grupos de fosfatos de ciertos
tipos de moléculas.

Alanina aminotransferasa (sgpt: alamine aminotransferase):
enzima aminotransferasa de gran concentracion en el higado que
es liberada en gran volumen a la sangre cuando existe una lesion
del organo en el que se encuentra.

Aspartato aminotransferasa (sgot: aspartate aminotransferase):
enzima aminotransferasa alojada en el tejido muscular hepatico
que también sirve como indicador de lesion.

Gamma-glutamil transpeptidasa (gammagt: gamma-glutamyl
transpeptidase: enzima hepatica que en niveles elevados puede

indicar una anormalidad en el higado.
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o Cantidad diaria de bebida alcohdlica ingerida cuantificada por el

equivalente en medias pintas.

e C(lases: 2
o 1:Grupo 1
o 2:Grupo 2

4.4.2.- Configuracion

Los datos de configuracion que recibira el programa para las pruebas son los siguientes:

e Numero de particiones para la validacion cruzada: 10

¢ Numero de dimensiones: 6

e Numero de generaciones: 3000

e Probabilidad de mutacidon: 0’02778, resultante de la division de 1 entre el
numero de dimensiones al cuadrado, para que en cada generacion la mutacion de
la matriz sea realizada en una de sus posiciones (aproximadamente).

e Valor de la mutacién: 0’1, este peso sera multiplicado por una distribucién
gaussiana aleatoria, posteriormente también se ponderard por la desviacion del
atributo (ver siguiente dato de la configuracion).

e Ponderacion de las mutaciones: cada valor de la mutacion obtenido mediante el
dato anterior sera ponderado por la desviacion del atributo que se estd mutando.

e C(lases: 1y2

e Numero de prototipos: 3 y 6 en cada una de las respectivas ejecuciones.
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4.4.3.- Resultados

La siguiente tabla nos muestra un resumen de los datos obtenidos, mostrando los
resultados por cada particion asi como la media final de estos, en las diferentes
columnas podemos distinguir los resultados de entrenamiento y test tanto para la
distancia euclidea, es decir, punto de partida del problema (columnas 2 y 3), como los
resultados obtenidos tras la ejecucion con tres prototipos en primera instancia (columnas

4y 5) y con seis en segundo lugar (columnas 6 y 7):

Distancia R] 6

Euclidea Prototipos Prototipos

Particion Train Test Train Test Train Test

1 79.41 70.74 52.94
R 5756 32.35 67.2 52.94 71.7 70.59
3 55.31 61.76 72.67 67.64 69.45 64.70

4 56.91 4411 70.1 64.71 69.13 67.64

5 57.23 52.94 72.99 70.59 73.95 70.59

6 55.95 70.59 71.38 67.64 73.31 70.59

7 54.66 55.88 67.84 64.71 71.7 82.35

8 56.27 55.88 69.13 67.64 71.7 61.76

9 56.27 50.0 68.49 82.35 69.45 73.53
55.88 56.41 69.28 51.28 72.22 51.28

55.97 55.93 69.98 64.24 71.69 66.3

Tabla 5: Resultados experimentacion Bupa.

Para este dominio, la busqueda de una solucion mediante el uso de la distancia euclidea
nos devuelve unos resultados bastante pobres, utilizando el uso de la mutacion de la
matriz y los prototipos no conseguimos una tasa de acierto excesivamente elevada, pero
si que es una mejora muy apreciable con respecto a la otra soluciéon. Ademdas de

comprobar que la utilizacion de 6 prototipos nos da unos mejores resultados.
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Otra cosa a tener en cuenta es que aunque los resultados durante las pruebas son mas o
menos homogéneos, tenemos que cuando se realiza el test conseguimos unos resultados
bastante dispares con los que una tasa elevada de acierto en el entrenamiento no tiene
porque arrojar un fitness elevado en el test, asi como al revés, por tanto, los resultados
en el entrenamiento para este dominio no son muy fiables a la hora de conocer cuales
van a ser los resultados finales. La razon de estos porcentajes puede ser que la poblacion
es mas reducida que las de otros dominios utilizados con anterioridad, por ello las
particiones de test tendran 34 o 35 individuos en cada caso y los fallos afectaran en un
porcentaje mayor en los resultados finales. Afadido al hecho de lo significativo en el
fitness que puede resultar un fallo, las tasas de acierto en la parte de entrenamiento son
algo menores que en los otros dominios, con esto tenemos, que ademds de que cada
fallo afecta mas al resultado, la tasa de acierto a priori va a ser menor al realizar el test.
Resumiendo, este dominio tiene mas posibilidades de fallo y cada uno de estos fallos
afectard mas significativamente al resultado de la particion, por ello tenemos resultados

mas dispares.

Comparacién resultados Bupa

Acierto (%)

m 3 Prototipos
|6 Prototipos
30 |

6 Prototipos

Particion 3 Prototipos  Ejecucion

Tlustracion 27: Comparacion de la tasa de aciertos en test por particion con cada ejecucion para el
dominio Bupa.
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La anterior grafica nos ayuda mejor a comprobar las diferencias de porcentajes de
acierto entre las diferentes particiones para ambas ejecuciones. También podemos
comprobar unos resultados bastante similares en las dos pruebas, salvo en un par donde

los resultados con seis prototipos son mayores.

A continuacidon, comparamos los resultados obtenidos mediante el algoritmo de los k-
vecinos mas cercanos con k = 1 proporcionados por otra aplicacion para comprobar

como de buenos han sido los obtenidos por esta:

3 Prototipos 6 Prototipos K-Vecinos (K=1)

64°2459 66’3047 61°4783

Tabla 6: Comparacion con k-vecinos Bupa.

Para este dominio, aun sin llegar a tener un porcentaje de acierto muy elevado,
comprobamos que si que mejoramos los resultados que se obtienen con la ejecucion de

un algoritmo de k-vecinos con un vecino.
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4.5.- Ionosphere

4.5.1.- Descripcion del dominio

Esta coleccion de datos fue recogida por un sistema de captura de datos en Goose Bay,
Labrador, consistente en 16 antenas de alta frecuencia con una energia de unos 6,4
kilowatios, cuyos objetivos eran electrones libres en la ionosfera. Las sefiales pueden ser

buena o malas segln si existe algun tipo de estructura en la ionosfera o no.

Las sefales recibidas son procesadas mediante una funcién de autocorrelacion cuyos
argumentos son el tiempo y nimero de cada uno de los pulsos para cada antena, cada
nimero de pulso tendra dos atributos que corresponden a valores complejos dados por

la funcidn resultante de la sefial electromagnética.
Informacion acerca de los datos utilizados:

¢ Instancias: 351
e Atributos: 33 (valores continuos y uno discreto)
o Cada uno de los atributos vienen dados por la funcion aplicada a
las sefiales electromagnéticas recibidas.
e C(lases: 2
o 0: Mala senal, no se encontré evidencia de estructura en la
ionosfera.

o 1: Buena senal, existe evidencia de estructura en la ionosfera.

4.5.2.- Configuracion

Los datos de configuracion que recibira el programa para las pruebas son los siguientes:

e Numero de particiones para la validacion cruzada: 10

e Numero de dimensiones: 33
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e Numero de generaciones: 3000

e Probabilidad de mutacion: 0°000865, resultante de la division de 1 entre el
numero de dimensiones al cuadrado, resultante de la division de 1 entre el
numero de dimensiones al cuadrado, para que en cada generacion la mutacion de
la matriz sea realizada en una de sus posiciones (aproximadamente).

e Valor de la mutacién: 0’1, este peso sera multiplicado por una distribucién
gaussiana aleatoria, posteriormente también se ponderard por la desviacion del
atributo (ver siguiente dato de la configuracion).

e Ponderacion de las mutaciones: cada valor de la mutacion obtenido mediante el
dato anterior sera ponderado por la desviacion del atributo que se estd mutando.

e C(lases: 0yl

e Numero de prototipos: 3 y 6 en cada una de las respectivas ejecuciones.

4.5.3.- Resultados

La siguiente tabla nos muestra un resumen de los datos obtenidos, mostrando los
resultados por cada particion asi como la media final de estos. Las columnas 2 y 3
corresponderan a los resultados de entrenamiento y test obtenidos con el clasificador
inicial. Las columnas 4 y 5 muestran los resultados obtenidos por el sistema usando tres
prototipos. Y, por tltimo, las columnas 6 y 7 muestran las tasas de acierto con el uso de

seis prototipos:
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Distancia 3 6
Euclidea Prototipos Prototipos
Particion

|

2
3
4
5
6
7
8
9

Tabla 7: Resultados experimentacion Ionosphere.

Para este dominio comprobamos que los resultados obtenidos por la distancia euclidea
son mejorados con ambas ejecuciones de la aplicaciones, pero con la particularidad de
que los resultados son ligeramente mejores con 3 prototipos que con el doble de ellos, la
diferencia no es demasiado significativa pero si que existe, cuando normalmente los

resultados con seis prototipos mejoran a los obtenidos con menos prototipos.

A continuacion se van a comparar los fitness durantes las fases de test al finalizar ambas
ejecuciones. En la grafica podremos apreciar una gran similitud entre los resultados para

diferente namero de prototipos.
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Comparacion resultados lonosphere

Acierto (%) 50

@ 3 Prototipos
| 6 Prototipos

6 Prototipos
Particion 4 o = 3 Protofipos  Ejecucion

Tlustracion 28: Comparacion de la tasa de aciertos en test por particion con cada ejecucion para el
dominio Ionosphere.

Por ultimo, comparamos los resultados obtenidos mediante el algoritmo de los k-

vecinos mas cercanos con k = 1, con ello podremos comprobar las soluciones arrojadas

por la aplicacion tratada con otra aplicacion con la misma finalidad:

3 Prototipos 6 Prototipos K-Vecinos (K =1)

84’0159 837302 86’1823

Tabla 8: Comparacion con k-vecinos Ionosphere.

Los resultados con el algoritmo de k-vecinos son superiores a los de ambas ejecuciones
de la aplicacion. Aunque la tasas de acierto no son bajas si que no son todo lo buenas

que se podrian esperar ya que, por un lado, el otro algoritmo es superior y, por otro, es

extraiio que no se mejoren con la experimentacion con mas prototipos.
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4.6.- Iris

4.6.1.- Descripcion del dominio

Este dominio es uno de los més sencillos a la vez que de los mas conocidos dentro de la
literatura sobre reconocimiento de patrones, fue creada por R. A. Fischer, los datos
estan separados en 3 clases de 50 instancias cada una, correspondiente a un tipo de

planta del género iris.

Informacion acerca de los datos utilizados:

e Instancias: 150

e Atributos: 4 (valores continuos)
o Longitud del sépalo en cm.
o Anchura del sépalo en cm.
o Longitud del pétalo en cm.
o Anchura del pétalo en cm.

e C(lases: 3
o 0: Iris Setosa.
o 1:Iris Versicolor.

o 2:Iris Virginica.

4.6.2.- Configuracion

Los datos de configuracion que recibira el programa para las pruebas son los siguientes:

e Numero de particiones para la validacion cruzada: 10

e Numero de dimensiones: 4

e Numero de generaciones: 3000

e Probabilidad de mutacion: 0°0625, resultante de la division de 1 entre el nimero
de dimensiones al cuadrado, para que en cada generacion la mutacion de la

matriz sea realizada en una de sus posiciones (aproximadamente).
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e Valor de la mutacién: 0’1, este peso sera multiplicado por una distribucion
gaussiana aleatoria, posteriormente también se ponderard por la desviacion del
atributo (ver siguiente dato de la configuracion).

e Ponderacion de las mutaciones: cada valor de la mutacién obtenido mediante el
dato anterior serd ponderado por la desviacion del atributo que se esta mutando.

e (lases:0,1y2

e Numero de prototipos: 3 y 6 en cada una de las respectivas ejecuciones.

4.6.3.- Resultados

La siguiente tabla nos muestra un resumen de los datos obtenidos. Las columnas 2 y 3
corresponderan a los resultados de entrenamiento y test obtenidos con el clasificador
inicial. Las columnas 4 y 5 muestran los resultados obtenidos por el sistema usando tres
prototipos. Y, por tltimo, las columnas 6 y 7 muestran las tasas de acierto con el uso de
seis prototipos. En todas las columnas se muestran los resultados en cada una de las

particiones de la validacion cruzada, asi como finalmente la media de todas ellas:

Distancia 3 6

Euclidea Prototipos Prototipos

Particion Train Test Train Test Train Test

1 93.33 97.03 100.0
p 91.85 100.0 98.52 100.0 97.04 100.0
3 92.59 9333 98.52 93.33 97.78 9333
4 94.81 86.67 97.78 86.67 99.26 86.67
5 91.85 100.0 96.3 100.0 99.26 100.0
6 93.33 9333 97.04 93.33 97.04 100.0
7 93.33 86.67 98.52 100.0 97.04 9333
8 91.11 93.33 98.52 93.33 99.26 100.0
9 94.07 9333 100.0 80.0 97.78 80.0
92.59 9333 97.78 93.33 97.78 9333
92.81 93.33 98.0 94.0 98.0 94.67

Tabla 9: Resultados primera experimentacion Iris.
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Como se coment6 en la descripcion del dominio, este es uno de los mas sencillos que
existen y es reflejado en los resultados obtenidos, incluso ya con la distancia euclidea
conseguimos resultados por encima del 85%. Estos altos coeficientes los podemos

comprobar en el siguiente grafico:

Comparacion resultados Iris

Acierto (%)

@3 Prototipos
m 6 Prototipos

6 Prototipos

Particion 3 Prototipos  Ejecucion

Tlustracion 29: Comparacion de la tasa de aciertos en test por particion con cada ejecucion para el
dominio Iris.

La experimentacion con los algoritmos hacen que los resultados mejoren de manera
significativa, podemos verlo muy bien en los resultados de los entrenamientos, estos son

cercanos al 100%, de hecho en ninguna particion bajan de un fitness del 97%.

Pero si nos fijamos en los resultados finales en la experimentacion con los datos de test,
estos bajan en ambas. Repasando las particiones comprobamos que la particion 4 vy,
sobre todo, la nimero 9 son las tnicas que bajan de una tasa del 90%. La explicacion de
que esto aparezca puede ser el hecho de que este dominio es muy poco poblado, lo que
hace que las particiones de test sean de unos 15 individuos, es decir, que cada fallo
encontrado durante la fase de test genera una disminucidon de aproximadamente un 7%

en el fitness de esa particion.
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A continuacioén, comparamos los resultados obtenidos mediante el algoritmo de los k-
vecinos mas cercanos con k = 1, para comprobar si esta forma de obtener un mejor

fitness es mejor o peor que otra manera diferente de obtener el mismo objetivo:

3 Prototipos 6 Prototipos K-Vecinos (K = I)J

94°0000 94°6667 96°0000

Tabla 10: Primera comparacion con k-vecinos Iris.

En esta ocasién comprobamos que el valor de la experimentacion es también inferior a
la del algoritmo de k-vecinos. Sin embargo, podemos comprobar que los datos de
entrenamiento si que tienen unos tantos por ciento superiores por lo que obtenemos

unos resultados aceptables.
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4.7.- Wine

4.7.1.- Descripcion del dominio

Mediante analisis quimico de los componentes de los vinos cultivados en una misma

region de Italia, este dominio determina a que variedad cultivada pertenece entre 3

diferentes [Cortez y col., 2009].

El dominio inicialmente tenia un mayor nimero de atributos, pero en el conjunto de

datos utilizado (el encontrado en UCI Machine Learning Repository) los componentes

quimicos se reducen a 13.

Informacion acerca de los datos utilizados:

e Instancias: 178

e Atributos: 13 (valores continuos)

)

)

o

Alcohol.
Acido malico.

Ceniza.

Alcalinidad de la ceniza.

Magnesio.

Numero total de fenoles.

Flavonoides.

Fenoles no-flavonoides.
Proanthocyanidins.
Intensidad del color.

Tono del color.

0OD280/0D315 de vinos diluidos.

Prolina.
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e C(lases: 3
o 1: Variedad 1.
o 2: Variedad 2.
o 3: Variedad 3.

4.7.2.- Configuracion

Los datos de configuracion que recibira el programa para las pruebas son los siguientes:

e Numero de particiones para la validacion cruzada: 10

e Numero de dimensiones: 13

e Numero de generaciones: 3000

e Probabilidad de mutacion: 0°0059, resultante de la division de 1 entre el nimero
de dimensiones al cuadrado, para que en cada generacion la mutacion de la
matriz sea realizada en una de sus posiciones (aproximadamente).

e Valor de la mutacién: 0’1, este peso sera multiplicado por una distribucién
gaussiana aleatoria, posteriormente también se ponderara por la desviacion del
atributo (ver siguiente dato de la configuracion).

e Ponderacién de las mutaciones: cada valor de la mutacion obtenido mediante el
dato anterior sera ponderado por la desviacion del atributo que se estd mutando.

e C(lases: 1,2y3

e Numero de prototipos: 3 y 6 en cada una de las respectivas ejecuciones.

4.7.3.- Resultados

La siguiente tabla nos muestra un resumen de los datos obtenidos, mostrando los
resultados por cada particion asi como la media final de estos, comprobamos también la
evoluciéon que han tenido los resultados afadiendo los obtenidos con la distancia
euclidea que es el clasificador inicial, que pueden ser vistos en la segunda y tercera

columna. Para comprobar los resultados tras la ejecucion, tenemos que en las columnas
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4 y 5 podemos ver los porcentajes de la ejecucion con tres prototipos, y en la tltima y

penultima columnas aparecen los fitness de la experimentacion usando seis prototipos:

Distancia R} 6

Euclidea Prototipos Prototipos

Particion Train Test Train Test Train Test

1 82.35 75.78 76.47
R 7205 76.47 7391 70.59 76.40 64.71
3 72.05 82.35 79.5 70.59 74.53 82.35
4 72.05 76.47 75.77 64.71 75.15 76.47
5 73.29 64.71 74.53 52.94 74.53 53.94
6 73.91 58.82 75.78 64.71 75.16 70.59
7 74.53 52.94 75.78 47.06 77.64 52.94
8 73.29 64.71 75.78 52.94 75.16 52.94
9 71.43 82.35 72.67 82.35 75.16 88.23
71.24 80.0 71.90 80.0 71.90 80.0

73.53 72.12 75.14 66.24 75.14 69.86

Tabla 11: Resultados primera experimentacion Wine.

Con la ejecucion de nuestro sistema conseguimos que el fitness en la fase de
entrenamiento aumente, pero esta subida no es muy significativa. Ademas, en la fase de
test la tasa de acierto disminuye con respecto a la distancia euclidea con lo que no

estamos consiguiendo buenos resultados.

Durante el entrenamiento no se aprecian grandes diferencias en los fitness de las
diferentes particiones, todos se mueven en torno al 75%, sin bajar del 70% y sin
sobrepasar el 80%. Sin embargo, si observamos las tasas de acierto en las fases de test
tienen unos resultados muy dispares. En la siguiente ilustracion se podran comprobar

estas grandes fluctuaciones:
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Comparacion resultados Wine

Acierto (%)

@3 Prototipos
m 6 Prototipos

6 Prototipos

SHHIEER L_J 3 Prototipos  Ejecucion

Tlustracion 30: Comparacion de la tasa de aciertos en test por particion con cada ejecucion para el
dominio Wine.

A continuacidon, comparamos los resultados obtenidos mediante el algoritmo de los k-
vecinos mas cercanos con k = 1, estos resultados con el algoritmo de k-vecinos han sido
obtenidos por otros medios y nos sirven para comparar los resultados obtenidos por dos
aplicaciones con el mismo objetivo pero diferente algoritmo para la busqueda de la

solucion:

3 Prototipos 6 Prototipos K-Vecinos (K=1)

66’2353 69°7647 75’9551

Tabla 12: Comparacion con k-vecinos primera experimentacion Wine.

La anterior grafica mostr6 que los resultados tanto con seis como con tres prototipos
eran inferiores a los conseguidos con la distancia euclidea, por tanto, si comparamos
con los resultados obtenidos por el algoritmo de k-vecinos es aun inferior en ambos

casos.

En todos los dominios se ha realizado todas las ejecuciones con la misma configuracion.

A continuacién, se va a proceder a mostrar de manera informativa los datos de se
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consiguen cambiando alguno de los datos de la configuracion. En este caso,
cambiaremos el peso de la mutacion de un 0’1 a un 0°01 con lo que las mutaciones de

los prototipos y de la matriz seran menos significativas en cada generacion.

Se muestra en una tabla andloga a la anterior de los resultados por particiones que esta

segunda ejecucion de la aplicacion devuelve los siguientes resultados:

Distancia R} 6

Euclidea Prototipos Prototipos

Particion Train Test Train Test Train Test

1 71.43 82.35 7391 82.35 74.53
R 7205 76.47 73.29 70.59 77.02 76.47
3 72.05 82.35 74.53 82.35 77.64 76.47

4 72.05 76.47 75.15 64.71 76.40 64.71

5 73.29 64.71 74.53 64.71 75.15 76.47

6 73.91 58.82 74.53 58.82 75.15 58.82

7 74.53 52.94 77.02 52.94 77.64 52.94

8 73.29 64.71 75.15 58.82 77.02 64.71

9 71.43 82.35 73.91 82.35 74.53 82.35

71.24 80.0 76.47 80.0 72.55 84.0
73.53 72.12 74.84 69.76 75.76 71.93

Tabla 13: Resultados experimentacion Wine modificando la mutacion.

Podemos comprobar que los resultados han mejorado en ambos casos, sin embargo, si
comprobamos los datos obtenidos durante el entrenamiento, no existe apenas diferencia
entre los resultados de la anterior tabla y los de esta, simplemente, algunas de las
matrices y prototipos encontrados en algunas particiones fueron mas propicios a la hora
de comprobar con los resultados de test. Por lo que la modificacion de este dato no ha
supuesto un cambio significativo a la hora de experimentar con los datos de

entrenamiento.
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Comparando los resultados de la segunda ejecucion con el algoritmo de k-vecinos:

3 Prototipos 6 Prototipos K-Vecinos (K =1)

69’7647 71°9294 75’9551

Tabla 14: Comparacion con k-vecinos segunda experimentacion Wine.

Podemos ver que los resultados aun siguen siendo inferiores a los que se consiguen con
el algoritmo de k-vecinos, aunque ya resultan mas cercanos en el caso de los seis
prototipos, aunque como se dijo antes la mejora solo ha sido detectada en los datos de

test, el entrenamiento tuvo unos fitness similares en ambas experimentaciones.
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5.1.- Conclusiones

El objetivo del proyecto era comprobar la efectividad que tendria el realizar la busqueda
de soluciones en diferentes dominios mediante la mutacién de una matriz que pondere
la distancia y de los prototipos de cada una de las clases que se puedan dar en los
diferentes problemas a realizar. Se ha probado con tres y con seis prototipos de

mutacion de los centroides.

Hemos podido comprobar que el algoritmo utilizado mejora los resultados que daria el
calculo de la distancia euclidea a los diferentes prototipos de las clases. También hemos
podido comprobar como es este algoritmo en comparaciéon a otro con el mismo

objetivo, en este caso, con un algoritmo de k-vecinos con k=1.

A continuacidon presentamos un resumen de los resultados recogidos durante el
proyecto, es decir, la media de las 10 particiones de test realizadas durante la validacion

cruzada, comparadas con la de la distancia euclidea (comienzo de la ejecucion) y con el

algoritmo de k-vecinos (con k=1):

K-Vecinos

Euclidea 3 Prototipos

Ripley 75.28 86.2400 86.5600 88.5760

Blood ‘ 67.50 75.4944 76.3052 68.4091

Bupa 55.93 64.2459 66.3047 61.4783
Ionosphere 72.67 84.0159 83.7302 86.1823
Iris 92.00 94.6667 96.0000 96.00

72.12 66.2353 69.7647 75.9551

72.5833 78.4830 79.7775 79.4335

6 Prototipos

Tabla 15: Comparacion resultados finales.

Podemos comprobar que en casi todas las ocasiones (salvo en el caso de Wine) el uso
de los prototipos consigue mejorar el resultado de la distancia euclidea de manera

notable.
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También podemos comprobar que el uso de seis prototipos mejora casi siempre los

resultados obtenidos con tan solo tres prototipos.

Por ultimo, comparando los resultados con el algoritmo de k-vecinos comprobamos que
no hay unidad en los resultados, dependiendo del dominio un método o el otro arroja
mejores resultados. Se comprueba que finalmente con las medias una vision general de
los resultados nos diria que ambos algoritmos tienen una efectividad bastante parecida,
pero con la ventaja de que el método de prototipos reduce el nimero de datos a 3 0 6
por clase, lo que hace que la determinacion de si un dato de test pertenece a una u otra

clase sea mucho mas rapida.

Por tanto, la aplicacion realizada durante el proyecto mejora a la distancia euclidea no
ponderada y que tiene unos resultados similares a los que se podrian obtener mediante

el uso de k-vecinos.
Para comprobar costo en tiempo de ejecucion que supone el uso del doble de prototipos
mostraremos una tabla comparativa de los tiempos obtenidos con cada dominio durante

la experimentacion:

3 Prototipos 6 Prototipos

Ripley 544927 ms. | 1074488 ms.
DI 307416 ms. | 484840 ms.
TP 233528 ms. 365758 ms.
RTINS 1666455 ms. | 1875827 ms.

Iris 166396 ms. 226407 ms.

Wine 538073 ms. 886996 ms.
Resultado X 1’4216X

Tabla 16: Comparacion de tiempos con diferente nimero de prototipos.

En resumen, para poder llevar a cabo la mejora que supone el uso de seis prototipos
necesitamos aproximadamente una vez y media el tiempo que requeriria la ejecucion de

la aplicacion con tres prototipos.
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5.2.- Lineas futuras

En un futuro seria posible explotar diferentes caminos de investigacion partiendo de este

proyecto como punto de partida. A continuacion, se exponen unos cuantos ejemplos:

Busqueda de configuraciones mas eficaces: utilizar diferentes a la estdndar
usada en la experimentacion, consistente en 3.000 generaciones, mutaciones de
0’1, probabilidades de mutacion de uno entre el cuadrado de las dimensiones del
dominio, 3 o 6 prototipos, etc. Ya que quiza alguna otra configuracion mejore el

algoritmo en general o el problema para algin dominio en particular.

Evitar el elitismo “cerrado”: en el presente proyecto se ha utilizado para la
siguiente generacion el mejor hijo o el padre en caso de no haberse mejorado,
esto ha dado lugar a muchas generaciones sin ninguna mejora del fitness, quiza
se podria investigar los diferentes caminos que seguirian uno o varios hijos aun
teniendo peor tasa de acierto porque posiblemente mas adelante se encuentren
mejoras, pudiendo poner un punto de reseteo si en un nimero de generaciones

no se ha conseguido aumentar el fitness.

Uso de matrices no identidad como comienzo: aunque no se ha utilizado
durante la experimentacion, el propio cddigo tiene la opcion de inicializar las
clases con matrices aleatorias, en las que el comienzo ya no seria la distancia

euclidea sin ponderar sino una ponderada.

Dominios con soluciones reales: en este proyecto se han utilizado dominios en
los que el atributo a predecir era discreto, se podria hacer que se utilizase para

problemas de tipo real.

Pégina 112 de 117



Anexos

Anexos

Péagina 113 de 117



Anexos

Anexo A: Presupuesto

Para la realizacion del proyecto se han requerido nueve meses de trabajo de un
ingeniero a razon de 5 hombres mes.

Ademas de estos costes de personal, también se han necesitado materiales para la
realizacion. Estos costes materiales se ven reducidos a un ordenador de sobremesa para
realizacion de la experimentacion y un ordenador portatil para las tareas de
desarrollado, asi como unos pequenos costes en bienes fungibles debido a la utilizacion
de material de oficina.

En los costes materiales no se ven reflejadas licencias de software debido a que se han
utilizado programas libres, tanto el sistema operativo como el IDE Eclipse para la

programacion del codigo fuente.

Con todo esto, el presupuesto total del proyecto asciende a 25.968 €.
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Ruben
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