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Resumen

El trabajo presenta un estudio sobre la utilizacion de matrices obtenidas con
técnicas de computacion evolutiva con el fin de realizar proyecciones lineales sobre
datos para obtener buenos resultados en el ambito de la clasificacion.

Se han realizado distintas experimentaciones, sobre varios dominios de datos,
con matrices obtenidas mediante técnicas evolutivas como algoritmos genéticos y
estrategias evolutivas, concretamente CMA-ES (Covariance Matrix Adaptation
Evolution Strategy). La técnica de clasificacion utilizada ha sido k-NN (K nearest
neighbors).

Ademas, se han realizado experimentaciones sobre la proyeccion a dos
dimensiones de los datos mediante el uso de matrices evolucionadas y se ha comparado
con el uso de algoritmos bien conocidos como PCA y Sammon.

Por ultimo, se ha realizado experimentacion con algoritmos evolutivos multi-
objetivo con el fin de encontrar matrices que proyectasen los datos a la menor
dimension posible aumentando los aciertos en clasificacion respecto a los datos sin
proyectar.

Etiquetas: computacion evolutiva, clasificacion, CMA-ES, k-NN, PCA, Sammon,
reduccion de dimensionalidad, extraccion de caracteristicas, transformaciones lineales,
validacion cruzada, estrategias evolutivas, algoritmos genéticos.
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Abstract

The paper presents a study on the use of matrices obtained with evolutionary
computation techniques to perform linear projections of data to obtain good results in
the area of supervised classification.

Different experiments have been conducted on various domains of data with
matrices obtained by evolutionary techniques like genetic algorithms and evolutionary
strategies, specifically CMA-ES (Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy).
Supervised classification technique used was k-NN (K nearest neighbors).

Furthermore, experiments have been performed on two-dimensional projection
using evolved matrices and this method has been compared with the use of well-known
algorithms such as PCA and Sammon.

Finally, there has been experimenting with multi-objective evolutionary
algorithms to find the data matrices that project to the smallest possible dimension
increasing hits on supervised classification respect to the data without projection.

Tags: evolutionary computation, classification, CMA-ES, k-NN, PCA, Sammon,
dimensionality reduction, feature extraction, linear transformations, cross-validation,
evolutionary strategies, genetic algorithms.
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Capitulo 1

Introduccion y objetivos

1.1 Introduccion

Los problemas de clasificacion sobre un dominio de datos han sido ampliamente
estudiados en el campo del aprendizaje automatico. En particular, los problemas de
clasificacion supervisada, en los que se cuenta con una base datos con muestras ya
clasificadas, son especialmente utiles para construir modelos matematicos de prediccion
que clasifiquen nuevas muestras de datos con gran probabilidad de acierto.

El algoritmo del vecino mds 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 es muy
sensible a la funcion de distancia utilizada (tipicamente la euclidea, pero no siempre esta
es la mas adecuada). Este problema se puede atacar modificando la funcion de distancia
para adaptarla al problema. Una manera sencilla de modificar las distancias entre los
datos es utilizar transformaciones lineales de los mismos, representadas por una matriz.

El presente trabajo se centra en el uso de técnicas evolutivas para la
optimizacion de transformaciones lineales (representadas como matrices) sobre distintos
dominios de datos, con el objetivo de conseguir mayor porcentaje de aciertos en
problemas de clasificacion. En concreto, se han utilizado las estrategias evolutivas
(CMA-ES: Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy) y los algoritmos
genéticos.

1.2 Objetivos

Los objetivos iniciales de proyecto se centran en el estudio de alternativas, en
cuanto al algoritmo evolutivo de busqueda utilizado y en torno al tipo de matriz
completa empleada en la busqueda, sobre algunos dominios de datos problematicos. El
proposito es el de intentar realizar una busqueda lo mas global posible que evite caer en
minimos locales.
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El primero de los objetivos principales del trabajo es el de la utilizacion de
matrices de proyeccion evolucionadas como método de visualizacion de distintos
dominios de datos en dos dimensiones. Para ello, ademas se han contrastado los
resultados obtenidos con dos métodos de reduccion de dimensionalidad conocidos como
son PCA y Sammon.

El segundo objetivo principal de este trabajo es el de explorar técnicas
multiobjetivo que permitan reducir la dimensionalidad de un dominio de datos, con
matrices de proyeccion evolucionadas, a la vez que se aumentan los aciertos en
clasificaciéon mediante un algoritmo de clasificacion basado en el vecino mas cercano.

1.3 Medios empleados

A lo largo del desarrollo de este proyecto se han empleado distintos recursos
software y hardware que se exponen a continuacion:

+ Hardware:
e Ordenador de sobremesa con procesador intel core i7, 6 GB de RAM y
placa base ASUS Rampage II.
e Ordenador portatil Acer Aspire con procesador intel core 2 Duo y 4 GB
de RAM.
¢ Sofware:
e Sistemas operativos:
v" Windows Vista 64 bits
v" Windows 7 Ultimate 32 bits
v' Ubuntu 10.04 32 bits
e Matlab 7.8
e Microsoft Office 2007
e Open Office

1.4 Estructura de la memoria

En el capitulo 2 de la memoria se detallan de forma teorica algunos conceptos y
algoritmos basicos relacionados con la inteligencia artificial.
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El punto 2.1 se centra en la explicacion general de los algoritmos de
clasificacion y en la descripcion detallada de los algoritmos de clasificacion basados en
vecindad. También se comenta dentro del punto 2.1 algunas caracteristicas tipicas sobre
los dominios de datos que influyen en su clasificacion automatica.

El apartado 2.2 describe en qué consisten las transformaciones lineales dentro
del contexto del algebra lineal.

A lo largo del apartado 2.3 se explica el funcionamiento de los algoritmos de
computacion evolutiva entrando en mayor detalle sobre los algoritmos genéticos, las
estrategias evolutivas y la optimizacion multiobjetivo mediante algoritmos evolutivos.

En el punto 2.4 se realiza una exposicion de los algoritmos de reduccion de
dimensionalidad, entrando en detalle sobre los algoritmos PCA y Sammon.

El apartado 2.5 explica en qué consiste el método de validacion cruzada.

Por ultimo, dentro del capitulo 2, en el apartado 2.6 se explica el algoritmo
inicial utilizado en el proyecto, los dominios de datos sobre los que se realiza la
experimentacion y los resultados de experimentacion existentes en el momento del
comienzo de este trabajo.

El capitulo 3 esta dedicado a la nueva experimentacion realizada en este trabajo.

El punto 3.1 expone la experimentacion realizada sobre dos dominios de datos
sobre los cuales existe una problematica de estancamiento con la utilizacion de matrices
completas (se explica en 2.6). Esta problematica se aborda variando la matriz de inicio
en la busqueda, variando el algoritmo de bisqueda y utilizando matrices simétricas.

El apartado 3.2 se centra en el estudio de la utilizacion de matrices de
proyeccion evolucionadas como método de visualizacion de datos, contrastandolo con
los métodos PCA y Sammon.

Por ultimo dentro del capitulo 3.3 se realiza un estudio en profundidad sobre
optimizaciéon multiobjetivo con la idea de realizar transformaciones sobre datos
proyectandolos a la menor dimension posible a la vez que se incrementan los
porcentajes de aciertos en clasificacion con un algoritmo de clasificacion basado en
vecindad.

En el capitulo 4 se exponen las conclusiones del trabajo.
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Capitulo 2
Estado del arte

En primer lugar se hace una descripcion general sobre algoritmos de
clasificacion, transformaciones lineales sobre datos, algoritmos de computacion
evolutiva y algoritmos de reduccion de dimensionalidad de forma teorica, haciendo
hincapié¢ en aquellos algoritmos concretos utilizados a lo largo del proyecto. Esto
comprende los apartados 2.1, 2.2, 2.3 y 2.4 respectivamente.

En el apartado 2.5 se explica detalladamente en qué consiste el método de
validacion cruzada utilizado en el proyecto.

Por ultimo, en el apartado 2.6 se expone cual ha sido el punto de partida del
proyecto en cuanto a la implementacion y experimentacion ya existentes.

2.1 Algoritmos de clasificacion

Un algoritmo de clasificacion [1, 2] cumple el objetivo de asignar, a una muestra
de datos, una de las clases existentes. Estos algoritmos suelen estar formados por un
conjunto de funciones de decision, también llamadas funciones discriminantes, G =
{g1(x),....gn(x)} que dividen el espacio de representacion en N regiones.

Dentro del contexto descrito, un algoritmo de clasificacion asigna un vector de
caracteristicas x a la clase ¢; si:

gix)>gx)Vi+j I<ij<N

Un clasificador podria expresarse de forma abstracta segtin la ilustracion 1.
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—=G

llustracion 1: Clasificador genérico

La salida de cada una de las cajas son los valores de las funciones discriminantes
y la salida del selector (maximo) es la etiqueta de la clase.

Dentro de las distintas técnicas de clasificacion existen dos tipos principales, los
métodos de clasificacion cléasicos y el agrupamiento o clustering.

En el agrupamiento o clustering no existe ninguna clase a priori sobre cada
muestra, simplemente se establece el nimero de clases que queremos que haya y se deja
que las defina algan tipo de procedimiento estadistico.

En la clasificacion clasica se parte de la base de que se cuenta con un conjunto L
de muestras clasificadas, M = {x;, ..., xz}, por tanto, la optimizacion de un criterio de
aprendizaje podra llevarse a cabo segtin alguno de los métodos siguientes:

+ Clasificacion estadistico paramétrica: Este método asume que las
representaciones de las instancias en M siguen ciertas leyes estadisticas, cuyas
formas funcionales son conocidas. Las funciones de clasificacion se establecen
en base a estas funciones y el aprendizaje consiste en la estimacion de los
parametros, adoptando criterios como el de la maxima verosimilitud. Un
ejemplo de este tipo de clasificadores es el de naive Bayes.

+ Clasificacion no estadistico paramétrica: En este caso el problema se plantea
como una decision geométrica. Los parametros de las funciones se determinan
mediante técnicas de optimizacion, usando como criterio el error empirico de
clasificacion de la muestra de entrenamiento.
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« Clasificacién basada en distancias: Este es un caso particular del método no
estadistico paramétrico en el cual las funciones discriminantes se establecen en
base a medidas de disimilitud o distancias entre las representaciones de las
instancias en M. Un ejemplo de este tipo de clasificadores es el de los & vecinos
mas cercanos.

A lo largo del proyecto se ha utilizado un clasificador del tipo regla del vecino
mas cercano que pasa a ser descrito en detalle en el siguiente sub-apartado.

2.1.1 Clasificadores basados en vecindad

El método de clasificacion de los k-vecinos mas cercanos [3, 4] (&-NN) (Fix y
Hodges 1951) forma parte de la familia de técnicas de aprendizaje conocida como
aprendizaje basado en ejemplos, es una técnica de clasificacion basada en distancias.
Este tipo de algoritmo almacena un conjunto de ejemplos de entrenamiento y etiquetan
una nueva muestra en base a las instancias mas proximas del grupo de entrenamiento,
segun una determinada medida de disimilitud.

Sea T=(xj,...,xn) el conjunto de entrenamiento de muestras etiquetadas, tal que
cada x; tiene asociada una etiqueta de la clase c; del conjunto de L clases, una
clasificacion por distancia minima para una nueva instancia y puede definirse como:

y € ¢ © argminid(y, X;)

donde d es la métrica definida en T, esta métrica debe cumplir los cuatro criterios
siguientes:

1. No negatividad: d(y, x) > 0.
2. Identidad: d(y,x) =0 e x=y.
3. Simetria: d(x, y) = d(y, X).
4. Desigualdad triangular: d(y, x) < d(y, p) + d(p, x).
Una medida de similitud muy conocida para datos numéricos es la distancia
Euclidea:

d(y, ) ="[Zr, (9 — %)?

cuyo valor escalar se obtiene a partir de los atributos de las dos instancias.
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Tomando k=1, una nueva muestra x se etiquetara en la clase asociada a su
instancia mas cercana. Para k > 2, una nueva muestra x se asignara a la clase mas

representada entre las k instancias mas proximas a la muestra.

En la ilustracion 2 se muestra un ejemplo de aplicacion de k-NN sobre un
conjunto de datos de dos dimensiones:

~ .
[=] i
S ( C)'r 0 | .
|
-:g ll\ \ . _\\_,-\'l ,-'| clase 1
m \\ O\\‘-H_ h=__]_.'// ./
\\ ; /\\
\H""'———”/ \\\\ .
. .
clase 2 S
®
o @
atributo 1

llustracion 2: Clasificador k-NN

Matlab cuenta con una implementacién del algoritmo k-NN' que ha sido
utilizada a lo largo del proyecto, siempre con un valor k=1.

: http://www.mathworks.es/help/toolbox/bioinfo/ref/knnclassify.html
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2.1.2 Caracteristicas de los datos

El mayor o menor éxito de un método de clasificacion [2] tiene una fuerte
dependencia de la complejidad de los datos de entrenamiento utilizados. El conjunto de
datos puede presentar caracteristicas que dificulten el proceso de clasificacion.

Algunas de estas caracteristicas tipicas son: el ruido, alta dimensionalidad y
nimero de instancias, solapamiento entre clases y desbalanceo entre clases.

El ruido supone una anomalia para el conjunto de datos que puede estar
originada por imprecisiones durante la recoleccion de los datos y por errores en el
etiquetado de las muestras. La estrategia que debe llevarse a cabo para eliminar el ruido
es la de filtrar las instancias poco confiables y descartarlas.

La alta dimensionalidad (gran nimero de atributos) y un elevado ntimero de
instancias hacen que el proceso de clasificacion sea mas costoso, requiriendo el
algoritmo muchos recursos.

El solapamiento entre clases se define como la region donde, al menos, dos
clases distintas presentan instancias que comparten informacion en algunos de sus
atributos. Esto implica que dichas instancias son poco confiables ya que podria
pertenecer a cualquiera de las clases implicadas.

Por ultimo, tenemos el desbalanceo entre clases. En un problema de dos clases,
el desbalanceo puede definirse como una situacion en la cual existe un nimero de
instancias significativamente mas elevado de una clase (clase mayoritaria) que de la otra
(clase minoritaria).
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2.2 Transformaciones lineales sobre datos

Una aplicacion o transformacion [5] entre dos espacios vectoriales V'y W,
ffV->W
debe cumplir para que sea lineal:
f(u+v)=f(u)+f(v),Yu vev
fav)=af(v),VveEV,VaeK

Una transformacion lineal puede representarse como una matriz que proyecte a
un espacio de menor, mayor o igual dimension que el original. Por tanto, pueden usarse
matrices de proyeccion para realizar transformaciones sobre datos en problemas de
clasificacion. Cada muestra del conjunto original de datos se proyectaria de la siguiente
forma:

muestra' = muestra x M

La matriz de proyeccion M podra tener distintas formas y en consecuencia podra
realizar distintos tipos de transformaciones como son el escalado y rotacion de las
muestras.

Para realizar una transformacion de escalado basica basta con que la matriz sea
diagonal, esto significa que la matriz debe ser cuadrada y que todas las posiciones de la
matriz no correspondientes a la diagonal principal tendran valor cero. Con una matriz
diagonal solo podriamos, por tanto, realizar proyecciones sobre datos a la misma
dimensiéon que la original. Cada atributo de la muestra se escalaria con el
correspondiente valor de la diagonal principal de la matriz de proyeccion.

La transformacion de rotacion dependera del espacio de datos original, segtin la
dimension que tengan los datos se podra rotar sobre distintos ejes. En un espacio de dos
dimensiones pueden rotarse las muestras un angulo 6 en direccion opuesta a las agujas

del reloj con:
cosf —sinf
M=
[sin 6 cos 0]
si se multiplica por la izquierda por un vector fila; o bien con:

| cos@ sin@
M_[—sine COSB:|

si se multiplica por la derecha con un vector columna.
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2.3 Algoritmos de computacion evolutiva

Los algoritmos evolutivos [6] tratan de resolver problemas de busqueda y
optimizacion fundamentandose en el principio de "la supervivencia del mas apto",
postulado por Charles Darwin en su teoria de evolucion de las especies.

El Darwinismo establece que la historia de la mayoria de la vida de nuestro
planeta puede ser explicada a través de una serie de procesos estadisticos que actian
sobre y dentro de las poblaciones y especies [7]: reproduccion, mutacion, competencia y
seleccion.

El término de computacion evolutiva engloba una serie de técnicas de biisqueda
y optimizacion estadistica inspiradas en la teoria Darwiniana de la evolucion natural. Se
exponen a continuacion algunos conceptos fundamentales que deben conocerse a la
hora de utilizar cualquier algoritmo de computacion evolutiva:

++ Codificacion del individuo: Un individuo debe quedar definido mediante una
estructura de datos. El individuo tipicamente representa una solucioén al
problema que se esta resolviendo.

« Funcion de aptitud o fitness: Tiene el proposito de valorar la aptitud del
individuo, es decir, dirda como es de buena una solucion para el problema que se
esté tratando mediante el algoritmo evolutivo.

< Operadores genéticos: Afectan a los individuos de manera que los modifican de
alguna forma, algunos de los operadores mas tipicos son mutacion y cruce.

¢ Seleccion: Mecanismo de seleccion de individuos comparandolos a partir de la

funcion de fitness.

Algunas de las técnicas de computacién evolutiva mas usadas son: estrategias
evolutivas, algoritmos genéticos , programacion genética [13] y optimizacion mediante
colonias de hormigas [14]. Estos dos algoritmos evolutivos no se explican en detalle ya
que no se han tenido en cuenta en el presente trabajo.
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2.3.1 Estrategias evolutivas

Las estrategias evolutivas [8] fueron desarrolladas en los afios 70 por
Rechenberg y Schwefel. Este tipo de técnicas de computacion evolutiva han sido
ampliamente utilizadas en problemas de optimizaciéon numérica. Pueden clasificarse
como métodos estocasticos de escalada con paso adaptativo, son en general bastante
rapidos y una de sus principales caracteristicas es que permiten la auto-adaptacion de
los parametros de mutacion. La representacion de los individuos se realiza a través de
vectores reales, la mutacion se lleva a cabo mediante perturbacion gaussiana.

Las estrategias evolutivas (EE) pueden clasificarse como simples o multiples.

La nomenclatura utilizada para describir los distintos tipos de estrategias
evolutivas es la siguiente:

e Poblacion de p individuos que generan una descendencia de A individuos

e (u + A): Reemplazo por inclusion. Se juntan los A descendientes con los p
progenitores en una unica poblacion y en ella se muestrean los p individuos
mejores.

e (i1, 4): Reemplazo por insercion. Se eligen a los 1 mejores individuos de entre
los A descendientes. Permite corregir la convergencia hacia minimos locales.

EE simples: (1+1) EE

En las estrategias evolutivas simples solo hay un individuo en cada generacion,
no se realiza cruce, solo mutacion. El descendiente reemplaza a su progenitor solo si es
mas apto que éste; en caso contrario la poblacion permanece sin cambios. Cada
individuo viene representado por dos cromosomas, un cromosoma se utiliza para
representar el espacio de busqueda y el otro incluye las desviaciones tipicas que se
aplican en una normal de media cero para obtener el peso de cada mutacion. La
mutacion solo se realiza sobre el cromosoma del espacio de busqueda, el segundo se
adapta en funcion del éxito que haya tenido la mutacion del primero.

Algoritmo general:

1. Crear un nuevo individuo:
o Vector «a inicializado de forma aleatoria. Codificacion de una solucion al
problema.
o Vector inicial de desviaciones tipicas o. Indica lo alejada que se
encuentra la solucion del 6ptimo.
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I

Mientras no se cumpla el criterio de terminacion.
Obtener vector de tasa de cambio aplicando una distribucion normal: z = N(0,
o).

Obtener el nuevo individuo: y = a + z.

[98)

El individuo nuevo pasa a ser el actual si es mayor su fitness.
Modificar desviaciones tipicas segun la regla de //k.
Volver al punto 3.

Nk

Mecanismo de auto-adaptacion

Si el coeficiente de éxito de las k (habitualmente 5) ultimas generaciones es
proximo a 1/k, la desviacion tipica se deja como estd; si es mayor se baja un poco y si es
menor se sube un poco:

. a
si p>1/5 entonces o=-
c

si p<l/5 entonces o=0%C
si p=1/5 entonces oc=0

siendo p el porcentaje de mutaciones exitosas y ¢ un valor que varia normalmente entre
08yl

El objetivo de este mecanismo es, por tanto, el de modificar las desviaciones
tipicas de forma que obtengan valores grandes cuando se esté lejos de la solucion y
valores pequefios cuando se esté cerca del optimo.

Mutacién

Este es el principal mecanismo evolutivo de las EE. Realiza un cambio en los
valores de las variables de los individuos afnadiendo ruido aleatorio obtenido mediante
una distribucion normal. Las desviaciones tipicas a aplicar se encuentran dentro del
genoma del individuo y co-evolucionan con la solucion.
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Cruce

Se obtiene un Unico individuo a partir de los padres. Se aplica variable a
variable, bien realizando la media de los valores de los padres para esa variable, o bien
seleccionando uno de los valores de los padres.

Técnicas de reemplazo

El criterio (A + p) se corresponde con una estrategia elitista, habitualmente suele
preferirse el criterio (A, 1) ya que es menos propenso a caer en minimos locales. En las
EE la presion selectiva es muy alta por lo que normalmente A ~ 7 * pu.
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2.3.1.1 CMA-ES

CMA-ES (Covariance Matrix Adaptation Evolution Estrategy) [9, 10, 11, 29] es
un algoritmo evolutivo de optimizacion para problemas dificiles no-lineales, no-
convexos en dominio continuo. Suele utilizarse para realizar busquedas en una
dimension espacial de entre tres y cien variables. Es similar a los métodos cuasi-
Newton, aunque no esta inspirado en ellos.

CMA-ES estima una distribucion de probabilidad de las mejores muestras para
guiar la busqueda en torno a las regiones mas prometedoras del espacio de busqueda.

Supongamos que deseamos optimizar una funcion de fitness f{x) : R* > R, donde p es la

dimensionalidad del problema. El algoritmo basico de CMA-ES sigue una busqueda
aleatoria de caja negra, tal y como se muestra:

e Inicializa los parametros 6 de la distribucion.
e Para cada generacion (iteracion) t=0,1,2,...:
1. A puntos de muestra de la distribucion: P(x\H(’)) =xl,...,x1
2. Evaluar el fitness de cada uno de los puntos.
3. Actualizar los parametros € de la distribucion segiin los mejores puntos,
aquellos que obtuvieron mejor valor en la funcion de fitness.

En CMA-ES, la distribucién de probabilidad a ser estimada es una distribucion
normal multivariante N(m, &* C) ,cuyos parametros 6 son la media m y la matriz de
covarianza 02 C. La media representa la localizacion actual de busqueda y se movera en
torno a mejores localizaciones a medida que la busqueda progrese. La matriz de
covarianza controla las mutaciones y se usa para guiar la biisqueda.

Es necesario sefialar que CMA-ES descompone la matriz de covarianza total en
una matriz de covarianza C'y la varianza global ¢°, llamado control de tamafio de paso
(step-size control). Los disefiadores del algoritmo encontraron ttil controlar el tamano
de los pasos de la mutacién o° independientemente de la direccién de busqueda C. La
razon es que estimar C requiere muchas muestras y, por tanto, lleva mas tiempo ser
adaptada, mientras 6 puede ser adaptada en marcos de tiempo mas cortos. Lo que se
persigue con esto es intentar reducir el nimero de generaciones para llegar a buenos
individuos, mientras se evita caer en minimos locales. Se controla el tamafio de los
pasos comparandolo con el que tendrian si se eligiese un camino aleatorio. Si el camino
es mas corto significa que los pasos son muy largos y se producen ciclos, en cambio si
el camino es mas largo significa que se dan varios pasos en la misma direccion, por lo
que podrian reducirse si los pasos fuesen mas largos.

Pagina 22



Alfredo Moreno Garrido

Proyecto Fin de Carrera

La media, el step-size y la matriz de covarianza se actualizan en cada generacion

La implementacion de CMA-ES usada en el proyecto “puede configurarse segiin
diversos parametros. Los parametros por defecto mas importantes son:

Restarts: Indica el nimero de reinicios del algoritmo cada vez que se alcance alguna de
las condiciones de parada, aumentara en cada reinicio el tamano de la poblacion segun
un parametro. El valor por defecto es cero.

StopOnStagnation: Se detiene el algoritmo si tras un gran numero de evaluaciones no
hay cambios significativos en el valor del fitness. El valor por defecto es desactivado.

DiagonalOnly: El algoritmo hace uso de una matriz de covarianzas diagonal durante un
nimero determinado de generaciones que se le especifique. Se recomienda su uso para
dominios con un niimero elevado de dimensiones, cercano o superior a 100.

StopFitness: Permite especificar un valor de fitness de parada para evitar mas
evaluaciones de las necesarias. Esto puede ser util si, por ejemplo, el algoritmo esta
devolviendo valores fitness negativos, cuando realmente el minimo posible fuese cero.

LBound, UBound: Cotas inferior y superior respectivamente, para los valores que
puede tomar la variable buscada, por debajo o por encima de estas cotas se establece
una penalizacion a la busqueda de la solucion.

DiffMinChange, DiffMaxChange: Cambio minimo y maximo que se puede realizar a
un valor de una generacion a otra.

2 http://www.lri.fr/~hansen/cmaes_inmatlab.html
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2.3.2 Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos [12, 26, 27] fueron desarrollados por John H. Holland
a principios de los afios 60.

Este tipo de algoritmos evolutivos se apoyan fundamentalmente en el uso del
operador de cruce, también utilizan la mutacién como operador secundario. La
seleccion de individuos es probabilistica.

El esquema de ejecucion tipica de este tipo de algoritmos tiene la siguiente
estructura general basica:

Generar aleatoriamente una poblacion de individuos inicial

Evaluacion de cada individuo de la poblacion a partir de la funcion de fitness.
Finalizar si se ha encontrado la solucion satisfactoria o pasar al punto cuatro.
Seleccion probabilistica de los mejores individuos.

Aplicacion de operadores genéticos (cruce, mutacion...).

Evaluacion de los nuevos individuos.

NV R WD

Seleccion probabilistica de los nuevos individuos que formaran la nueva
generacion.

8. Volver al primer paso hasta ejecutar la cantidad de generaciones deseadas o
encontrar un determinado individuo que satisfaga como solucion .

Codificacion de un individuo

La codificacion mas tipica de los individuos de este tipo de algoritmos se realiza
mediante una cadena binaria, esta cadena es denominada el cromosoma del individuo.
El bloque de bits que codifica una variable (uno o varios bits) se le denomina gen y el
valor de cada posicion del cromosoma se le denomina alelo.

En la ilustracion 3 puede verse un ejemplo de la codificacion de un individuo:

llustracién 3: Codificacion individuo algoritmo genético

Estrategia de seleccién

La fase de seleccion se encargara de elegir de forma probabilistica cuales son los
individuos mas aptos a partir de su valor de fitness. La seleccion se realiza de forma
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probabilistica debido a que no interesa seleccionar directamente a todos los mejores
individuos, debe darse oportunidad a individuos que son peores pero que proporcionan
variabilidad genética a la poblacion. Esto permite que sea mas complicado que la
poblacion acabe siendo homogénea en las primeras generaciones y que el algoritmo se
estanque en minimos locales.

Dos métodos de seleccion ampliamente conocidos son el método de la ruleta y la
seleccion por torneo.

En la seleccion mediante la técnica de la ruleta a cada uno de los individuos de
la poblacion se le asigna una porcion de una ruleta de forma proporcional a su valor de
fitness, de forma que la suma de todas las porciones sea la unidad. De esta manera los
individuos mas aptos y por tanto con un mayor valor de fitness recibirdn una mayor
parte de la ruleta. Para realizar la seleccion de un individuo se genera un nimero
aleatorio entre cero y uno, y se devuelve el individuo situado en esa porcion de la ruleta.
Este procedimiento debera repetirse hasta completar el tamafio de la nueva poblacion.

El método de la ruleta es bastante sencillo de implementar, sin embargo, su
complejidad es de O(n?) a medida que aumenta el tamafio de poblacion. Otro
inconveniente de este método es que el peor individuo de la poblacién puede ser
seleccionado varias veces.

El método de seleccion por torneo se basa en realizar comparaciones directas
entre individuos (Blickle y Thiele, 1995).

Una forma de realizar la seleccion por torneo es seleccionando al azar un
nimero 7 (se fija como parametro del algoritmo genético) de individuos. De entre los
individuos elegidos para competir, se seleccionara el mas apto (mayor valor fitness)
para la nueva generacion o poblacion intermedia, habra que realizar tantos torneos como
individuos haya en la poblacion. Variando el nimero de individuos que participan en el
torneo se modifica la presion de seleccion, cuantos mas participen mayor serd la presion
y los peores individuos tendra menos posibilidades de pasar a la siguiente poblacion.

Operacion de cruce

Como ya se ha comentado con anterioridad, el cruce es la operacion principal de
estos algoritmos de busqueda. Esta operacion puede llevarse a cabo de varias formas,
continuando con el tipo de codificacion del ejemplo anterior algunos tipos de cruce mas
usados son los siguientes:
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+« Cruce de un punto:

L1lo[1]o[1]1]o]1] L1[1[1]o[1]1]1]o]

e Hie punto de cruce

[1]o]1]o]1]1]1]0] <t

[1[1]1]o[1]1]o[1]"

llustracion 4: Cruce de un punto

++ Cruce de dos puntos:

[1]o[1]1]o]1]o]1] [1]1]1]of1]1]1]o]
A N 3 A
» ) \\ // puntos de cruce
puntos de cruce
% Fd

\.// |
[1]o[1]o[1]1]o]1] = ™=

[1[1]1]1]o]1]1]0] “

llustracion 5: Cruce de dos puntos
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¢+ Cruce uniforme con probabilidad del 50%:

Padre 1 Padre 2

‘1‘1‘1‘0‘1‘1‘1‘0‘1—]@02

llustracién 6: Cruce uniforme

Operacion de mutacion

La operacion de mutacion consiste en modificar directamente el valor de un gen
con una determinada probabilidad. En caso de tener una codificacion binaria
simplemente bastaria con poner el valor contrario del bit, en caso por ejemplo de una
codificacion real podria generarse un numero aleatorio que sustituyese al valor de la
posicion genética seleccionada probabilisticamente para mutar.

Elitismo

Otra técnica que suele emplearse muy a menudo en este tipo de algoritmos es el
elitismo. Esta técnica permite que un tanto por ciento de los mejores individuos de una
generacion pasen directamente a la siguiente. Mediante el uso del elitismo se consigue
conservar muy buenas soluciones que podrian perderse al efectuar seleccion, cruce y
mutacion.
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2.3.2.1 Matlab genetic algorithm

Matlab cuenta con un algoritmo genético® mono-objetivo que ha sido utilizado a
lo largo del presente trabajo.

Valores por defecto de los parametros (estructura de opciones) del algoritmo
genético ‘ga’ que viene implementado en el toolbox de Matlab:

e Tamafio de poblacion ‘PopulationSize’: El tamafio de la poblacion por defecto
serd de 20 individuos.

e Representacion de individuos ‘PopulationType’: Cada individuo sera
representado con un vector de niimeros reales.

e Elitismo ‘EliteCount’: Los dos mejores individuos, con mejor fitness, de la
generacion actual pasaran directamente a la siguiente generacion.

e Cruce ‘Crossover Fraction’: El nimero de individuos que seran sometidos a
cruce seran el 80% de la poblacion, obviando los individuos de élite,
redondeando a numero par. A los individuos restantes, tras hacer elitismo y
cruce, se les aplicara mutacion.

e Funcion de mutacion por defecto ‘MutationFcn’: Para cada gen de los
individuos a los que se les aplique mutacion, se seleccionara aleatoriamente un
nimero de una distribucion Gaussiana. Se puede controlar ademds que la
cantidad de mutacion que se aplica sobre los individuos decrezca a medida que
pasan las generaciones.

e Generaciones ‘Generations’: El nimero de generaciones del algoritmo sera de
100 por defecto.

Por tanto, por defecto, tendremos una poblacion de 20 individuos. De esos 20
individuos, los dos mejores pasaran directamente a la siguiente generacion. Sobre los 18
individuos restantes se aplicara cruce al 80% redondeando, es decir, 0.8%18=14.4 > 14.
Sobre los cuatro individuos que quedan se aplicara mutacion a todos sus genes.

® http://www.mathworks.es/help/toolbox/gads/ga.html.
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2.3.3 Optimizacion multiobjetivo

La mayor parte de los problemas de optimizacion del mundo real que se intentar
abordar suelen tener una naturaleza multiobjetivo. Es decir, tienen mas de una funcion
objetivo que debe satisfacerse a la vez y que ademas, en gran niimero de ocasiones,
estas funciones se encuentran en conflicto entre si.

Este tipo de problemas suelen modelarse como problemas mono-objetivo. Esto
puede hacerse fusionando todas las funciones en una sola, o bien puede usarse solo una
de las funciones originales y utilizar el resto como restricciones.

En general, la optimizacion multi-objetivo [15, 16] no se restringe a la busqueda
de una sola solucion sino que se buscan multiples soluciones conocidas como
soluciones no-dominadas. Cada una de las soluciones encontradas se denomina 6ptimo
de Pareto, y la representacion en el espacio de los valores de las funciones objetivo
conforma el frente de Pareto. Por tanto, dado un problema de optimizacion multi-
objetivo, la finalidad dltima es la de obtener el frente de Pareto, es decir, obtener un
conjunto de puntos en los que no se puede mejorar un objetivo sin perjudicar al otro.

Podemos ver en la ilustracion 7* una demostracion del frente de Pareto, en un
problema de minimizacion, donde cada estrella rosa (punto del frente) representa una
solucion del problema de busqueda. Se puede observar que todas las soluciones son
mejores que cualquiera de las otras en al menos uno de los objetivos y que mejorar en
uno de los objetivos conlleva empeorar en el otro.

* http://www.mathworks.com/help/toolbox/gads/brin0vx.html
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llustracion 7: Frente de Pareto

Existen diversas técnicas para la obtencion del frente de Pareto: enumerativas,
deterministas y estocasticas. Los algoritmos evolutivos, en los cuales se centra el
proyecto, se encuadran dentro de las técnicas estocasticas [16, 17, 18, 19]. Los métodos
estocasticos no garantizan la obtencion de la solucion Optima pero ofrecen soluciones
aceptables en un amplio rango de problemas de optimizacion en los que cuales los
métodos deterministas encuentran dificultades. La busqueda enumerativa es un método
determinista en el cual no se emplea ninguna heuristica, se trata de de una estrategia de
optimizacion conceptualmente simple que esta basada en la evaluacion de cada posible
solucion dado un espacio de busqueda finito. El principal inconveniente de la biisqueda
enumerativa es su ineficiencia, puede llegar a ser muy costosa computacionalmente a
medida que el espacio de bisqueda se incrementa.

A lo largo del proyecto se ha hecho uso del algoritmo evolutivo multiobjetivo’,
incluido en el toolbox de Matlab.

° http://www.mathworks.es/help/toolbox/gads/gamultiobj.html
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2.4 Algoritmos de reduccion de dimensionalidad

Estos algoritmos realizan, sobre un conjunto de datos, una recombinacion de los
atributos con el objetivo de obtener un menor niimero de ellos [20]. Esto puede suponer
una ayuda importante en problemas de clasificacion, ademas de poder usarse con el fin
de visualizar en tres o dos dimensiones un determinado conjunto de datos con una
dimension superior.

Puede realizarse una clasificacion de este tipo de algoritmos segun diversos
criterios, se exponen a continuacion dos de ellos:

¢+ Lineales vs no lineales: En funcion de que los nuevos atributos surjan a partir de
combinaciones lineales de los atributos originales o no.

0

« Supervisados vs no supervisados: En funcion de que a la hora de realizar las
combinaciones se tenga en cuenta o no la clase a la que pertenecen cada una de
las instancias del conjunto de datos.

Algunos de los algoritmos lineales mas usados son: analisis de componentes
principales (PCA), analisis discriminante lineal (LDA), analisis de componentes
independientes (ICA).

Entre los algoritmos no lineales mas conocidos, que pueden usarse con el fin de
reducir la dimensionalidad, tenemos: método de Sammon, mapas auto-organizativos de
Kohonen (SOM), wavelets, extraccion de caracteristicas fractal, redes de neuronas,
algoritmos genéticos.

En este trabajo se utiliza PCA y Sammon, que son explicados en detalle en los
puntos siguientes.

Pagina 31



Alfredo Moreno Garrido

Proyecto Fin de Carrera

2.4.1 Analisis de componentes principales (PCA)

Este método reduce la dimensionalidad a través de proyecciones lineales, estas
proyecciones son elegidas de forma que la varianza total de las instancias en la nueva
representacion sea maxima [21]. Se trata de un método no supervisado debido a que no
tiene en cuenta la clase a la que pertenecen las instancias del conjunto de datos. El
objetivo de PCA es encontrar un nuevo conjunto de atributos no correlacionados
linealmente y ordenados por la varianza explicada. El niimero de atributos se puede
reducir descartando aquellos atributos que explican muy poca de la varianza de los
datos.

El algoritmo funciona del siguiente modo: sean N instancias, en el conjunto de
datos, representadas por los vectores de atributos {xi, Xa,...,xn} tales que X; pertenezca a
R" , consideremos una transformacién lineal que nos transforme el espacio original n
dimensional en m dimensional, siendo m<n. Las nuevas representaciones yi se calculan
del siguiente modo:

yi=W'x;, i=12.,N

siendo las m columnas de W e R"*™ ortonormales.

Sea Sc la matriz de covarianzas, de los vectores originales, definida como:

Se=y ZiCr— 1) (i — )7

donde p € R" representa la medida de los vectores originales. S, tiene dimensién nx n'y
es simétrica, por tanto tendra n vectores propios {¢i,..., ¢} y n valores propios {Ai,...,
An}, de tal forma que cumplen la siguiente relacion:

Scd=D A
donde @ es la matriz de vectores propios y A es la matriz de valores propios.

Los ¢; son ortonormales entre si, por tanto la matriz @ define una transformacion
lineal ortogonal:

yi=®'x;

tras realizar esta transformacion, los vectores y; tienen como matriz de covarianzas:
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'S, @

dado que @ es ortogonal (®' @ = I), la nueva matriz de covarianzas es A. Con esta
transformacion se consigue decorrelar los valores de las nuevas dimensiones. Ademas
cada nueva dimension, generada por un vector propio, tendra como varianza el valor
propio correspondiente.

Definiendo W = [§,,..., ¢/, siendo ¢; los m vectores propios de mayor valor
propio, se tiene el sub-espacio lineal de m dimensiones que mas cantidad de la varianza
original de los datos explica.

Matlab cuenta con una implementacion de este algoritmo®, que ha sido utilizado
a lo largo de este proyecto.

2.4.2 Método de Sammon

Este es un algoritmo de mapeo no supervisado y ademas no lineal. Aplicando
esta técnica, sobre un conjunto de datos n dimensional, se pasa a un espacio de dos o
tres dimensiones.

El objetivo fundamental del método de Sammon [22] es el de conservar la
estructura de los datos en el nuevo espacio, para ello intenta mantener las distancias
existentes entre las instancias de datos en el espacio n-dimensional original.

Dado un conjunto de vectores n dimensionales {x;: i=1,2...N}, Sammon
pretende pasar a un conjunto de vectores m dimensionales {y;: i=1,2...,N}. Se define

d

iy =dist (x;,x;)

como la distancia entre dos puntos en el espacio original y

X
ij =dist (y;,y;)

como la distancia entre dos puntos en el espacio de destino. Tras inicializar
aleatoriamente los vectores y; podemos calcular la funcion de error E como:

1 (dij —dy)?
Zi<j d*
ij

T Ig@)

E

& http://www.mathworks.es/help/toolbox/stats/princomp.html
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utilizando técnicas de descenso por gradiente se van modificando los valores de los
vectores y; hasta obtener un nivel de error aceptable.

Esta técnica tiene algunas desventajas:

=  Debido a que usa técnicas de descenso por gradiente puede caer en minimos
locales.

= Coste computacional de O(nz).

= El mapeo es dependiente de los datos, un nuevo dato en el espacio original
obliga a recalcular el algoritmo.

Matlab no cuenta en su toolbox con una implementacion de este algoritmo, pero
existe una implementacion para Matlab’ que ha sido utilizada en este proyecto.

7 http://www.cis.hut.fi/somtoolbox/
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2.5 Validacion cruzada

Esta técnica, ampliamente utilizada en aprendizaje automatico, nace de la
necesidad de probar un algoritmo concreto sobre multiples agrupaciones de un mismo
conjunto de datos con el fin de evitar una mala o una muy buena ejecucion aislada, es
decir, evitar sesgos en las evaluaciones estadisticas de los algoritmos. De esta forma,
pueden extraerse conclusiones estadisticas generales sobre el buen o mal
funcionamiento de un algoritmo de aprendizaje automatico sobre un determinado
conjunto de datos.

El método de validacion cruzada [23] utilizado en este proyecto es el
cominmente llamado K-folds. Este método consiste en dividir un conjunto completo de
datos en K subconjuntos llamados folds. Se aplica el algoritmo de aprendizaje
automatico tantas veces como folds haya, de tal forma que en cada ejecucion sera un
fold diferente el que asuma el papel de conjunto de test o validacion y, el resto de folds
formaran el conjunto de entrenamiento. Se obtendrd por tanto varios resultados de
validacion sobre los cuales se podran aplicar técnicas de estadistica descriptiva (media,
desviacion tipica...) para obtener una conclusion general del funcionamiento del
algoritmo de aprendizaje automatico sobre el conjunto de datos tratado.
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2.6 Implementacién y experimentacién ya
existente

Para este trabajo se ha contado con una implementacion y experimentacion
inicial existentes detalladas en [24]. En los puntos siguientes se comenta cual era el
algoritmo de inicio sobre el cual se ha trabajado realizando modificaciones para la
nueva experimentacion, también se explican cuales son los dominios de datos utilizados
a lo largo de la experimentacion del proyecto y por ultimo se exponen cuales eran los
resultados de experimentacion existentes y los problemas que se debian abordar en un
inicio.

2.6.1 Algoritmo inicial

Se expone a continuacion, en la tabla 1, un pseudo-codigo del algoritmo,
implementado en Matlab, con el que se ha contado desde un inicio en el desarrollo de
este trabajo. El objetivo de este algoritmo es utilizar CMA-ES para encontrar la amtriz
de transformacion Optima que maximiza el porcentaje de aciertos del algoritmo de
clasificacion k-NN (k=1).
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1 inicio programa

2 desde 1 hasta 10 // bucle de ejecuciones externas

3 distribuir el conjunto de datos aleatoriamente en 10 grupos homogéneos

4 desde 1 hasta 10 // bucle de validacién cruzada, folds externos

5 asignar nuevos conjuntos de test y entrenamiento.

6 matriz_evolucionada = CMA-ES(matriz_identidad, datos_train_original )
7 datos_train_ proyectados = datos_train_original * matriz_evolucionada
8 datos_test_proyectados = datos_test_original * matriz_evolucionada

9 knn(datos_train_original, datos_test_original)

10 knn(datos_train_proyectados, datos_test_proyectados)

11 acumular porcentaje de aciertos de test

12 fin

13 acumular porcentaje de aciertos de test

14 fin

15 media de los aciertos de test

16 fin programa

Tabla 1: Algoritmo de partida experimentacion

Como puede observarse en el pseudo-codigo anterior, al inicio del bucle de
ejecuciones externas, en la linea 3, se desordenan los datos de forma aleatoria
distribuyéndolos en 10 grupos , cada uno de estos grupos contendra aproximadamente la
misma cantidad de instancias.

Dentro del bucle externo hay un bucle de validacion cruzada en cual, en cada
iteracion, se tomara un distinto conjunto de test, es decir, una sola de las agrupaciones
obtenidas anteriormente sera el conjunto de test en cada iteracion. Para el conjunto de
entrenamiento se tomaran las nueve agrupaciones de datos restantes.

Dentro de cada iteracion de validacion cruzada se obtiene una matriz de
proyeccion Optima obtenida mediante la estrategia evolutiva CMA-ES, esta matriz se
usa para proyectar linealmente los datos tanto de entrenamiento como de test, y a partir
de los datos proyectados obtener el porcentaje de aciertos en clasificacion con k-NN
(k=1) sobre el conjunto de test. Esto significa que en una ejecucion completa del
algoritmo se obtienen cien matrices 6ptimas con las cien proyecciones correspondientes.
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Con los datos de todas las proyecciones se saca la media y la desviacion tipica
de aciertos en test.

La funcion de aptitud o fitness utilizada por CMA-ES trata de minimizar el
porcentaje de error en clasificacion con k-NN (k=1). Para ello realiza un proceso de
validacion cruzada con los datos de entrenamiento proyectados con la matriz que se esta
evaluando. Esta validacion cruzada es distinta de la validacion cruzada de la linea 4 del
algoritmo, esta Ultima se utilizaba para calcular el porcentaje de aciertos en test,
mientras que la validacion cruzada que se usa en la funcion de validacion es para
calcular el fitness de cada individuo de CMA-ES.

Para realizar el procedimiento de validacion cruzada K-folds, se agrupan los
datos de entrenamiento en cinco grupos homogéneos. El resultado final de fitness es la
media del porcentaje de fallos en clasificacion de los cinco conjuntos.
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2.6.2 Dominios de datos

Se han utilizado varios dominios de datos a lo largo del proyecto, sobre los
cuales ya existe una experimentacion previa en [24] con la que poder realizar
comparaciones.

Estos dominios pueden dividirse en dos grupos, por un lado tenemos dominios
artificiales y por otro lado dominios de datos correspondientes a problemas del mundo
real. Todos los dominios pertenecen a problemas de clasificacion y poseen atributos
numéricos.

++ Dominios de datos artificiales:

o Ripley [25]: En este dominio cada muestra viene representada por dos
atributos reales clasificados como '0' o 'l'. Cada una de las clases se
corresponde con una distribucion bimodal, que es una composicion
equilibrada de dos distribuciones normales. Las matrices de covarianza
son iguales para todas las distribuciones y los centros son diferentes. Una
de las caracteristicas que hace interesante este dominio es el gran
solapamiento que existe entre las dos clases.

o Aleatoriol00 [24]: Este dominio consta de 4 atributos, x;, X2, X3, X4 ¥
posee dos clases posibles para cada instancia. Los ejemplos se han
proporcionado siguiendo una distribucion uniforme en el intervalo [0, 1]
para los atributos x; y Xz, y en el intervalo [0, 100] para los atributos x5 y
X4. S1 X1 < Xz, el ejemplo se etiqueta dentro de la clase 'l', en caso
contrario se clasifica como clase '0', por tanto los atributos x3 y x4 son
irrelevantes. Debido a que el rango de los atributos irrelevantes es mucho
mayor, el porcentaje de acierto de k-NN es muy malo, en torno al 50%.
El conjunto total de datos estd compuesto por 300 ejemplos, 150 de cada
clase.

o Rectas45 [24]: Dominio de dos clases y con dos atributos. Fueron
generados primero 100 ejemplos de la clase 1, localizados como
intervalos regulares en linea recta pasando por el punto de origen (0,0) y
formando un angulo de 45 grados respecto al eje horizontal. La distancia
entre dos puntos consecutivos es 1. Se generaron también 100 ejemplos
de la clase 0 de la misma forma en una recta paralela pasando por el
punto (0, -1), de forma que dado cualquier punto, el mas cercano es de la
clase opuesta. Ademas los puntos han sido perturbados afiadiendo a cada
coordenada un numero aleatorio uniformemente distribuido en el
intervado [-0.5, 0.5].
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La idea de este dominios es que k-NN obtendrd muy malos
resultados porque la mayor parte de las veces el vecino mas cercano a un
punto dado pertenece a la clase opuesta. Sin embargo, haciendo ciertas
transformaciones de rotacion y escalado de coordenadas deberian
permitir que k-NN ofreciese un buen porcentaje de aciertos en
clasificacion.

En la siguiente ilustracion podemos ver un subconjunto de puntos
del dominio.

@
T
|
'

o
T
'

x2
o

llustracién 8: Dominio rectas-45

o Rectas0 [24]: Este dominio es similar a rectas45, la principal diferencia
es que todos los puntos han sido rotados en sentido anti horario 45
grados. Por tanto, este dominio solo requiere una operacion de escalado
para poder obtener buen porcentaje de aciertos en clasificacion.

En la siguiente figura podemos ver un subconjunto de puntos del
dominio.
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x2

-
T

llustracién 9: Dominio rectas-0

++ Dominios de datos del mundo real:

o Iris: Datos sobre plantas Iris. 150 instancias, 4 atributos y 3 clases.

o Car: Automoviles de distintos tipos. 1728 instancias, 6 atributos, 4
clases.

o Bupa: Problemas de higado en hombres adultos. 345 instancias, 7
atributos, 2 clases.

o Wine: Calidad sobre distintos vinos. 178 instancias, 13 atributos, 3
clases.

o lonosphere: Pulsos enviados mediante antenas de alta frecuencia en
busca de estructuras reconocibles en la ionosfera. 351 instancias, 34
atributos, 2 clases.

Los dominios de datos del mundo real se han obtenido del UCI Machine
Learning Repository [28]
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2.6.3 Experimentacion existente

En este punto se mostraran los resultados obtenidos en [24] con la utilizacion del
algoritmo expuesto en 2.6.1, sobre algunos de los dominios explicados en 2.6.2.

En la experimentacion se utilizaron tanto matrices completas como matrices
diagonales en la proyeccion de los datos originales. El niimero de filas y columnas de
las matrices es igual a la dimension del dominio de datos a proyectar en cada caso. En
las experimentaciones con matrices completas, en todos los casos se partié desde la
matriz identidad como matriz inicial en la busqueda.

La utilizacion de matrices diagonales equivale a realizar un escalado de las
coordenadas de datos originales. En el caso de las matrices completas no existen
restricciones, realizdndose una transformacion lineal de los datos de forma general. Es
importante recalcar que en el caso de las matrices completas siempre se ha proyectado
los datos a la misma dimension del espacio original.

Los parametros de CMA-ES han sido establecidos de la siguiente forma en todas
las experimentaciones: la desviacion estdndar inicial ha sido inicializada a 1.0, el
nimero maximo de evaluaciones de fitness se ha establecido en 3000 y el resto de
parametros se han dejado por defecto.

En la siguiente tabla se muestran los resultados de experimentacion obtenidos en
cuanto a porcentaje de aciertos (media y desviacion estandar) con la utilizacion de k~-NN
(k=1) haciendo uso de diez procesos de validacion cruzada segtn se explica en el punto
2.6.1 del presente trabajo.
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Dominios Datos CMA-ES
originales Diagonal

CMA-ES
Completa

Rectas-0 10.50 = 1.99

100.00 =0 99.70 +£0.35
Rectas-45 8.45+£2.07 8.55+£2.05 98.70 + 0.54
VT GIEE 50.03 £1.48 9533 £2.21 81.13 £4.62
Ripley 88.60 £0.49  88.84 +£0.35 88.43 £0.54
Car 87.47+0.15 95.82+0.30 97.39 £0.25
Iris 95.87+0.28  94.67+0.99 96.07 = 0.80
Bupa 62.20+1.29 60.52+1.29 65.33 £2.39

Wine 7638 +£1.42  93.63+0.9 85.61 £2.33

Tabla 2: Resultados experimentacién existente

En la primera columna de la tabla 2 se muestra el dominio sobre el que se realizo
la experimentacion, en la segunda columna se muestran los resultados obtenidos sobre
los datos originales sin proyectar, en las columnas tres y cuatro se muestran los
resultados obtenidos en clasificacion de los datos proyectados con matrices diagonales y
completas evolucionadas con CMA-ES. Se muestran resaltados en negrita los mejores
resultados obtenidos para cada dominio.

Para el dominio rectas( con una simple compresion de la coordenada x; pueden
alcanzarse buenos resultados en clasificacion ya que los puntos de la misma clase se
acercan lo suficiente. La transformacion puede conseguirse a través de la proyeccion
lineal con una matriz diagonal o una completa. Como se puede observar en la tabla 2 de
resultados, tanto con la proyeccion con matrices diagonales como completas se alcanzan
excelentes resultados, 100% y 99.7% respectivamente. El ligeramente menor porcentaje
de aciertos para la matriz completa es debido a que el nimero de parametros de ajuste,
en la evolucion de la matriz, es mayor.

En el dominio rectas45 se requiere una transformacion mas compleja de los
datos para conseguir buenos aciertos en clasificacion, no es suficiente con escalar las
coordenadas si no que también hay que rotar los puntos. Esta transformacion lineal no
puede ser obtenida mediante una matriz diagonal. Puede observarse como se obtienen
pésimos resultados en la clasificacion con k-NN de los datos originales y de los datos
proyectados mediante una matriz diagonal evolucionada, en torno al 8.5%. Sin embargo
con una matriz completa se obtienen resultados cercanos al 100%.
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El dominio aleatoriol00 consta de dos atributos irrelevantes cuyo rango
numérico es mucho mas amplio que el rango de los dos atributos relevantes en
clasificacion. Esta es la razon por la que k-NN ofrece un porcentaje del 50% en cuanto a
la clasificacion de los datos originales. Escalando los atributos irrelevantes deberia ser
suficiente para obtener un porcentaje de aciertos mayor, por tanto, tanto las matrices
diagonales como completas deberian ofrecer buenas soluciones. Sin embargo puede
observarse que el porcentaje de aciertos de las matrices diagonales ronda el 95%
mientras que para las matrices completas ronda el 81%, esto es debido al mayor niimero
de elementos que deben ajustarse en las matrices completas.

En el dominio wine se observan unos resultados similares a los ocurridos con
aleatoriol 00, existiendo diferencias significativas entre los resultados obtenidos con
matrices diagonales y completas, siendo los de las primeras bastante mejores.

Sobre los dominios iris, bupa y ripley se consigue una ligera mejora al proyectar
los datos tanto con matrices diagonales como completas aunque la mejora no es
significativa.

Por tltimo, sobre el dominio car se consigue una mejora significativa en
clasificacion proyectando los datos, especialmente con matrices completas.

También existe en [24] experimentacion con la utilizacion de un algoritmo de
busqueda alternativo 1lamado Local Search (LS) que no ha sido considerado en el
presente trabajo por no resultar relevante respecto a CMA-ES.
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Capitulo 3

Experimentacion

3.1 Estancamiento con matrices completas

El punto de partida de la experimentacion se sitia en torno a los problemas de
estancamiento producidos en los dominios wine y aleatoriol(00 para matrices
completas, partiendo desde la identidad, y usando el algoritmo de bisqueda CMA-ES.
La cuestion es que al partir de una matriz diagonal no se produce este estancamiento. En
la tabla resumen 3 puede observarse la problematica, seglin los experimentos expuestos
en [24] y explicados en el punto 2.6.3 del presente trabajo.

Dominio Datos originales CMA-ES Diagonal CMA-ES
Completa

Aleatoriol00 50.03 £ 1.48

9533 £2.21 81.13+£4.62

Wine 76.38 + 1.42 93.63+0.9 85.61 +£2.33

Tabla 3: Estancamiento CMA-ES completa

Como puede observarse en la tabla 3, las matrices completas no consiguen
aproximarse a los buenos resultados obtenidos con las matrices diagonales. Esto puede
ser debido fundamentalmente a que las matrices completas constan de un mayor nimero
de variables que debe considerar el algoritmo a la hora de buscar una buena solucion.

Esta problematica se ha abordado realizando tres tipos de experimentacion
diferente: variando la matriz de inicio, cambiando el algoritmo de bisqueda y utilizando
matrices simétricas. El algoritmo de clasificacion k-NN se configurd con k=1 para todas
las experimentaciones de los puntos siguientes.
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3.1.1 Variaciéon matriz inicial

Lo primero que se hizo fue modificar la matriz inicial de partida para el caso de
CMA-ES completa. La matriz de partida que se habia probado habia sido siempre la
matriz identidad, por tanto se realizo la prueba partiendo de una matriz completa
aleatoria con valores en sus celdas comprendidos entre -10 y 10. Los valores de
configuracion de CMA-ES fueron los mismos: desviacion inicial: 1.0 y niimero de
evaluaciones: 3000. Los resultados obtenidos se muestran en la tabla 4.

Dominio Datos CMA-ES CMA-ES CMA-ES
originales completa diagonal completa

identidad aleatoria

NV LT 50.03 &+ 1.48 81.13 £4.62 95.33 £2.21 78.76 £ 4.22

Wine 76.38 +1.42 85.61 £2.33 93.63 £0.9 85.50 £2.43

Rectas45 8.45+£2.07 98.70 +0.54 8.55+£2.05 98.85 £ 0.5

Tabla 4: Variacién matriz inicial completa CMA-ES

Se encuentra resaltada en negrita la tltima columna, que contiene los nuevos
resultados de experimentacion obtenidos en este punto.

Como puede observarse en la tabla 4, los resultados obtenidos partiendo de una
matriz completa aleatoria con CMA-ES no son satisfactorios, son similares a los
obtenidos partiendo desde la matriz identidad.

Es interesante ademas comentar los tiempos de ejecucion aproximados del
algoritmo sobre los dominios wine y aleatoriol00. Para el dominio aleatoriol(0 el
algoritmo ha tardado en ejecutarse ~ 88 minutos. Para el dominio wine el algoritmo ha
tardado en ejecutarse ~ 77 minutos.
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3.1.2 Método de busqueda alternativo: Algoritmo
genético

En este punto se muestran los resultados obtenidos al aplicar un algoritmo
genético en la busqueda de matrices de proyeccion para los problemas de clasificacion.
Hasta el momento solo se habia aplicado el algoritmo de busqueda CMA-ES.

El motivo de la utilizacién de algoritmos genéticos es que, en principio, la
busqueda realizada puede explotar con mayor eficacia la aparicion de buenos individuos
en la poblacion al realizar cruzamiento entre ellos.

La funcion de fitness utilizada en todos los experimentos de este punto es la
misma, la que ya habia implementada para CMA-ES.

El algoritmo genético mono-objetivo utilizado ha sido el disponible en el
toolbox de matlab 7.8.0, explicado en el punto 2.3.2.1 del presente documento.

Para poder realizar una comparacion entre ambos algoritmos de busqueda,
CMA-ES vs GA (algoritmo genético), se han establecido los parametros del genético de
forma equivalente a los establecidos en CMA-ES. El ntimero de evaluaciones de CMA-
ES fue de 3000 por lo que en el genético el tamafio de poblacion multiplicado por el
numero de generaciones debera ser de 3000.

En la tabla siguiente se muestran las dos configuraciones para las cuales se ha
aplicado el algoritmo genético:
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Parametros

Configuracién 1 +«+ Poblacion inicial: 30.

*

X3

o

Generaciones: 100.

3

% Valores de cada individuo inicial
(vector): aleatorios en el intervalo
[-10, 10].

* Resto de parametros por defecto.

*

<

Configuracién 2 » Poblacion inicial: 60.

X3

o

Generaciones: 50.

3

% Valores de cada individuo inicial
(vector): aleatorios en el intervalo
[-10, 10].

X3

o

Resto de parametros por defecto.

Tabla 5: Configuraciones algoritmo genético

Los dominios para los cuales se ha aplicado el genético son los mismos que en el
punto 3.1.1 (aleatoriol00, wine y rectas45), el motivo es exactamente el mismo, se
quiere averiguar porque se atascan los algoritmos de busqueda para matrices de
proyeccion completas.

Se muestra en la tabla 6 los resultados con los porcentajes de aciertos en
clasificacion con los datos originales, los datos proyectados con CMA-ES [24] y los
resultados de la nueva experimentacion con GA:

Dominio Datos originales CMA-ES CMA-ES GA (€7:N

diagonal completa configuracién 1 configuracion 2

Aleatoriol00 50.03 + 1.48 95.33 £2.21 81.13 £4.62 85.26 + 4.07 86.96 +3.37

Wine 76.38 +1.42

93.63+£0.9 85.61 £2.33

87.13 £2.3 87.13+£3.43

Rectas45 8.45 +2.07 8.55+£2.05 98.70 £0.54 99.40 £ 1.4 99.30 £ 0.8

Tabla 6: Resultados algoritmo genético
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Se encuentran resaltadas en negrita las dos ultimas columnas, que contienen los
nuevos resultados de experimentacion obtenidos en este punto.

Como puede observarse en la tabla 6, el algoritmo genético en sus dos
configuraciones consigue superar ligeramente a CMA-ES completa para los tres
dominios. Sin embargo sigue quedandose lejos de los resultados obtenidos con CMA-
ES diagonal. Algo importante es que queda probado que el genético no se queda
estancado en el dominio de control rectas45. A priori parece que la busqueda con el
genético es algo mas global que la de CMA-ES y por tanto menos propensa a estancarse
en minimos locales.

Para el dominio aleatoriol00 el algoritmo ha tardado en ejecutarse ~ 85
minutos, tiempo similar al conseguido con CMA-ES. Para el dominio wine el algoritmo
ha tardado en ejecutarse ~ 68 minutos que es un valor algo menor que el conseguido con
CMA-ES sobre este mismo dominio.

Por ultimo, comentar dentro de este punto que también se ha realizado una
ejecucion con el dominio aleatoriol(00 dandole un mayor margen de busqueda al
genético, para comprobar si se queda o no estancado en minimos locales, estableciendo
los parametros de la siguiente forma:

e Poblacion inicial: 100.

e Generaciones: 500.

e Valores de cada individuo inicial (vector): aleatorios en el intervalo [-10, 10].
e Resto de parametros por defecto.

El resultado obtenido en esta ejecucion es de: 92.46 + 2.8. Este resultado se
acerca considerablemente al obtenido con CMA-ES diagonal y estd bastante por encima
del obtenido con CMA-ES completa. Aunque el resultado es bueno y vemos que el
genético no se queda atascado, la carga computacional es demasiado grande y esta
misma configuraciéon no seria viable con dominios reales con un mayor nimero de
dimensiones. Recordemos que el dominio aleatoriol00 es un dominio artificial de tan
solo cuatro dimensiones y cien instancias.
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3.1.3 Matrices simétricas con CMAES

Se ha experimentado utilizando matrices simétricas sobre los dominios: wine,
aleatoriol 00 y rectas45, para comprobar si la busqueda con CMAES se sigue atascando
como pasaba con las matrices completas aleatorias.

Antes de pasar a comentar la experimentacion es importante aclarar brevemente
en qué consisten las matrices simétricas Toeplitz que no son mas que un caso particular
de las matrices de Toeplizt generales.

Las matrices de Toeplitz generales son matrices cuadradas con la siguiente
forma:

T R
T e R o
o e oo

P o B e T~
2 oo o =T

f

llustracion 10: Matriz Toeplitz

Por tanto, una matriz de Toeplitz general puede determinarse a partir de la
primera fila y la primera columna, es decir, de dos vectores dados.

Las matrices simétricas de Toeplitz pueden determinarse a partir inicamente de
la primera fila, es decir, de un vector dado. Tienen la siguiente forma:
A B C D E
5 4 B3 C D
c B A B C
D C B A B
E D C B A4

llustracién 11: Matriz Toeplitz simétrica

Los tipos de matrices simétricas utilizadas en este bloque de experimentacion
han sido dos:

e Matrices simétricas de Toeplitz (diagonal constante): Matlab ya cuenta con
un comando que permite formar estas matrices facilmente a partir de un vector
inicial dado. En este caso, se le ha proporcionado un vector inicial aleatorio (con
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dimension segun el dominio de datos) con valores iniciales comprendidos en el
intervalo [-10. 10].

e Matrices simétricas normales (diagonal no constante): Para la creacion de
estas matrices y del vector inicial he tenido que programarlo desde cero. El
vector inicial aleatorio (con valores iniciales comprendidos en el intervalo [-10.
10]) el cual se le pasara a CMAES tiene el siguiente tamafio:

(Dimension*2-1)+numerosExtra
donde (Dimension*2-1) define la diagonal de la matriz y la primera fila de la
misma, y numerosExtra define el resto de numeros, por encima de la diagonal
principal que no corresponden a la primera fila. En la funcion de fitness, al
recibir este vector, se construye la matriz simétrica para realizar cada
evaluacion. También se reconstruye la matriz simétrica al finalizar CMAES,
para devolver la matriz mejor.

El motivo principal de probar con las matrices simétricas de Toeplitz respecto a
las normales es que el vector que necesita manejar el algoritmo CMAES es
considerablemente menor, por lo que el coste computacional sera mucho mas pequefio.

La configuracion de CMA-ES para los dos casos ha sido la misma que se viene
utilizando, 3000 evaluaciones y desviacion estandar inicial 1.0, para poder realizar la
comparacion con la experimentacion existente.

Sobre cada dominio, con cada tipo de matriz simétrica, se han hecho una
ejecucion del algoritmo descrito en 2.6.1, 10 validaciones cruzadas.

Una vez descritos los tipos de matrices utilizados en este bloque , se muestran
los resultados obtenidos en la tabla 7.

Dominio Datos Completa Diagonal Toeplitz Simétrica
originales CMA-ES CMA-ES normal

[\7 V. DN
CMA-ES

Rectas45 8.45+2.07 98.70 £0.54  855+2.05  92.85+4.65

20.45+9.92

Aleatorio100 50.03 +1.48 81.13 +4.62 9533 +221 51.63+1.95 50.56+3.76

Wine 76.38 £1.42 85.61 +£2.33 93.63 £ 0.9 74.21£1.69  78.53+ 2.6

Tabla 7: Resultados matrices simétricas
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Se encuentra resaltadas en negrita las dos Gltimas columnas, que contienen los
nuevos resultados de experimentacion obtenidos en este punto.

Como puede observarse los resultados no son buenos, se quedan muy lejos tanto
de las matrices completas como de las matrices diagonales. Para el caso de las matrices
simétricas normales el algoritmo no consigue mejorar ni si quiera los datos originales
sin proyectar. Para el caso de las matrices simétricas Toeplitz, el tinico dominio en el
que no se atasca es en el de control, rectas45.

Como conclusion final al problema de estancamiento, no se ha conseguido
solucionar el problema con un niumero de evaluaciones razonable por lo que no parece
tratarse de un problema en la inicializacion de la matriz ni en el método de busqueda
utilizado.
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3.2 Proyeccion a dos dimensiones

La utilizacién de matrices de proyeccion evolucionadas puede usarse como un
método supervisado para la reduccion de la dimensionalidad de un conjunto de datos
con la intencion de poder visualizarlos.

En esta experimentacion se han proyectado a dos dimensiones cada uno de los
dominios. La proyeccion a dos dimensiones resulta de gran interés ya que permite la
representacion grafica de los dominios proyectados, permitiendo de esta forma una
visualizacion de los mismos. El objetivo por tanto sera el de encontrar matrices de
proyeccion a dos dimensiones de tal forma que una vez proyectados los datos se
aumente el nimero de aciertos en la clasificacion.

En esta primera parte de la experimentacion se ha lanzado el algoritmo completo
de diez validaciones cruzadas, descrito en 2.6.1, con la intencion de observar que tal
funciona de forma exhaustiva la busqueda con CMA-ES de buenas matrices de
proyeccion a dos dimensiones.

El algoritmo evolutivo utilizado para obtener las matrices de proyeccion ha sido
CMA-ES con 3000 evaluaciones y desviacion estandar inicial de 1.0, es decir, los
mismos parametros usados en experimentos anteriores con el motivo de poder realizar
una comparativa. El algoritmo de clasificacion k-NN se configuré con k=1 para todas
las experimentaciones de los puntos siguientes.

Al proyectar a dos dimensiones, las matrices no podian ser cuadradas para la
mayoria de los dominios (al tener solo dos columnas), por lo que no habia matriz
identidad de partida para la mayoria de los casos.

Se han utilizado matrices completas y se ha experimentado partiendo desde
matrices aleatorias con valores comprendidos entre -10 y 10.

En la tabla siguiente se muestran los resultados obtenidos sobre cada uno de los
dominios.
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Dominio Datos originales CMA-ES CMA-ES CMA-ES

Diagonal Completa Completa

Dimension Dos dimensiones
original

Rectas-0 10.50 +1.99 100.00 + 0 99.70 +£ 0.35 99.80 +0.45

Rectas-45 8.45+2.07 8.55+2.05 98.70 + 0.54 98.70 £ 0.5

Aleatoriol100 50.03 + 1.48 9533221 81.13+£4.62 70.76+ 6.94
Ripley 88.60 £ 0.49 88.84+£0.35 88.43+0.54 88.68 + 0.45
Car 87.47 +0.15 95.82+0.30 97.39+0.25 96.77 £ 0.74
Iris 95.87+£0.28 94.67+0.99  96.07=0.80 95.60 £ 0.95
Bupa 62.20+1.29 60.52+1.29  65.33+£2.39 60.11 £2.43

Wine 76.38 £1.42 93.63+0.9 85.61 £2.33 87.64 £1.99

Tabla 8: Resultados proyeccion 2D CMA-ES

Se encuentra resaltada en negrita la Gltima columna, que contiene los nuevos
resultados de experimentacion a dos dimensiones obtenidos en este punto.

Como se puede observar en la tabla, la proyeccion a dos dimensiones con CMA-
ES oftrece unos resultados similares a los obtenidos con CMA-ES completa proyectando
a la misma dimension que tenian los datos originales [24] . Solo en el caso del dominio
aleatoriol00 los resultados son especialmente peores en la proyeccion a dos
dimensiones.
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3.2.1 Representacion grafica de las proyecciones

Para cada uno de los dominios anteriores, se ha evolucionado una matriz
completa con CMA-ES para realizar la proyeccion y visualizacion de los datos. Para la
visualizacién se ha hecho uso de la funcién de Matlab gscatterg. En las graficas de
proyeccion se han representado tanto los datos del conjunto de entrenamiento como los
datos del conjunto de test, ademas todos los datos aparecen clasificados por colores
segun el grupo al que pertenezcan.

También se han representado graficamente los datos de los distintos dominios
haciendo uso de otros dos métodos de visualizacion: PCA (explicado en 2.4.1) y
Sammon (explicado en 2.4.2). Esto permite comparar los resultados ofrecidos con dos
algoritmos ampliamente usados con la nueva experimentacion obtenida con la evolucion
de matrices de proyeccion en problemas de visualizacion.

Para el caso de los dominios rectas( y rectas45 no se ha aplicado el algoritmo de
Sammon debido a que estos dominios tienen dimension dos. Sammon lo que pretende
es conservar la estructura de los datos (distancias euclideas) de la dimension original en
la de destino, y en este caso ambas dimensiones coinciden, por lo que no tiene sentido
utilizarlo.

8 http://www.mathworks.es/help/toolbox/stats/gscatter.html
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Dominio rectas0:

Proyeccion mediante una matriz optima obtenida con CMA-ES:
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llustracién 12: Rectas0 2D CMA-ES

Los resultados de clasificacion obtenidos en esta experimentacion son los

siguientes:

e Tasa de aciertos para datos sin proyectar: 5%.

e Tasa de aciertos para datos proyectados: 100%.
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Proyeccion obtenida mediante PCA:

llustracion 13: Rectas0 2D PCA
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Dominio rectas45:

Proyeccion mediante una matriz 6ptima obtenida con CMA-ES:
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llustracién 14: Rectas45 2D CMA-ES

Los resultados de clasificacion obtenidos en esta experimentacion son los

siguientes:
e Tasa de aciertos para datos sin proyectar: 20%.

e Tasa de aciertos para datos proyectados: 100%.
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Proyeccion obtenida mediante PCA:

Dﬂﬂ‘] | RAODEL- 2 0B O

llustracion 15: Rectas45 2D CMA-ES
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Dominio bupa:

Proyeccion mediante una matriz 6ptima obtenida con CMA-ES:
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llustracion 16: Bupa 2D CMA-ES

Los resultados de clasificacion obtenidos en esta experimentacion son los
siguientes:

e Tasa de aciertos para datos sin proyectar:54,29%.

e Tasa de aciertos para datos proyectados: 65,71%.
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Proyeccion obtenida mediante PCA:

llustracién 17: Bupa 2D PCA

Proyeccion obtenida mediante SAMMON:

llustracién 18: Bupa 2D Sammon
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Domino car:

Proyeccion mediante una matriz 6ptima obtenida con CMA-ES:
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llustracién 19: Car 2D CMA-ES

Los resultados de clasificacion obtenidos en esta experimentacion son los
siguientes:

e Tasa de aciertos para datos sin proyectar: 88,37%.

e Tasa de aciertos para datos proyectados: 92,44%.
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Proyeccion obtenida mediante PCA:

llustracién 20: Car 2D PCA

Proyeccion obtenida mediante SAMMON:

llustracion 21: Car 2D Sammon
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Dominio iris:

Proyeccion mediante una matriz 6ptima obtenida con CMA-ES:
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llustracién 22: Iris 2D CMA-ES

Los resultados de clasificacion obtenidos en esta experimentacion son los

siguientes:
e Tasa de aciertos para datos sin proyectar: 100%.

e Tasa de aciertos para datos proyectados: 93,33%.
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Proyeccion obtenida mediante PCA:

llustracién 23: Iris 2D PCA

Proyeccion obtenida mediante SAMMON:

llustracion 24: Iris 2D Sammon
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Dominio ripley:

Proyeccion mediante una matriz 6ptima obtenida con CMA-ES:
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llustracion 25: Ripley 2D CMA-ES

Los resultados de clasificacion obtenidos en esta experimentacion son los
siguientes:

e Tasa de aciertos para datos sin proyectar: 88,10%.

e Tasa de aciertos para datos proyectados: 89,68%.
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Proyeccion obtenida mediante PCA:
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llustracién 26: Ripley 2D PCA

Proyeccion obtenida mediante SAMMON:
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llustracion 27: Ripley 2D Sammon
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Dominio aleatoriol00:

Proyeccion mediante una matriz 6ptima obtenida con CMA-ES:
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llustracion 28: Aleatorio100 2D CMA-ES

Los resultados de clasificacion obtenidos en esta experimentacion son los
siguientes:

e Tasa de aciertos para datos sin proyectar: 40%.

e Tasa de aciertos para datos proyectados: 93,33%.
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Proyeccion obtenida mediante PCA:
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llustracion 29: Aleatorio100 2D PCA

Proyeccion obtenida mediante SAMMON:

llustracion 30: Aleatorio100 2D Sammon

Pagina 69



‘ Alfredo Moreno Garrido

Proyecto Fin de Carrera

Dominio wine:

Proyeccion mediante una matriz optima obtenida con CMA-ES:
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llustracién 31: Wine 2D CMA-ES

Los resultados de clasificacion obtenidos en esta experimentacion son los
siguientes:

e Tasa de aciertos para datos sin proyectar: 88,89%.

e Tasa de aciertos para datos proyectados: 100%.
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Proyeccion obtenida mediante PCA:

llustracién 32: Wine 2D PCA

Proyeccion obtenida mediante SAMMON:

llustracion 33: Wine 2D Sammon
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Para los dominios rectas0 'y rectas45 tanto la matriz de proyeccion evolucionada
con CMA-ES como PCA consiguen separar perfectamente los datos segun el grupo al
que pertenecen tal y como puede observarse en las graficas.

Para el dominio bupa ninguno de los métodos de visualizacion consigue buenos
resultados, quedando ambas clases de datos bastante mezcladas.

Sobre el dominio car los tres métodos de proyeccion guardan cierta similitud
distribuyendo los datos en tres bloques claramente diferenciables, aunque en cada
método esos bloques tengan una apariencia completamente distinta, mediante matrices
de proyeccion se consigue una separacion algo mas clara en la grafica.

Los tres métodos de visualizacion tanto para el dominio iris como para el
dominio ripley consiguen unos resultados bastante parecidos en su forma de distribuir
los datos de cada grupo.

Para el dominio aleatoriol00 solamente mediante el uso de matrices de
proyeccion consiguen visualizarse en la grafica ambas clases de datos perfectamente
separados. Para PCA y Sammon quedan completamente mezclados los dos grupos,
estos dos métodos consiguen una solucion muy similar.

Por ultimo, para el dominio wine, los tres métodos de proyeccion consiguen
separar las clases de datos de una forma bastante razonable aunque la matriz de
proyeccion destaca sobre PCA y Sammon.

En conclusion, puede decirse que la utilizacion de matrices de proyeccion
evolucionadas como método de visualizacion de datos es muy valido, y puede llegar a
ofrecer, en seglin qué dominios, mejores resultados que algoritmos tan extendidos como
PCA o Sammon. Es importante destacar que en ninguno de los dominios se ha
observado que destaquen PCA o Sammon sobre las matrices de proyeccion.

Se muestra a continuacién una tabla con los tiempos de ejecucion en segundos
de cada algoritmo de proyeccion sobre cada dominio de datos. En la columna de CMA-
ES se representa el tiempo que ha tardado en realizar la evolucion de una sola matriz
sobre cada dominio.
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Dominio SAMMON CMA-ES

Completa

Rectas-0 ~0,5s

Rectas-45 ~0,5s ~2s ~4 s
Aleatoriol00 ~0,5s ~3s ~47 s
Ripley ~0,5s ~36s ~200 s
Car ~0,5s ~67 s ~240 s
Iris ~0,5s ~1ls ~3s
Bupa ~0,5s ~4 s ~60 s

Wine ~0,5s ~1ls ~21s

Tabla 9: Tiempos ejecucién 2D

El algoritmo que ha marcado més eficiencia en cuanto a tiempo de ejecucion ha
sido PCA, sin embargo al ser un algoritmo ya incluido en el propio toolbox de matlab
posiblemente tenga optimizado su rendimiento internamente.

Los dominios de datos con mayor niimero de instancias, como Ripley y Car, son
los que més han penalizado los tiempos de ejecucion. CMA-ES ha demostrado ser el
algoritmo mas costoso computacionalmente para estos dominios.
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3.3 Multiobjetivo

Esta experimentacion tiene como objetivo el estudio del problema en el cual lo
que se busca es maximizar el nimero de aciertos en test de los datos proyectados y a la
vez minimizar el nimero de columnas de la matriz de proyeccion.

Esto resulta interesante para dominios de datos que tienen un nimero de
atributos elevado. Habra que considerar un equilibrio entre la maximizacion en el
porcentaje de aciertos y la dimension (menor a la original) a la que se quiere proyectar
los datos. Toda la experimentacion multiobjetivo se ha realizado sobre el dominio
ionosphere, de dimension 34.

El problema se ha abordado a través de tres fases diferenciadas. En primer lugar
se ha experimentado con CMA-ES, anadiendo a los individuos un vector de seleccion
que decida que columnas de la matriz de proyeccion se usan, manteniendo la funcion de
fitness original explicada en 2.6.1. En segundo lugar, ademas de la utilizacion del vector
de seleccion, se ha modificado la funcion de fitness de forma que se ha abordado el
problema multiobjetivo a través de una tnica funcion objetivo y la utilizacion de CMA-
ES. Por ultimo, se ha hecho uso de un algoritmo multiobjetivo, gamultiobj, que intenta
minimizar dos funciones objetivo: el niimero de columnas seleccionadas y el porcentaje
de fallos en clasificacion del conjunto de entrenamiento.

El algoritmo de clasificacion k-NN se configur6 con k=1 para todas las
experimentaciones de los puntos siguientes, tal y como se ha venido haciendo a lo largo
de toda la experimentacion del trabajo.

3.3.1 Vector de seleccion CMA-ES

Se ha anadido al vector de entrada (matriz de proyeccion) del algoritmo CMA-
ES una serie de numeros al principio (vector de seleccion), uno por cada columna de la
matriz de proyeccion. Cada uno de esos niimeros podra tener el valor cero o uno, e
indican si la columna correspondiente de la matriz de proyeccion sera seleccionada en la
transformacion de los datos o no. El nimero uno indica que si sera utilizada y el cero
indica que la columna no sera utilizada.

Por tanto, ahora cada individuo del algoritmo evolutivo no sera una matriz de
proyeccion sino una matriz junto con su vector de seleccion.
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A lo largo de la ejecucion de CMA-ES, sera el propio algoritmo el que vaya
seleccionando las columnas apropiadas de la matriz de proyeccion para minimizar los
fallos en clasificacion del conjunto de entrenamiento. Es importante sefialar que no se
ha modificado la funcién de fitness, por lo que lo tnico que se sigue teniendo en cuenta
a la hora de valorar un individuo es el porcentaje de fallos en la clasificacion de los
datos de entrenamiento proyectados.

Respecto a la implementacion, deben aclararse un par de puntos sobre decisiones
tomadas. Debido a que es posible que en algin momento en el transcurso del algoritmo
se intente evaluar un individuo cuyos valores de seleccion de columnas sea todo ceros,
es decir, no se seleccione ninguna columna, se ha tomado la decision de que si esto
ocurre se utilice la matriz identidad para proyectar los datos, por lo que los datos
quedarian igual. Otra decision que se ha tomado es que los valores iniciales del vector
que indica las columnas seleccionadas se inicializa aleatoriamente a unos y ceros.

Los parametros de ejecucion del programa han sido los mismos que se vienen
utilizando en ejecuciones anteriores, 3000 evaluaciones. La matriz de proyeccion inicial
es la identidad y el tipo de matriz utilizado es completa. Se ha realizado una ejecucion
completa de diez validaciones cruzadas segun lo explicado en 2.6.1.

Los resultados obtenidos se muestran en la tabla siguiente.

Aciertos test Numero medio Dominio
columnas
seleccionadas
Datos 86.58 +0.39 34 ionosphere
originales
CMA-ES 88.06 + 1.28 17.63 (34) ionosphere
completa

fitness original

Tabla 10: Multiobjetivo vector seleccién

El nimero medio de columnas seleccionadas ha sido de 17.63, de un maximo
posible de 34. Ese nimero medio se encuentra muy cerca de la mitad de columnas de la
matriz completa, es decir, la dimension del dominio ionosphere (34). El vector de
seleccion de columnas toma inicialmente valores aleatorios, por tanto,
aproximadamente la mitad seran ceros y la otra mitad unos desde un inicio. Por lo que
se observa, CMA-ES en su ejecucion no se aleja demasiado de ese valor inicial en la
mayoria de las ejecuciones.
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3.3.2 Multiobjetivo con CMA-ES

En este punto, ademas de la utilizacion del vector de seleccion, se ha modificado
la funcion de fitness para que contemplase el numero de columnas de la matriz de
proyeccion al obtener el valor de fitness del individuo. Es decir, se ha utilizado una sola
funcién para abordar el problema multiobjetivo.

La nueva funcion de fitness tiene la siguiente forma:

valor_nuevo_fitness = valor_original_fitness + k * numero_columnas

Tabla 11: Valor fitness multiobjetivo CMA-ES

Donde valor_original_fitness es el valor de fitness original explicado en el punto
2.6.1 de este trabajo, mumero_columnas es el nimero de columnas de la matriz de
proyeccion y k es una constante que penaliza valor nuevo_fitness segun el numero de
columnas de la matriz seleccionadas. Para un mayor valor de £ la penalizacion del valor
de fitness sera mayor.

Los individuos del algoritmo CMA-ES tienen la misma forma que en el apartado
3.3.1; estaran compuestos por una serie de nimeros al principio (vector de seleccion),
uno por cada columna de la matriz de proyeccion, y la propia matriz de proyeccion. El
nimero de evaluaciones se ha establecido en todas las ejecuciones en 3000, la matriz
inicial es la matriz identidad y el vector de seleccion inicial es aleatorio compuesto de
unos y ceros (aproximadamente la mitad serdn unos y la otra mitad ceros). Se ha
realizado varias ejecuciones completas de 10 validaciones cruzadas segtn el algoritmo
explicado en 2.6.1 para varios valores de .

En la tabla siguiente se muestra un resumen de los resultados obtenidos:
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k Aciertos test Numero medio Funcion fitness
columnas
seleccionadas
CMA-ES 0.005 88.14 £ 1.26 9.98 (34)
completa L
fitness 0.05 86.03 + 1.39 6.93 (34) Multiobjetivo
el o 0.2 86.80 = 1.55 6.82 (34)

Tabla 12: Resultados multiobjetivo CMA-ES

Tras la experimentacion realizada sobre el dominio ionosphere se ha podido
comprobar que alrededor de un valor de k cercano a 0.05 se produce un punto de
inflexion. Para valores menores que ~0.05 el nimero de columnas medio resultante en
la ejecucion del algoritmo crece y para valores mayores que ~0.05 el nimero medio de
columnas resultante en la ejecucion se estanca y decrece muy poco a poco.

Los tiempos de ejecucion del algoritmo sobre el dominio ionosphere han sido ~
203 minutos ~ 3 horas y 38 minutos.

Resulta por tanto decisivo, a la hora de proyectar un dominio de datos con
muchos atributos, elegir un valor de k adecuado para que el nimero medio de columnas
de la matriz decrezca a la vez que se mantiene (o incrementa) el porcentaje de aciertos
en test.

3.3.3 Multiobjetivo con gamultiobj

La experimentacion multiobjetivo con gamultiobj’ se ha dividido en dos fases.
En la primera fase se explica como se ha estudiado la forma de seleccion de un punto
del frente devuelto por el algoritmo, en la segunda fase se han realizado varias
ejecuciones completas de 10 validaciones cruzadas, usando gamultiobj como algoritmo
de busqueda.

° http://www.mathworks.es/help/toolbox/gads/gamultiobj.html
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3.3.3.1 Seleccion del punto del frente

Experimentacion utilizando el dominio ionosphera, ejecutando el algoritmo de
busqueda gamultiobj sobre matrices completas con vector de seleccion de columnas.

La idea de este primer punto de experimentacion con gamultiobj es la de decidir
como escoger el punto del frente devuelto en las sucesivas ejecuciones multiobjetivo.

Se han realizado cinco ejecuciones independientes de gamultiobj, en ellas
aparece como objetivo 2 el numero de columnas seleccionadas de la matriz de
proyeccion, y como objetivol el porcentaje de fallos en clasificacion con el conjunto de
entrenamiento. Ambos objetivos pretenden minimizarse.

Para todas las ejecuciones la configuracion ha sido la misma: poblacion de 60
individuos y 50 generaciones, el resto de parametros por defecto.

Se muestra a continuacion, en la ilustracion siguiente, una de las ejecuciones
realizadas.
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B Genetic Algorithm
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1
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llustracion 34: Frente ejecucion de gamultiobj

En las cinco ejecuciones se forma una curva parecida con los puntos del frente,

donde el punto que muestra mayor equilibrio entre ambos objetivos es facilmente

localizable.

Se muestra en la tabla siguiente un resumen de las cinco ejecuciones

independientes, con el valor correspondiente del punto mas equilibrado y los dos puntos

mas extremos del frente.
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Ejecucion | Ejecucion | Ejecucion | Ejecucion | Ejecucion
1 2 3 4 5

Punto mas | Objetivo 1 | 9.5% 17% 16% 14% 8.7%
equilibrado _

Objetivo2 |5 10 2 2 5
Punto Objetivo 1 | 7.2% 13% 8% 5% 7%
extremo 1

Objetivo2 | 10 18 5 4 8
Punto Objetivo 1 10% 19% 24% 25.5% 11%
extremo 2

Objetivo2 | 4 6 1 1 4

Puntos del | 7 7 7 7 6

frente

Tabla 13: Resumen frentes de ejecuciones con gamultiobj

Recordemos que el objetivo 2 busca minimizar el nimero de columnas de la
matriz y el objetivo 1 busca minimizar el porcentaje de fallos en entrenamiento.

Al obtener varios puntos en el frente para cada ejecucion del algoritmo, debe
elegirse uno de ellos como mejor solucion que los demas. Recordemos que, en el frente
de pareto, cada solucion es siempre mejor que todas las demas en uno de los objetivos,
por tanto, salvo que obtuviésemos un Unico punto en el frente, no existe una solucion
que sea mejor que todas las demas en todos los objetivos.

Por tanto, para escoger el punto del frente que devuelve el algoritmo de
busqueda en cada ejecucion se ha decidido tener en cuenta los resultados sobre el
conjunto de test de cada punto. Este es el algoritmo de seleccion del punto del frente:

e Se ejecuta gamultiobj con los datos de entrenamiento y se obtiene un conjunto
de soluciones (frente de puntos), cada punto del frente es una matriz de
proyeccion. Las dos funciones que pretende minimizar son: numero de columnas
de la matriz (unos en el vector de seleccion) y porcentajes de fallos sobre el
conjunto de entrenamiento.

e Se evaltan todos los puntos del frente con el conjunto de datos de
entrenamiento.
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e El punto del frente seleccionado sera aquel que obtenga el mayor valor en la
siguiente formula: aciertos_sobre_conjunto_entrenamiento -
(k*num_columnas_matriz).

e El valor k penaliza el nimero de columnas que ofrece la solucion.
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3.3.3.2 Ejecuciones completas con gamultiobj

Se han hecho tres ejecuciones completas, diez validaciones cruzadas, utilizando
gamultiob.

La configuracion ha sido: poblacion de 60 individuos y 50 generaciones, el resto
de parametros por defecto. El valor £ esta explicado en el punto 3.3.3.1.

La tabla 13 se reunen los resultados de experimentacion obtenidos con
gamultiobj para distintos valores de k.

k Aciertos test Numero medio
columnas

seleccionadas

gamultiobj 0.005 88.49 +1.48 5.88
completa, dos
funciones 0.02 8544+ 1.6 53
objetivo

0.08 82.65+ 1.75 4.85

Tabla 14: Resultados gamultiobj

Para un valor de k£ comprendido entre [0.005, 0.02] y la utilizacion de gamultiobj
se encuentran las mejores soluciones buscadas en esta experimentacion multiobjetivo,
ofreciendo unos aciertos de clasificacion en test ligeramente superiores a los datos
originales y con proyecciones a dimensiones mas bajas que en experimentaciones
anteriores.

Los tiempos de ejecucion del algoritmo sobre el dominio ionosphere han sido ~
192 minutos ~ 3 horas y 20 minutos.
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3.3.4 Resumen ejecuciones multiobjetivo

k Aciertos test Numero medio
columnas
seleccionadas
Datos originales - 86.58 +0.39 34
CMA-ES - 88.06 +1.28 17.63
completa,
fitness original
CMA-ES 0.005 88.14 £ 1.26 9.98
completa,
. 0.05 86.03 +1.39 6.93
T TR 0.2 86.80 + 1.55 6.82
gamultiobj 0.005 88.49 +1.48 5.88
completa, dos
funciones 0.02 85.44+1.6 5.3
objetivo
0.08 82.65+ 1.75 4.85

Tabla 15: Resumen ejecuciones multiobjetivo

En la primera fila se muestra el porcentaje de aciertos en test sobre los datos sin
proyectar.

En la segunda fila se muestran los resultados de los datos proyectados aiadiendo
el vector de seleccion en la bisqueda; usando la funcion de fitness original (explicada
en 2.6.1). Esta experimentacion esta explicada en el punto 3.3.1.

En la tercera fila se muestran los resultados que se obtuvieron utilizando la
funcién de fitness adaptada para resolver el problema multiobjetivo con una tnica
funcién que minimizase el nimero de columnas y el porcentaje de fallos sobre el
conjunto de entrenamiento. Experimentacion explicada en 3.3.2.

En la Gltima fila aparecen los nuevos tltimos resultados de experimentacion, en
los que se ha hecho uso de gamultiobj. Experimentacion explicada en 3.3.3.
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Como puede observarse en la tabla, no existe una solucion 6ptima que mejore
ambos objetivos sobre el resto de soluciones. Sin embargo, la solucion ofrecida por
gamultiobj con un valor de k£ de 0.005 es posiblemente la solucion mas interesante,
puesto que mantiene el porcentaje de acierto y consigue reducir el nimero de columnas
frente a los resultados de CMA-ES.

El tiempo de ejecucion del algoritmo usando el genético multiobjetivo ha sido
ademas algo menor que con la utilizacion de CMA-ES:

ionosphere ~ 203 minutos ~ 192 minutos

Tabla 16: Tiempos ejecucion multiobjetivo
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Capitulo 4

Conclusiones

La experimentacion del trabajo ha ido orientada a conseguir, sobre distintos
dominios, aumentar el porcentaje de aciertos en clasificacion con A-NN mediante la
realizacion de transformaciones lineales usando matrices de proyeccion evolucionadas.
Todo esto ubicado dentro de un proceso de diez validaciones cruzadas sobre las que
pueden extraerse conclusiones estadisticas fiables.

Sobre los resultados obtenidos pueden extraerse varias conclusiones interesantes.

En primer lugar, la utilizacion de un algoritmo genético como alternativa a
CMA-ES, en la busqueda de matrices de proyeccion que aumenten el porcentaje de
aciertos en clasificacion supervisada, no mejora la busqueda, siendo ambos métodos
bastante parecidos, logrando soluciones similares. Ademas, la utilizaciéon de matrices
simétricas evolucionadas no son un buen método para proyectar dominios de datos para
conseguir mejorar aciertos en clasificacion con £-NN, las matrices simétricas se quedan
muy lejos de los resultados obtenidos con matrices diagonales y matrices completas
generales.

En segundo lugar, ha quedado demostrado que la utilizacion de matrices de
proyeccion evolucionadas para la realizacion de transformaciones lineales sobre
distintos dominios de datos, con el fin de proyectarlos a dos dimensiones, es una técnica
muy interesante para su visualizacion. Para todos los dominios utilizados, esta técnica
ha conseguido iguales o mejores resultados que dos métodos de visualizacion
ampliamente conocidos como son PCA y Sammon. Eso si, el coste computacional con
la utilizacion de matrices evolucionadas con CMA-ES ha sido notablemente mas
elevado que con la utilizacién de PCA y Sammon, sobre todo para los dominios de
datos que incluian un mayor niimero de instancias.

Por ultimo, en lo referente a la busqueda multiobjetivo, se consiguié encontrar
buenas matrices de proyeccion a dimensiones bajas aumentando ligeramente el
porcentaje de aciertos en clasificacion sobre el dominio ionosphere, de dimension 34.
Entre los dos métodos utilizados para abordar la busqueda multiobjetivo, destaca
ligeramente la utilizacion de gamultiobj sobre la utilizacion de CMA-ES con una tGnica
funcién de fitness adaptada.
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Lineas futuras

El estudio futuro puede ir orientado en varias direcciones.

En primer lugar, podria implementarse el algoritmo general sobre un esquema de
computacion paralela, para explotar al maximo los nucleos que ofrecen los PCs
actuales. Esto podria permitir aumentar el nimero de evaluaciones de CMA-ES sin que
supusiese un coste en tiempo de computacion demasiado elevado.

Otro punto interesante seria el de continuar la linea de desarrollo del problema
multiobjetivo. Podrian utilizarse otros dominios del mundo real, que tuviesen
dimensiones elevadas, con el objetivo de afinar el ajuste de los parametros multiobjetivo
utilizados en este trabajo.
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APENDICE A: Manual del programa

Dentro de la carpeta "Codigo entrega", en el CD adjunto, se encuentran todas
las funciones (archivos .m) programadas y utilizadas a lo largo del proyecto.

La subcarpeta "Entrada" contiene los archivos de datos utilizados en la
experimentacion. En la subcarpeta "resultados" se escriben los ficheros de salida de las
funciones implementadas. En la subcarpeta "somtoolbox" se encuentra toda al api de
funciones necesaria para ejecutar el algoritmo Sammon.

Cada uno de los programas implementados se describe mediante una tabla segiin
la siguiente nomenclatura:

Nombre Nombre de la funcién principal, que se correspondera con un

archivo .m.

Explicacion detallada del funcionamiento del programa.

Dependencias | Funciones Funciones fundamentales implementadas a las que
principales Hiuaneisibis hace referencia el programa.

Otras Funciones mds destacables del propio toolbox de
funciones Matlab (o externas) que han sido utilizadas para
desarrollar este programa.

Tabla 17: Nomenclatura tablas desarrollo

Funciones principales

Funciones que pueden ejecutarse directamente desde la linea de comandos de
Matlab, sin pasarles ningun parametro. En el cuerpo de estas funciones se configura los
parametros fundamentales de ejecucion del programa y se realiza la llamada a la
funcion de optimizacion correspondiente.
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prinGASimCMAES. m.

Descripcion

Dependencias
principales

Realiza 10 validaciones cruzadas de 10 folds cada una, con los datos
del fichero cargado.

Para cada fold se obtendran tres matrices de proyeccion optimizadas
mediante un algoritmo genético (matriz completa), CMA-ES (matriz
completa) y CMA-ES (matriz simétrica), que maximicen los aciertos
con k-NN (k=1).

Para cada conjunto de test se proyectaran los datos con las matrices
obtenidas para clasificarlos con k-NN (k=1), ademas también se
calculan los resultados de k-NN (k=1) de los datos sin proyectar.
Escribira dentro de la carpeta “resultados” (dentro de Codigo Entrega)
en un fichero los resultados completos de test ademas de sacarlos por
pantalla.

Desde la funcion principal se inicializan los parametros fundamentales
de ejecucion del algoritmo:

o Nombre del fichero de datos.
e Parametros de CMA-ES:
o Numero maximo de evaluaciones
o Desviacion inicial.
e Parametros del algoritmo genético:
o Tamafio de poblacion.
o Numero de generaciones.

Funciones .
implementadas °

optimGASimCAMES.m
obtenerMatrizOptimaCompGA.m

e obtenerMatrizOptimaCompCMAES.m
e obtenerMatrizOptimaSimCMAES

e fitnessCMAESComp.m

o fitnessCMAESSim.m

Otras e knnclassify.m
funciones e gam
e cmaes.m

Tabla 18: Funcién prinGASimCMAES.m
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Mooedinvio | Este programa carga los datos del fichero especificado y realiza la
llamada a la funcion princomp.m que lanza el algoritmo PCA para
proyectar los datos a dos dimensiones.

Una vez obtenidos los datos de PCA, se representan graficamente
utilizando las funciones gscatter.m y legend.m, los parametros de
dichas funciones deberan modificarse manualmente en base al nimero
de clases en las cuales se pueden clasificar las instancias del conjunto
de datos.

Dependencias | Funciones -
principales implementadas

Otras e princomp.m
funciones e gscatter.m

Tabla 19: Funcién prinPCA.m

Nombre prinSammon.m

Moovdinvio | Este programa carga los datos del fichero especificado y realiza la
llamada a la funcion sammon.m que lanza el algoritmo SAMMON
para proyectar los datos a dos dimensiones.

Una vez obtenidos los datos de SAMMON, se representan
graficamente utilizando las funciones gscatter.m y legend.m, los
parametros de dichas funciones deberan modificarse manualmente en
base al niimero de clases en las cuales se pueden clasificar las
instancias del conjunto de datos.

Dependencias | Funciones -
principales implementadas

Otras e sammon.m
funciones e gscatter.m

Tabla 20: Funcién prinSammon.m
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prin2DCMAES.m

)ooedinvio | Este programa carga los datos del fichero especificado y obtiene una
matriz de proyeccion a dos dimensiones optimizada mediante CMA-
ES que maximice los aciertos con k-NN (k=1) usando datos de
entrenamiento.

Con dicha matriz proyectaran los datos de test a dos dimensiones y
realizard una representacién grafica de los mismos. Dentro de la
funcién optim2D.m se debera modificar manualmente los pardmetros
de las fuciones gscatter.m y legend.m en base al nimero de clases en
las cuales se pueden clasificar las instancias del conjunto de datos.

Desde la funcion principal se inicializan los parametros fundamentales
de ejecucion del algoritmo:

e Nombre del fichero de datos.
e Numero de dimensiones a las que se proyecta.
e Parametros de CMA-ES:

o Numero maximo de evaluaciones

o Desviacion inicial.

Dependencia | Funciones e optim2D.m
s principales | implementada e obtenerMatrizOptimaCompCMAES2D.m
S e fitnessCMAESComp2D.m

Otras e knnclassify.m
funciones e cmaes.m

e gscatter.m

Tabla 21: Funcién prin2DCMAES.m
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prin2DCMAES10ejec. .

Descripcion Realiza 10 validaciones cruzadas de 10 folds cada una, con los datos
del fichero cargado.

Para cada fold se obtendra una matriz de proyeccion a dos dimensiones
optimizada mediante CMA-ES (matriz completa) que maximice los
aciertos con k-NN (k=1).

Para cada conjunto de test se proyectaran los datos con las matrices
obtenidas para clasificarlos con k-NN (k=1), ademas también se
calculan los resultados de k-NN (k=1) de los datos sin proyectar.
Escribira dentro de la carpeta “resultados” (dentro de Codigo_Entrega)
en un fichero los resultados completos de test ademas de sacarlos por
pantalla.

Desde la funcion principal se inicializan los pardmetros fundamentales
de ejecucion del algoritmo:

e Nombre del fichero de datos.
e Numero de dimensiones a las que se proyecta.
e Parametros de CMA-ES:

o Numero maximo de evaluaciones

o Desviacion inicial.

Dependencia | Funciones e optim2D10Ejec.m
s principales | implementada e obtenerMatrizOptimaCompCMAES2D.m
S e fitnessCMAESComp2D.m

Otras e knnclassify.m
funciones e cmaes.m

Tabla 22: Funcién prin2DCMAES10ejec.m
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prinCMAESMultiobj.m

‘Mooedinvio . Realiza 10 validaciones cruzadas de 10 folds cada una con los datos del
fichero cargado.

Para cada fold se obtendra una matriz de proyeccion (de dimension
variable) optimizada mediante CMA-ES que maximice los aciertos con
k-NN (k=1). En la funcion de fitness se penalizard el ntimero de
columnas de la matriz de proyeccién evaluada, esta variable puede
graduarse en el fichero fitnessCMAESCompMultiobj.m, se llama
penalizador.

Para cada conjunto de test, se proyectaran los datos con las matrices
obtenidas para clasificarlos con k-NN (k=1), ademas también se
calculan los resultados de k-NN (k=1) de los datos sin proyectar.
Escribira dentro de la carpeta “resultados” (dentro de Codigo Entrega)
en un fichero los resultados completos de test ademas de sacarlos por
pantalla.

Desde la funcion principal se inicializa los pardmetros fundamentales de
ejecucion del algoritmo:

e Nombre del fichero de datos.

e Parametros de CMA-ES:
o Numero maximo de evaluaciones
o Desviacion inicial.

Dependencia | Funciones e optimCMAESMultiobj.m
s principales | implementad e obtenerMatrizOptimaCompCMAESMultiob;.
as m

o fitnessCMAESCompMultiobj.m

Otras e knnclassify.m
funciones e cmaes.m

Tabla 23: Funcién prinCMAESMultiobj.m
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prinGamultiobj.m.

‘Jooedinvion | Realiza 10 validaciones cruzadas de 10 folds cada una con los datos
del fichero cargado.

Para cada fold se obtendrd una matriz de proyeccion (de dimension
variable) optimizada mediante el algoritmo genético multiobjetivo
(gamultiobj.m) que maximice los aciertos con k-NN (k=1).

Para cada conjunto de test, se proyectaran los datos con las matrices
obtenidas para clasificarlos con k-NN (k=1), ademas también se
calculan los resultados de k-NN (k=1) de los datos sin proyectar.
Escribira dentro de la carpeta “resultados” (dentro de Codigo_Entrega)
en un fichero los resultados completos de test ademas de sacarlos por
pantalla.

Desde la funcién principal se inicializa los parametros fundamentales
de ejecucion del algoritmo:

e Nombre del fichero de datos.
e Parametros de la funcion de fitness:
o Constante £ de penalizacion por numero de columnas de
la solucion obtenida.
e Parametros del algoritmo genético:
o Tamafio de poblacion.
o Numero de generaciones.

Dependencias | Funciones e optimGamultiobj.m
principales implementadas e obtenerMatrizOptimaCompGAM
o fitnessCompGAM

Otras funciones e gamultiobj.m
e knnclassify.m

Tabla 24: Funcién prinGamultiobj.m

Pagina 95



‘ Alfredo Moreno Garrido

Proyecto Fin de Carrera

APENDICE B: Planificacion y Presupuesto

B.1 Planificacion

Dentro del CD entregado del proyecto se encuentra el archivo de microsoft
project con la planificacion del proyecto.

El proyecto se dividio en tres fases principales: problema de estancamiento,
proyeccion a dos dimensiones y problema multiobjetivo.

Cada una de las fases principales consta de varias subfases: estudio del arte
sobre cada uno de los problemas, elaboracion de la experimentacion (incluye disefio e
implementacion de la solucion en Matlab) y elaboracion de un informe de resultados.

Por ultimo, se elabord la memoria final a partir de los distintos estudios del
estado del arte y de los distintos informes de resultados obtenidos.
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llustracion 35: Planificacién

El total de dias trabajados es de 311 a media jornada equivalente a 5,18
meses/persona.
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B.2 Presupuesto

Los distintos moédulos que conforman el presupuesto del proyecto son los
siguientes:

e Personal: Una Unica persona trabajando durante 15 meses, segun el coste por
hora de un Ingeniero Superior en la Universidad Carlos III de Madrid seria de
22.219,82€.

e Ordenador de sobremesa intel core 17, 6 GB de RAM: 1600€.

e Portatil Acer Aspire: 900€.

e Licencia de MATLAB 7.8: De tipo académico, S00€.

e Licencias para bibliotecas de MATLAB. Bioinformatics Toolbox y Statistics
Toolbox, 400 x 2 = 800€.

e Microsoft Office 2007: Gratis, obtenido de la universidad Carlos III.

e Windows Vista 64 bits: Gratis, obtenido de la universidad Carlos III.

e  Windows 7 Ultimate 32 bits: Gratis, obtenido de la universidad Carlos III.

El presupuesto total es de 28.974€ VEINTIOCHO MIL NOVECIENTOS
SETENTA Y CUATRO EUROS.

Este presupuesto se ha realizado siguiendo la rubrica de la Universidad Carlos
III de Madrid, en el CD adjunto al proyecto se incluye la hoja excel con los datos
rellenos.
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UNIVERSIDAD CARLOS Il DE MADRID
Escuela Politécnica Superior

PRESUPUESTO DE PROYECTO

1.- Autol

Alfredo Moreno Garrido

2.- Departamento:

EVANNAI

3.- Descripcion del Proyecto:
- Titulo TECNICAS EVOLUTIVAS MULTIOBJETIVO PARA LA EVOLUCION DE MATRICES DE PROYECCION EN PROBLEMAS DE CLASIFICACION
- Duracion (meses) 15
Tasa de costes Indirectos: 20%

4.- Presupuesto total del Proyecto (valores en Euros):

Euros
5.- Desglose io (costes directos)
PERSONAL
N.LF. (no rellenar - A
Apellidos y nombre soloatitulo Categoria Dedicacién N (hombres . Coste | cte(Euro) |  Firma de conformidad
informativo) mes) ombre mes
0,00
[Moreno Garrido, Alfredo Ingeniero Senior 518 428954 222198
Ingeniero 2.694,39 0,00
0,00
0,00
Hombres mes 5,18 Total|__22.219,8)
1 Hombre mes = 131,25 horas. Méximo anual de dedicacion de 12 hombres mes (1575 horas)
Maximo anual para PDI de la Universidad Carlos Ill de Madrid de 8,8 hombres mes (1.155 horas)
EQUIPOS
Descripcién Coste (Euro) | ¢ Uso dedicado Dedicacién (meses) Periodode | Coste
proyecto depreciacion | imputable
[Ordenador de sobremesa intel core 17 1,600,00 100) 15 60 00,00
Portatil Acer Aspire 900,00} 100 15 60| 225,00
100) 60 0,00
100) 60 0,00
100 60 0,00
0,00
Total 625,00)

9 Formula de calculo de la Amortizacion:

A A=n° de meses desde la fecha de facturacion en que el equipo es utilizado
E"C‘D B = periodo de depreciacion (60 meses)
C = coste del equipo (sin IVA)
D = % del uso que se dedica al proyecto (habitualmente 100%)
SUBCONTRATACION DE TAREAS
Descripcién Empresa Coste imputable
Total 0,00)
OTROS COSTES DIRECTOS DEL PROYECTO)
Descripcion Empresa Costes imputable
Licencias Matlab 1.300,00]
Total 1.300,00

9 Este capitulo de gastos incluye todos los gastos no contemplados en los conceptos anteriores, por ejemplo: fungible, viajes y dietas, otros,...

6.- Resumen de costes

Presupuesto

Presupuesto Costes Totales cOm: Totares

Personal 22.220)
Amortizacin 625
Subcontratacion de tareas 0|
Costes de funcionamiento 1.300)
Costes Indirectos 4829
Total 28.974




