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Resumen

Presupéngase un conjunto de datos £ = {(x;,y;) : i =1,...,n;x; € R y; € R},
generado a partir de una distribucion de probabilidad P desconocida. Existen va-
rios métodos disponibles en la literatura para estimar la relacion entrada-salida que
esta presente en los datos del conjunto £. En la mayoria de los métodos una funcion
de prediccion ¢ se construye usando el conjunto £ y optimizando cierto criterio. La
propiedad mas importante que la funcién ¢ debe tener es la capacidad de predecir
las salidas de los datos (generados con la misma distribucién P) que no estan pre-
sentes en el conjunto de entrenamiento L. Esta propiedad es llamada habilidad de
generalizacion de la funcion de predicciéon. El desarrollo de sistemas que puedan pre-
decir con buenas propiedades de generalizacién es un area de investigacion activa y
existen muchas propuestas para hacerlo. Una de las técnicas para realizar esta tarea
consiste en construir multiples clasificadores usando £ y combinar las salidas de éstos
para obtener la prediccién final. Este tipo de métodos son denominados “métodos de
ensamble”.

Una de la estrategias comunes para construir un clasificador a partir de un con-
junto de datos dado L, consiste en entrenar una red neuronal de “pro-alimentacién”
(por ejemplo, un perceptréon multicapa (MLP)) usando L. Es posible entrenar varias
redes neuronales a partir de £ y posteriormente crear un ensamble con ellas. En esta
tesis estudiamos algunos métodos para crear ensambles de redes neuronales.

Presentamos tres nuevos métodos para crear ensambles y también discutimos al-
gunas variantes de estas metodologias. Primero discutimos una variante de la MLP
llamada “red de cuello de botella”, ésta ha sido ampliamente usada para la reduccién
de dimension de datos. Presentamos una variante de la MLP de cuello de botella ori-
ginal, y proponemos una nueva estrategia para crear ensambles de redes neuronales
usando proyecciones a partir de “redes de cuello de botella”. También discutimos una
metodologia para crear clones a partir de una red individual entrenada. La generacién
de clones se realiza mediante la adicion de ruido controlado a los parametros de la
red principal. Demostramos que un ensamble de clones puede dar mejor desempeno
que la red principal. Finalmente mostramos un método para entrenar redes usando
datos generados a partir de la estimacion de densidad del conjunto de datos original
L. Hemos validado todos nuestros métodos con experimentos usando conjuntos de
datos de clasificacién estdandares y nuestros métodos dan resultados aleantadores.






Abstract

Let us assume a data set £ = {(x;,y;) :i=1,...,n;x; € RP|y; € R}, generated
from an unknown but fixed probability distribution P. There are numerous methods
available in the literature to estimate the input-output relationship present in the data
points in £. In most methods, a predictor function ¢ is constructed using the set £ and
optimizing certain criteria. The most important property that the predictor ¢ should
have is that the predictor should be able to predict the outputs for points which are
from the same distribution P but are not present in the training set £. This property
is called the generalization ability of the predictor. Constructing predictors with good
generalization properties is an active area of research and there exist many proposals
to do it. One of the techniques to do it is to construct multiple predictors using £ and
aggregating the outputs of these predictors for obtaining the final prediction. This
class of methods are called ensemble methods.

One of the popular ways to construct a predictor from a given data L is to train
a feed forward neural network (like a multilayered perceptron (MLP)) using L. It
is possible to train multiple neural networks from £ and thus create an ensemble of
neural networks. In this thesis we study certain methods to create neural network
ensembles.

We present three new broad methods to create ensembles and we also discuss some
variants of these broad methodologies. First, we discuss a MLP variant called the
bottleneck network, which has been widely used for data dimensionality reduction.
We present a variant of the original bottleneck MLP, and propose a new way to
create neural network ensembles using bottleneck projections. Next, we discuss a
methodology to create clones from a single trained network by adding controlled noise
to the parameters of the parent network. We show that an ensemble of the clones can
give better performance than the parent network. Finally, we show a method to train
networks from data points generated from a kernel density estimate of the original
data set £. We validate all our methods with experiments using standard benchmark
classification data sets, and we show that our methods provide encouraging results.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Panorama actual

El “aprendizaje de maquina” es un amplio campo de estudio de la inteligencia ar-
tificial que concierne al desarrollo de algoritmos y técnicas que permiten a las compu-
tadoras “aprender”. El aprendizaje de una maquina se considera como la habilidad
de un sistema para mejorar su desempeno considerando su experiencia previa [1].

El aprendizaje de maquina tiene un amplio espectro de aplicaciones que incluye
procesamiento de lenguaje natural, clasificacion de secuencias de ADN, reconocimien-
to del habla y de escritura a mano y reconocimiento de objetos, entre otras. Nuestro
trabajo se enfoca en sistemas que son capaces de realizar tareas de sistemas desconoci-
dos de una manera aproximada. Para obtener modelos de estos sistemas desconocidos
se requiere de ciertas estrategias de identificaciéon que nos aproximen a la definicién
real de éstos.

Los métodos de “identificacién de sistemas” tienen como objetivo identificar mo-
delos que se asemejen a sistemas desconocidos que son capaces de realizar cierta tarea
de reconocimiento. La tarea de aproximar un modelo a un sistema real implica un pro-
ceso de extraer conocimiento mediante la experiencia previa, representarlo y usarlo en
tareas de prediccién /reconocimiento futuras. El proceso para obtener el conocimiento
es denominado “aprendizaje”; en esta tesis nuestros sistemas consideran el “aprendi-
zaje supervisado” que consiste en obtener un conocimiento atendiendo cierto tipo de
guia. Una vez que se tiene un sistema listo para predecir/clasificar, éste serd capaz de
realizar su tarea usando datos deconocidos. Los sistemas de aprendizaje difieren de
acuerdo al tipo de funciéon que deban aprender: sistemas de aproximacion de funciones
(salidas numéricas) y sistemas clasificadores (salidas discretas). Nuestros estudios se
realizan en torno a los sistemas que generan salidas discretas.

El problema fundamental del aprendizaje de maquina consiste en definir una “bue-
na generalizacion”. Dado un conjunto de entrenamiento £, se busca una funcién capaz
de relacionar las entradas conocidas con las salidas conocidas. Para esto puede usarse
una funcién de aproximacion de manera que el error no sea excesivo y que nuevos
valores en la entrada sean relacionados con tal funcién. También se puede reproducir
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el conjunto de entrenamiento sin error. Sin embargo, cuando el conjunto de entre-
namiento se conforme de puntos experimentales, generalmente existird cierto ruido
en los datos y la reproduccion exacta de tal conjunto no sera una buena estrategia,
dado que el ruido también serd reproducido y por lo tanto es mejor considerar una
aproximacién. Asi, los dos objetivos opuestos de la aproximacion funcional son: mini-
mizacién del error de entrenamiento y minimizacién del error en la correspondencia
de entradas desconocidas.

Se presupone que un vector de entrada X tiene una relacion funcional con la salida
Y; es decir, Y=5(X), donde S es la funcién desconocida. Esto se modela en la figura
1.1. El problema consiste en encontrar una funcion Bg que se aproxime a S usando el
conjunto finito de datos de entrada-salida £ = {(x;,y;) : i = 1...n}; denominamos
a L como el conjunto de entrenamiento. El error originado por Bg usando los puntos
que no pertenecen a L, se conoce como “error de generalizacion”.

Figura 1.1: Funcién S

La mala generalizacién afecta negativamente el desempeno de un sistema de apren-
dizaje por lo que hoy en dia es un reto en el area de aprendizaje de maquina. Ac-
tualmente existen varias técnicas para mejorar tal desempeno y una de ellas son
precisamente los métodos de ensamble [1, 2].

Ha sido empiricamente mostrado que una mejor estimaciéon (que implica un me-
nor error de generalizacién) puede ser obtenida combinando las salidas de multiples
estimadores [3]. Asi, los ensambles se han convertido en uno de los métodos de apren-
dizaje mas poderosos, estableciéndose como un area de investigacién muy activa en
el campo del reconocimiento de patrones.

Un ensamble consiste en un conjunto de clasificadores entrenados individualmen-
te cuyas predicciones son combinadas para clasificar nuevos datos [4] (un modelo de
ensamble se puede apreciar en la figura 1.2). Bagging [5] y Boosting [6, 7] son los
métodos mas comunes para crear ensambles. Bagging muestrea un conjunto de datos
aleatoriamente con una distribucién de probabilidad uniforme mientras que Boosting
lo hace mediante una distribuciéon no uniforme. Este tultimo procede por etapas, con
una nueva red entrenada en cada una de ellas. La red inicial se entrena con igual
énfasis sobre todos los patrones de entrenamiento. Al terminar cada etapa, los patro-
nes clasificados erroneamente son identificados para incrementar su importancia en
un nuevo conjunto de entrenamiento dado a la red de la siguiente fase. Al generar
determinada cantidad de redes, éstas son combinadas por medio de una “votacién
ponderada” que se basa en el error de entrenamiento de cada clasificador.

Bagging frecuentemente es mas preciso que un clasificador individual, sin embargo
a veces es mucho menos preciso que Boosting, el cual puede crear ensambles cuya
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precision es menor que la de un clasificador tinico, especialmente cuando se usan re-
des neuronales como elementos del ensamble. Los analisis indican que el desempeno
de los métodos tipo Boosting es dependiente de las caracteristicas del conjunto de
datos que estén siendo examinados. Ademas, existen resultados que muestran que
los ensambles tipo Boosting usualmente son mejores que Bagging pero pueden sobre-
ajustar conjuntos de datos ruidosos, lo cual decrementa su desempeno. Esto tltimo es
diferente para Bagging, ya que estudios recientes han demostrado que es un método
con mayor resistencia al ruido [8].

Los métodos Bagging y Boosting cuentan con garantias de desempeno teodricas
y resultados experimentales importantes. Sin embargo, necesitan que el conjunto de
entrenamiento total esté disponible en cada proceso del aprendizaje y en ocasiones
requieren acceso aleatorio a los datos. Se han desarrollado versiones en linea de estos
métodos que implican inicamente un acceso a los datos de entrenamiento y que se
ejecutan mucho mas rapido que sus contrapartes por lotes. La diferencia entre las
precisiones de los algoritmos de ensamble en linea y por lotes estd en funcién de
las diferencias entre las precisiones de los algoritmos de aprendizaje en linea y por
lotes que se hayan usado. Los algoritmos en linea son ttiles cuando los conjuntos de
datos por lotes no pueden ser cargados totalmente en memoria [9]. Boosting ha sido
calificado por el mismo Leo Breiman como el mejor clasificador existente indicando
que su secreto radica en el hecho de que es capaz de crear los conjuntos subsecuentes
de datos de entrenamiento con los que los clasificadores son entrenados para darle
diversidad al ensamble [10].

En el intento por definir las razones que expliquen el desempeno exitoso de Bagging
se han originado diversos trabajos que pretenden dar una respuesta [11, 5]. Friedman
[12] indica que Bagging funciona porque reduce la varianza del error manteniendo sin
cambios al sesgo, mientras que Grandvalet [13] muestra evidencia de que puede con-
verger sin reducir la varianza. Domingos [11] da un enfoque Bayesiano e investiga dos
hipétesis: Bagging funciona porque (1) es una aproximacién al Promedio del Modelo

salida del ensamble

| combinacion de las salidas de las redes neuronales |

] 1] ]

salida, salida, salida
h

red neuronal, red neuronal, o red neuronal

I It 1
1]

entrada

Figura 1.2: Ensamble de redes neuronales [1].
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Bayesiano (Bayesian Model Averaging) [14] y (2) cambia la distribucion del clasifi-
cador previamente combinado a una region mas apropiada del espacio del modelo,
aunque sus estudios soportan mejor su segunda hipétesis.

Existen estudios con ensambles de varios tipos de clasificadores. Uno de ellos
implica crear ensambles simples de redes neuronales donde cada red usa el conjunto
de entrenamiento completo y solamente difiere en las definiciones aleatorias de sus
pesos iniciales. Los resultados obtenidos indican que esta técnica de ensamble es
realmente efectiva, frecuentemente produciendo resultados tan buenos como Bagging
8]. Tales resultados muestran que los ensambles de redes neuronales son generalmente
consistentes en términos de precision. Sin embargo, el problema de la aplicaciéon de
estos métodos radica en que se debe entrenar cada clasificador del ensamble, lo cual
implica un alto costo computacional.

La diversidad entre los miembros de un ensamble se considera un factor clave
cuando se desea su combinacion y hasta la fecha su medicion no es directa porque
no se ha aceptado de manera general una definicién formal que permita hacerlo. A
partir de experimentos recientes se han encontrado y estudiado ciertas estadisticas que
miden la diversidad entre las salidas de los clasificadores binarios; esto ha establecido
como incierta la utilidad de este factor para construir ensambles atin ante la existencia
probada de conexiones entre la diversidad y la precision en algunos casos especiales
de combinacion de clasificadores. Por lo tanto, no es claro el grado de influencia de
este factor sobre el desempenio de los ensambles de clasificadores. Sin embargo, el
estudio realizado en [15] indica que es correcta la motivacién general para disenar
ensambles con buena diversidad, pero senala también que el problema que implica
el medir esta diversidad y usarla efectivamente para construir mejores equipos de
clasificadores esta aun por resolverse.

A través de otro estudio de Kuncheva [16] se observaron las relaciones entre di-
ferentes medidas de diversidad y algunos métodos de combinacién de clasificadores.
Los experimentos realizados no mostraron alguna relacién consistente debido a que
no se encontroé una correlacion muy alta en tales relaciones. Los resultados de éste y
otros estudios han permitido saber que sigue siendo incierta la participacion de las
medidas de diversidad en el diseno de ensambles.

Los ensambles pueden integrarse por diferentes tipos de clasificadores. Los estu-
dios considerados en este trabajo consisten en analizar ensambles cuyos miembros son
redes neuronales. Las redes neuronales representan dificultades para Bagging y Boos-
ting ya que estos clasificadores necesitan mucho tiempo de procesamiento y requieren
seleccionar parametros de entrenamiento. A continuacién se mencionan algunos fac-
tores que se han considerado para incluir a las redes neuronales en nuestros estudios:

» Estudios empiricos previos han demostrado que las redes neuronales individuales
producen clasificadores de precision elevada [17].

» Las redes neuronales ofrecen un marco de trabajo natural para construir ensam-
bles ya que son clasificadores cuyo método de aprendizaje es inestable (pequenos
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cambios en el conjunto de entrada pueden generar grandes cambios en la pre-
diccidn de las salidas) [18].

= Son apropiadas para aplicaciones en las que no se dispone a priori de un modelo
identificable que pueda ser programado [18].

= Los ensambles de redes neuronales son aplicados en el reconocimiento digital de
escritura a mano [19] y en otras dreas que requieren precision elevada.

Las redes neuronales han despertado un renovado interés en los tltimos 15 anos
ya que se han desarrollado nuevos métodos de aprendizaje capaces de tratar con pro-
blemas a gran escala. Después del trabajo de Rosenblatt y otros, no existia ningin
algoritmo de aprendizaje eficiente para redes multicapa o de “pro-alimentacién” (feed-
forward), lo que dio origen a la conclusién temprana de que este campo de estudio
estaba condenado a la desaparicién. Pero en 1980 se propuso el algoritmo de “retro-
propagaciéon” (backpropagation) y surgieron topologias de redes alternativas dando
origen a nueva actividad que puso a la neurocomputacion de vuelta dentro de los
principales campos de estudio de la ciencia de la computacién.

El algoritmo de “retro-propagacion” es el mas utilizado para el aprendizaje de re-
des neuronales y es de cierto modo tinicamente un método numérico de aproximacién
estadistica. Tiene la desventaja de que llega a ser muy lento en regiones planas de la
funcién de error. Se puede pensar que este tipo de problema puede ser resuelto cam-
biando de algoritmo de aprendizaje. Quizas exista un método de aprendizaje capaz
de encontrar una soluciéon con un nimero de pasos que sea polinomial en el niimero
de pesos en la red, pero éste no se ha encontrado hasta la fecha. Asi, es compu-
tacionalmente dificil encontrar los pesos apropiados para un problema de aprendizaje
mediante el ajuste de un par entrada-salida. Esto significa que esta tarea pertenece a
la clase de problemas N P-completos en el peor caso, por lo que no se conoce ningin
algoritmo que requiera tiempo polinomial para resolverlo, y éste probablemente no
existe. El esfuerzo computacional inmerso en el aprendizaje de la red crece exponen-
cialmente con la cantidad de pardmetros desconocidos [20]. Asi, la investigacién ha
girado en torno a la generacién de nuevos métodos de aprendizaje que tengan algu-
na mejora sobre el algoritmo de “retro-propagacién”. También, hoy en dia se estan
tratando otros problemas diferentes a la determinacién de los parametros de la red,
tales como la adaptacion de la topologia de la red.

Los cambios a los pesos de la red permiten definir adecuadamente un ajuste fun-
cional y al mismo tiempo detectar la configuracién 6ptima de parametros de la red,
lo que implica por un lado que la red realice una correspondencia de manera que
las entradas conocidas coincidan con las salidas conocidas y ademas que la red sea
capaz de generalizar. Para lograr esto, las redes de “pro-alimentacién” son las mas
estudiadas.

Otra factor importante de los ensambles es su arquitectura. Esta se define por
la combinacién de las arquitecturas de los clasificadores que lo integran; asi, con-
forme éstas sean mas complejas el aprendizaje del ensamble requerird mas esfuerzo
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computacional. La arquitectura es un aspecto muy importante en el diseno de las
redes neuronales para relacionar de manera optima el desempeno y la complejidad
computacional, por lo que para su definicién se han creado algoritmos que consideran
técnicas de poda de parametros y de “andlisis de sensibilidad” que permiten eliminar
parametros irrelevantes de las redes neuronales [21].

La sensibilidad es un aspecto importante que se considera en los experimentos de
esta tesis, especificamente alrededor de la idea consistente en definir redes neuronales
a partir de una red neuronal inicial. Estudios recientes en el perceptréon multicapa defi-
nen a la sensibilidad como el valor esperado de los errores en las salidas del perceptrén
multicapa que han sido originados por las perturbaciones en los pesos y entradas de
la red. Hoy se sabe que dicho valor se incrementa conforme aumentan también las
perturbaciones en los parametros y que la configuracién de la red neuronal limita
tal incremento por lo que cada neurona en cierta capa posee un valor maximo de
sensibilidad [22].

Varias técnicas se han aplicado para generar ensambles de redes neuronales. Exis-
ten estudios sobre ensambles que implican aprendizaje evolutivo para determinar
automaticamente la cantidad de clasificadores neuronales en un ensamble y para ex-
plotar la interaccion entre la arquitectura y la combinacion de las redes neuronales.
Los resultados mostraron que el ensamble creado tiene una buena capacidad de ge-
neralizacion [23].

Se han desarrollado otras aplicaciones de algoritmos genéticos para buscar direc-
tamente un conjunto preciso y diverso de redes neuronales entrenadas. Una técni-
ca denominada ADDFEMUP crea primero una poblacion inicial que usa operadores
genéticos para crear continuamente nuevas redes, manteniendo al conjunto con redes
neuronales tan precisas como se pueda y que al mismo tiempo tengan diferencias en-
tre si tanto como sea posible para mantener diversidad. Los experimentos indicaron
que esta técnica, aplicada en problemas de ADN, es capaz de generar un conjunto de
redes neuronales con mayor precisién que varias aproximaciones existentes [24]. Sin
embargo, la aplicacién de algoritmos genéticos para generar redes neuronales implica
costos de computo muy altos.

1.2. Objetivo

Los estudios realizados en este trabajo contemplan el diseno e implementacién de
un nuevo método de ensamble de redes neuronales cuyo proceso de aprendizaje sea
menos costoso que el de los métodos actuales sin que esto implique gran pérdida de
precisién. Se pretende competir con Bagging porque es un método simple y con gran
capacidad de desempeno que se ha usado en muchas situaciones para crear ensambles
de redes neuronales.

Ante el paradigma actual que consiste en crear ensambles de clasificadores me-
diante el entrenamiento de cada clasificador miembro, nuestros estudios surgen para
proponer un esquema donde el entrenamiento sea simulado y por ende el costo compu-
tacional sea menor al de los métodos actuales. Tal esquema implica crear ensambles
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de redes neuronales perturbando los parametros de una red para generar los clasifi-
cadores miembros. Cabe mencionar que cada clasificador que compone al ensamble
en un principio es una copia de una red neuronal entrenada de manera que los va-
lores de sus parametros ya estan bien definidos. Posteriormente, se busca obtener
redes neuronales convenientes por medio de la perturbacién a los parametros de tales
copias.

Nuestro trabajo considera también definir un nuevo método de ensamble de re-
des neuronales que contemple la generaciéon de los datos de entrenamiento y prueba
mediante estrategias de reduccion de dimension de los datos.

Los experimentos relacionados con la reducciéon de dimensiones implican poder
aminorar el tiempo de aprendizaje de las redes neuronales sin gran pérdida de pre-
cisién. Se contemplan ciertas modificaciones a la red neuronal clasica de cuello de
botella con el objetivo de aplicarla en tareas de clasificacion. La reduccién de dimen-
siones también es considerada como una estrategia para construir ensambles de redes
neuronales mas rapidos.

A lo largo de este trabajo presentamos comparaciones de desempenos de nuestros
esquemas ante Bagging y otros métodos clasicos y se aprecian estadisticas que definen
el desempeno de nuestros métodos.

1.3. Descripcién de la tesis

A lo largo de los 6 capitulos de este documento se describen aspectos importantes
de los ensambles de clasificadores que han sido observados durante nuestros estudios.

En este primer capitulo hemos dado un panorama general de lo que implica el
problema de la generalizacion en el drea de reconocimiento de patrones, se ha men-
cionado la importancia de los ensambles de clasificadores en tal area y se han dado
algunas de sus caracteristicas principales. También se han descrito algunas cualidades
de las redes neuronales que motivan su inclusién en nuestros estudios.

En el capitulo 2 mencionamos aspectos importantes de los ensambles de redes
neuronales y de la red neuronal multicapa (multilayer perceptron).

En el capitulo 3 se explica el trabajo desarrollado acerca de la reduccion de di-
mension que implica el entrenamiento de redes neuronales con cierta arquitectura. Se
mencionan detalles de los esquemas que se proponen a partir de estos estudios. Se
describen nuestras ideas, los esquemas implementados y la conveniencia de aplicar
nuestros esquemas a problemas que se definen con gran cantidad de caracteristicas.

En el capitulo 4 describimos los experimentos realizados para crear un nuevo
método de ensamble. Se mencionan las diversas estrategias disenadas alrededor de la
idea de adicionar ruido a los parametros que definen a una red neuronal. Se mencionan
los problemas encontrados durante nuestros experimentos y se indican las causas que
establecen el grado de éxito de nuestros esquemas.

En el capitulo 5 mencionamos aspectos importantes de otra técnica existente que
proponemos usar para crear ensambles usando estimacién de densidades (kernel esti-
mate). La idea bésica consiste en integrar un ensamble de redes neuronales entrenando
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cada clasificador con un conjunto diferente de entrenamiento generado a partir de la
adicién de ruido a los datos de entrenamiento originales mediante la estimacion de

densidades.
Finalmente, en el capitulo 6 se mencionan las conclusiones del trabajo que se ha

desarrollado.



Capitulo 2

Ensambles de redes neuronales

Cuando es necesario realizar decisiones importantes, frecuentemente es 1til un
grupo de personas, por lo que se tienen comités, parlamentos, jurados, etc. Esto
indica que es generalmente aceptado que “dos cabezas piensan mejor que una” y que
pueden no existir malas decisiones si se atienden varias opiniones para obtener un
acuerdo.

La combinacién de clasificadores en la década pasada comenzé a recibir mayor
atencion y actualmente es una derivacion del reconocimiento de patrones inmersa en
el paradigma del aprendizaje supervisado. Si se combinan convenientemente las salidas
de ciertos clasificadores se obtiene una mayor precisién que la del mejor clasificador
combinado. El enfoque del estudio de los ensambles ha evolucionado de las soluciones
practicas mediante heuristicas, a la explicacion de por qué los métodos y estrategias
funcionan tan bien y en cuales casos algunos métodos son mejores que otros. Hoy
en dia existe dentro del area un consenso que indica que la diversidad es el factor
mas determinante para lograr una mejor precision del ensamble de manera que el
método de fusion tiene una importancia secundaria, aunque su adecuada eleccién
puede mejorar el desempeno del ensamble [25].

2.1. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales (RNA) exhiben propiedades interesantes ya que
intentan reflejar las capacidades de procesamiento de informacion de los sistemas
nerviosos. Estas redes no operan secuencialmente y tienen una estructura multicapa
jerarquica que permite transmitir la informacién desde una unidad a sus vecinos mas
distantes e inmediatos calculando los parametros de la red neuronal por medio de
la adaptacién de valores y usando canales de entrada, un cuerpo celular y un canal
de salida. Las sinapsis biolégicas se simulan con puntos de contacto entre el cuerpo
celular y las conexiones de salida o entrada asociando un “peso” a tales puntos [20)].

El problema inmerso en los sistemas neuronales es la transmisién de la infor-
macién que puede resolverse transformandola en una transmisién recurrente entre
dos puntos. Las neuronas biolégicas transmiten informaciéon usando una descarga de
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senales eléctricas (denominada “potencial de accién”) que se produce y transmite en
la membrana celular viajando a través de los axones de manera auto-regenerativa.
Asi, la transmision digital de informacién consiste en producir una nueva senal tras
otra. Una neurona codifica su nivel de actividad ajustando la frecuencia de los im-
pulsos generados la cual es mayor para estimulos grandes por lo que se puede decir
que la informacién se transmite de célula a célula usando modulacion de frecuencia
para incrementar la precision de la senal. Luego, las sinapsis indican la direccién pa-
ra transmitir informacién y las senales fluyen de una célula a otra de una manera
bien definida lo que es expresado en los modelos de redes neuronales artificiales em-
potrando las neuronas artificiales en un grafo dirigido. Asi, las células procesan la
informacién integrando senales de entrada y reaccionando a la inhibicién (senales de
entrada). El flujo de los transmisores a partir de una sinapsis excitatoria permite que
la célula adjunta reaccione si se excede un umbral, lo que implica que suficientes ca-
nales deben ser abiertos de manera que la célula alcance su umbral de activacion para
que se genere un potencial de accién en el axoén de esta célula. Posteriormente, las
neuronas procesan la informacion en la membrana, la cual regula su procesamiento y
transmision. Todo tipo de informacion generada en una red neuronal es almacenada
en las sinapsis [20].

A través de la modificaciéon de la permeabilidad de la membrana, una célula puede
ser entrenada para activarse mas frecuentemente definiendo un umbral de activacién
menor. La informacion almacenada debe ser actualizada periédicamente para mante-
ner la permeabilidad 6ptima de la membrana celular. Asi, este tipo de almacenamiento
se usa también en las RNA pues estan conectadas por aristas con diferentes eficien-
cias de transmision, de manera que la informacion que fluye a través de las aristas es
afectada por una constante que refleja tal eficiencia.

Con la informacién anterior se puede modelar una “neurona artificial” integrada
por dendritas, un cuerpo celular y un axén. Por lo tanto, en las RNA se pueden
observar funciones localizadas en sus neuronas (nodos) y también es posible considerar
ciertas reglas de composicion inmersas implicitamente en los patrones de interconexion
de los nodos, en la transmision de la informacién y en la presencia o ausencia de ciclos.

En la figura 2.1 se aprecia la estructura de una neurona artificial con n entradas.
Cada canal de entrada ¢ transmite un valor real z;. La funcion f en el cuerpo de
la neurona puede ser seleccionada arbitrariamente. Los canales de entrada tienen un
peso asociado de modo que la informacién de entrada z; es multiplicada por el peso
w;. La informacién transmitida ingresa a la neurona (usualmente sélo sumando las
diferentes seniales) y entonces la funcién es evaluada.

Asi, cada nodo se define como una funcién que transforma su entrada en una salida,
lo que permite integrar una red de funciones con determinado patrén de interconexion
como se modela en la figura 2.2. La red se aprecia como una funciéon F' evaluada en
el punto (z,y, z). Sus nodos implementan las funciones fi, fo, f3, f1 que se combinan
considerando la comparacion de su entrada total contra su propio umbral para definir
finalmente a la “funcién de red F” [20]. Esto muestra que diferentes conjuntos de
pesos generan diferentes funciones de red de lo que se desprende que los elementos
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relevantes que definen cualquier modelo de RNA son: la estructura de los nodos, la
topologia de la red y el algoritmo de aprendizaje usado para encontrar los pesos de
la red.

Las RNAs relacionan sus entradas con determinadas salidas mediante un pro-
ceso de auto-organizacién. Si se desea relacionar una entrada real n-dimensional
(x1,9,...,x,) a una salida real m-dimensional (yi, ¥y, ..., ¥ym), entonces la red neu-
ronal actia como una “maquina de correspondencia” que modela una funcién F :
R"™ — R™. F se evaltia con una red de funciones que permite el flujo de informacion a
través de sus aristas y contiene nodos que calculan valores que son transmitidos como
argumentos de otros nodos para realizar nuevos calculos. Finalmente, el iiltimo nodo
genera cierto valor que serd tomado como el resultado del calculo total.

En nuestros experimentos se presupone que el total de aristas en una determinada
direccion y la cantidad de aristas que ingresan en un nodo no estan restringidos por
algun limite. Las aristas que ingresan en un nodo indican los n argumentos que seran
reducidos a un valor numérico unico, de lo que se desprende que cada unidad se
compone por una funcion de integracion g que hace tal reduccion y por la funcion de
activacion f que produce la salida del nodo tomando el valor de g como argumento.

También hemos experimentado con redes cuya topologia se modifica para integrar
ensambles. El modelo de RNA usado en nuestros estudios es el perceptrén multicapa
por la precisién que ofrece y por el amplio rango de funciones que puede calcular.

th
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Figura 2.1: Una neurona artificial.

Figura 2.2: Modelo de una red neuronal artificial.
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2.2. El perceptrén multicapa (MLP)

En 1958, Frank Rosenblatt propuso el modelo del perceptron que define pesos
numéricos con un patron especial de interconexion e integra un proceso de aprendizaje
que realiza la adaptacion de los pesos mediante un algoritmo numérico. El modelo
implica convertir el umbral de la neurona al peso -6 (denominado “sesgo”) del canal de
una entrada adicional conectado a la constante 1. De esta manera, el vector de entrada

(1,9, ..., x,) se extiende con un 1 adicional obteniendo al vector (n-+1)-dimensional
(1,22, ...,x,, 1) denominado “vector de entrada extendido” y definiendo un vector
de pesos extendido (wq, ..., w,, w,1) asociado al perceptrén donde w,; = —6. A

partir de multiples entradas, el perceptrén calcula una salida tnica formando una
combinacién lineal con sus pesos de entrada y estableciendo la salida con cierta funcién
de activacion no lineal como se expresa en la ecuacion 2.1 [18].

Un perceptron individual no es muy 1til por su limitada habilidad de correspon-
dencia y en conjunto incrementa su utilidad si se usa como bloque constructor de una
estructura mas larga y practica denominada “red perceptrén multicapa” (Multilayer
Perceptron). Un MLP consiste de un conjunto de nodos fuente que integran la capa de
entrada, una o mas capas ocultas de nodos de computo y una capa de nodos de salida.
La senal de entrada se propaga a través de la red, capa por capa [18]. Asi, mientras
que las redes de capa tunica (compuestas de perceptrones paralelos) estan limitadas
en el tipo de correspondencias que pueden representar, el poder de una red MLP con
unicamente una capa oculta, es muy grande. Algunos investigadores demostraron en
1989 [26] que las redes MLP son capaces de aproximar cualquier funcién continua
f:R™ — R™ con precisién arbritraria.

El aprendizaje de una red MLP implica un proceso que requiere de un conjunto de
pares entrada-salida de entrenamiento cuya dependencia serd modelada. Tal proceso
es una adaptacion de los pesos y sesgos a sus valores 6ptimos para los pares dados
considerando que el criterio a ser optimizado es el cuadrado del error de aproximacion.
Asi, el aprendizaje consiste en aproximar una funcién desconocida S con una funciéon
de red F mediante el algoritmo de “retro-propagacion” que consiste de dos etapas
que se describen a continuacién. En la etapa de “pro-alimentacion” los pesos no se
alteran y se calculan las salidas de cada neurona por medio de sumatorias de productos
entre los pesos y entradas relacionadas con cada nodo. Inicia en la capa de entrada
y termina en la capa de salida, calculando la senal de error para cada neurona de
esta capa. La etapa de “retro-propagacién” inicia en la capa de salida comunicando
las senales de error capa por capa hacia las entradas de la red. Esto significa que
se calculan las derivadas parciales de la funcién de costo (error) con respecto a los
diferentes pardmetros (es decir, el gradiente local para cada neurona) y se retro-
propagan a través de la red. Este proceso modifica los pesos capa por capa y propaga
tales cambios con el objetivo de acercar la respuesta de la red a la deseada. Asi, tal
adaptacion de pardametros se realiza con cualquier algoritmo de optimizacién basado
en el gradiente cuyo proceso es iterado hasta que los pesos converjan [18].
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y=fQ_wwi+b) (2.1)

El MLP permite crear representaciones compactas de correspondencias en proble-
mas del mundo real y las neuronas que la integran no definen funciones lineales. Asi,
la salida de cada neurona se obtiene por su funcién de activacion que define el nivel
de activacién de la neurona. Cuando estas funciones son no lineales, una red multi-
capa no es equivalente a cualquier arquitectura de capa tnica cuyos nodos tengan la
misma funcion de activacién. Se ha demostrado que una capa de neuronas no lineales
seguida de una capa lineal puede aproximar cualquier funciéon no lineal con precisién
arbitraria [26], lo que significa que una red MLP es un aproximador de funciones
universal. Las funciones de activacién méas usadas son la tangente hiperbdlica tanh(z)
y la funciéon sigmoide definida en la ecuacion 2.2.

1
(1 + exp(—x))

La computacion realizada por un perceptrén se entiende como una separacion
lineal del espacio de entrada; sin embargo, si se buscan los pesos apropiados para
un perceptrén el proceso de busqueda se puede observar mejor en un espacio de
pesos. Asi, si se desean obtener m pesos reales, el espacio de busqueda es R™. Da-
das n entradas, encontrar la separacion lineal apropiada equivale a encontrar n + 1
parametros libres (n pesos y el sesgo) que representan un punto en el espacio de pesos
(n+1)-dimensional; tal punto define una combinacién de pesos y una separacion lineal
especifica del espacio de entrada. Esto significa que cada punto en el espacio de pesos
puede ser asociado con un hiperplano en el espacio de entrada como se modela en la
figura 2.3. Ocurre algo similar a partir del espacio de entrada hacia el de pesos. Es
decir, un punto en el espacio de entrada define un plano de corte en el espacio de
pesos, por lo que puntos en un espacio, son mapeados a planos en el otro espacio y
viceversa; tal relacion complementaria se denomina “dualidad” [20].

fx) = (2.2)

Figura 2.3: Dualidad del espacio de entrada y salida.

El algoritmo de aprendizaje que se usa en este trabajo implica presentar a cada
red algunas muestras de la correspondencia entrada-salida deseada, de manera que
la red “aprenda” a producir la respuesta deseada después de corregir sus parametros
iterativamente. Esto se modela en la figura 2.4.
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Las neuronas y sus interconexiones definen la arquitectura de un MLP. Las arqui-
tecturas con capas implican que el conjunto de unidades de computo se divide en L
subconjuntos de manera que sélo las conexiones de las unidades del primer subcon-
junto se dirigen hacia las unidades del segundo, las del segundo subconjunto hacia
las unidades del tercero y asi sucesivamente. Las entradas se conectan unicamente
con las unidades del primer subconjunto y las unidades del tltimo subconjunto son
las nicas conectadas a las salidas. Estos subconjuntos se denominan “capas” de red
por lo que el conjunto de entradas define la capa de entrada. El correspondiente a las
unidades de salida integra la capa de salida y el resto constituye el conjunto de capas
ocultas. Las entradas I permiten el ingreso de la informacion y no realizan calculos.
En cambio, cada neurona de computo del conjunto N colecta la informacion que pro-
viene de sus n lineas de entrada a través de su “funcién de integraciéon” 1 : R — R
para calcular el valor de “excitacién” que se evalia con la “funciéon de activacién”
® : R — R. Los resultados se transmiten al conjunto O de salidas desde las cuales
son leidos. El conjunto A de aristas ponderadas se distribuye entre la capa de entrada
y la primera capa oculta, entre la iltima capa oculta y la de salida, entre las capas
ocultas y posiblemente entre las unidades de computo, por lo que una arista dirigida
se representa por tres partes: u € IUN, v € NUO y w € R [20].

La arquitectura usada en nuestros estudios establece que las unidades en una
capa no estan conectadas unas con otras. Sin embargo, todas las unidades de una
capa estan conectadas a todas las unidades en la siguiente capa de manera que si
existen m unidades en la primera capa y n en la siguiente, se tendran mn pesos entre
las capas.

La capacidad de generalizacion de un MLP es mayor si el conjunto de entrenamien-
to es mas grande; sin embargo, también puede suceder que la funcién se “sobreajuste”
lo que significa que se aprenda el conjunto de entrenamiento perfectamente pero que
se relacionen los puntos desconocidos erréneamente.

2.2.1. El algoritmo de “retro-propagacion”

La red MLP calcula un rango de funciones mas amplio que las redes de capa tinica
y el esfuerzo computacional necesario para encontrar la combinacion correcta de pesos
se incrementa conforme se consideran més parametros y topologias mas complejas. El
algoritmo de “retro-propagacién” basicamente busca el minimo de la funcion de error
en el espacio de pesos usando el método del gradiente descendente de la funcién para

muestras de prueba célculo del error
de entrada-salida I

fijacion de pardmetros de la red

Figura 2.4: Proceso de aprendizaje en un sistema paramétrico
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actualizar los pesos que en un principio eran aleatorios, de manera que la combinacién
de pesos que minimiza la funcion de error es una solucién del problema de aprendizaje.
En general, este algoritmo usa la funcién de activacion sigmoide que se define como
una funcién real s. : R — (0,1) y cuya derivada con respecto a z se indica por la
expresion 2.3.

d e”
ﬁs(x) = m = s(z)(1 — s(z)) (2.3)

Una funcién de activacion diferenciable permite que la funcién de red sea también
diferenciable (considerando que la funcién de integracion es la suma de las entradas)
dado que la red es una composicion de funciones a partir de las entradas hasta el
espacio de salida. Asi, la funcién de error (expresada en la ecuacién 2.5) es también
diferenciable. Debido a que la funcién sigmoide siempre tiene una derivada positiva,
la pendiente de la funcién de error genera una mayor o menor direccion descendente
que puede ser seguida para moverse por la superficie de la funcién de error hasta
alcanzar el minimo global.

En este trabajo consideramos la funcion sigmoide de manera que dada una entrada
X1, .., Ty, lOos pesos wy, ..., w, y un sesgo -0, se calcula la salida mediante la expresion
2.4. Un mayor valor de excitacién origina una salida con valor cercano a 1 por lo que
la serie continua de valores de salida del MLP se compara a una serie continua de
clases que divide al espacio de entrada.

1
JX) = 1 + e(Cis, wizi=0) (2:4)
Dado un conjunto de entrenamiento {(z1,%1),..., (x,,t,)} integrado por p patro-

nes de entrada y salida (representados por vectores de n y m dimensiones), se define
una red neuronal con n unidades de entradas y m unidades de salida. En general, al
presentar x; a la RNA, ésta produce una salida o; diferente al valor real t; pero se
desea que o; y t; sean lo mas similar posible para todos los patrones. Entonces, el
algoritmo de aprendizaje minimiza la funcién de error £ de la red para el conjunto de
entrenamiento que se expresa por la ecuacion 2.5. Posteriormente, nuevos patrones de
entrada desconocidos se presentan a la red esperando que ésta realice una estimacion
correcta.

1 p
i=1

Para calcular F, cada unidad de salida j se conecta a un nodo que evalia la
funcién %(oi —t;)?, donde o0;; y t;; denotan el j-ésimo componente del vector de salida
0; y de la salida deseada t;, respectivamente. Las salidas de los m nodos se suman
para obtener F; y esto se realiza para cada patrén t;. Al final, el error £ de la red
sobre el conjunto de entrenamiento se obtiene sumando los errores E; + - - - + E,.

Este algoritmo de aprendizaje se aplica en redes de “pro-alimentacién” con mas

de una entrada. El peso w;; tiene asociada la arista que va del i-ésimo nodo al j-ésimo
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nodo de la red y puede ser tratado como un canal de entrada de la subred hecha por
todos los caminos que inician en w;; y que terminan en una unica salida de la red. La
informacién de entrada de tal subred en el paso de “pro-alimentacion” es o;w;; donde
0; es la salida almacenada de la unidad 7. El paso de “retro-propagacion” calcula el
gradiente de F con respecto a esta entrada, aaTb:j = Oi%ﬁj‘ Asi, todas las subredes

definidas por cada peso se pueden manejar simultaneamente considerando en cada
nodo ¢ los valores siguientes:

» La salida o; del nodo en el paso de “pro-alimentacion”

s El resultado acumulado del calculo realizado durante la “retro-propagacion”
hasta este nodo. Este valor es denominado “error de retro-propagacion” de
manera que si éste es denotado en el j-ésimo nodo como J;, entonces se puede
expresar la derivada parcial de £ con respecto a w;; como se define en la ecuacién

2.6.
Una vez que se han calculado las derivadas parciales, se aplica el gradiente descen-
dente para sumar el incremento definido por Aw;; = —y0;6; a cada peso w;;.
OF
e (2.6)

Lo anterior es necesario para usar al algoritmo como método de aprendizaje el
cual puede resumirse en cuatro pasos:

1. Computacion en la etapa de “pro-alimentacion”
2. Retro-propagacién hacia la capa de salida

3. Retro-propagacién hacia las capas ocultas

4. Actualizacién de pesos

Se termina cuando el valor de la funcién de error es lo suficientemente pequeno
[18].

2.3. Calculo del error de prediccion

El principal punto concerniente a la aproximacion de funciones, mediante técnicas
que usen redes neuronales, es obtener una estimacion del error de prediccién cuando
se presentan nuevos valores a una red. Se podria pensar que el error de generalizacién
esperado de una red es la raiz cuadrada de la media del error cuadratico de entrena-
miento £ considerando que N es el tamano del conjunto de entrenamiento, como se

expresa con la ecuacién 2.7 [20].
~ E
E=1\—= 2.7
Ve (27)
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Sin embargo, esto subestimaria el verdadero error de generalizacién ya que los
parametros de la red estarian ajustados para tratar exactamente con determinado
conjunto de datos y podria existir un sesgo en favor de sus elementos.

Bootstrap

El método Bootstrap fue propuesto por Efron en 1979 [20] y trata con este proble-
ma. Su observacion clave es que los datos existentes pueden ser usados para ajustar
un clasificador de manera que es posible definir un indicador de la distribucion de
las entradas esperadas en un futuro. En el mundo real se podria usar la regresion
lineal para calcular el error de generalizaciéon usando nuevos datos no incluidos en el
conjunto de entrenamiento. Con Bootstrap se intenta imitar esta situacién creando
muestreos aleatorios a partir del conjunto de datos de entrenamiento inicial para crear
conjuntos de entrenamiento diferentes.

Se presupone que se tiene un conjunto de datos X = x, zo, ..., x, v una estadisti-
ca 0 calculada con X que estima el valor real 6 de la estadistica sobre la poblacién
entera. Se desea conocer la confiablidad de # calculando su desviacién estandar. La
realidad implica que los datos son generados con una distribucién de probabilidad
desconocida Iy en Bootstrap se asume que es posible aproximar esta distribucion
creando muestras aleatoriamente con reemplazo a partir de X. De esta manera, se
genera un nuevo conjunto de datos X* y se calcula un nuevo valor de las estadisticas
denominado 6*. Este procedimiento puede ser repetido varias veces con muchos con-
juntos de datos generados aleatoriamente y se puede aproximar el valor de 6 usando
0*. Esto indica que la variacion de la densidad de los datos se puede aproximar reali-
zando un muestreo con reemplazo a partir de los datos que se conocen. Asi, Bootstrap
usa a F' como aproximacion a la distribucién F' y si tal aproximacion es lo suficien-
temente buena se puede derivar mas informacion a partir de los datos generados. El
procedimiento de Bootstrap se resume en la figura 2.5.

Este método ayuda a calcular una mejor estimacién del error promedio esperado
generando N conjuntos de entrenamiento diferentes. Cada uno de estos conjuntos se
genera seleccionando m pares de entrada-salida de manera aleatoria y con reemplazo,
a partir del conjunto de entrenamiento original. La red neuronal se entrena siempre
usando el mismo algoritmo y criterio de parada, por lo que para cada red entrenada
se calcula:

s La media del error cuadréatico ()} para el i-ésimo conjunto de entrenamiento
generado con Bootstrap,

» La media del error cuadrético para los datos originales, denominada Q?

La desviacion estandar de los valores () es una aproximacion a la verdadera des-
viacién estandar del ajuste de la funcién. Ademds, en general QF sera menor que QY
porque el algoritmo de entrenamiento ajusta los parametros de manera éptima para
el conjunto de entrenamiento que se esté usando [20].
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Figura 2.5: Algoritmo Bootstrap

Entrada. Conjunto de datos X

Salida. N réplicas, estimacién de error estandar Sy
i) Seleccionar N muestras independientes generadas con Bootstrap z*',z*2,.. . z*N
cada una consistente de n valores de datos seleccionados con reemplazo a partir de X.

ii) Evaluar la estadistica S deseada correspondiente a cada muestra generada con
Bootstrap
0% (b) = S(x*?) b=1,2,...,N

iii) Estimar el error estandar Sy con la desviacién estdndar muestral
de las N réplicas

J* ) 1/2 ~ %
a (ZZI;V: [0 (f)_9]2> ’ donde § = ZZI;V:}VG (b)

Validacién cruzada

En métodos que aplican redes neuronales, la técnica de “validacion cruzada”
(cross-validation) ha sido usada con mucha frecuencia y consiste en que, dado un
conjunto de entrenamiento 7', algunos de los pares de entrada-salida estan reservados
y no se usan para entrenar la red neuronal (tipicamente entre el 5% y 10% de los
datos). La red entrenada es probada con los pares de entrada-salida reservados y el
error promedio observado es tomado como una aproximacion de la verdadera media
del error cuadratico sobre el espacio de entrada. Este error estimado es una buena
aproximacién si ambos conjuntos de entrenamiento y prueba reflejan completamente
la distribucién de probabilidad de los datos en el espacio de entrada [20].

Los métodos Bootstrap y cross-validation permiten calcular intervalos confiables
para las estadisticas de interés y al ser aplicados a redes neuronales implican el uso de
mucho mas tiempo debido a que se requiere el entrenamiento repetitivo de la red que
por si mismo ya consume una cantidad de tiempo considerable. Por lo tanto, estos
métodos ofrecen cierta visién de la confiabilidad de los resultados de la red, lo cual
es util en este trabajo porque es necesario validar de la manera més realista posible
el desempeno de nuestros esquemas.

2.4. Ensambles de clasificadores

Cualquier sistema de més de un clasificador puede ser denominado ensamble de
clasificadores [27]. La capacidad de aproximacion de un ensamble de redes neuronales
es mucho mejor que la de alguna de las redes entrenadas; sin embargo, integrar una
combinacién de estos clasificadores requiere mucho poder de cémputo.
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La combinacién de clasificadores es actualmente una drea activa de investigacion
en el aprendizaje de maquina y reconocimiento de patrones. Varios estudios de tipo
teorico y empirico han sido publicados demostrando las ventajas del paradigma de
la combinacion sobre modelos de clasificadores tinicos. Un buen ensamble se integra
de clasificadores precisos y diversos. Un clasificador preciso se define como aquel que
posee una mejor precision que una conjetura aleatoria y la existencia de diversidad en
un clasificador implica generar diferentes predicciones sobre nuevos puntos de datos
de manera que se definen diferentes errores. Por lo tanto, el entrenamiento de un
ensamble consiste en balancear entre la diversidad del error y la precision individual
[28].

La caracteristica principal de un ensamble es la “redundancia” que surge debido
a que cada clasificador puede realizar la misma tarea por si mismo, pero el mejor
desempeno de generalizacion es obtenido cuando se combinan. La estrategia de com-
binacién para un conjunto de clasificadores es muy importante y puede decidir el
desempeno del sistema completo. Existen varios métodos para realizar esta tarea, sin
embargo dos de ellos se distinguen como los méas usados para agregar las salidas de los
ensambles de clasificadores. Por un lado se tiene la sumatoria ponderada linealmente
de las salidas individuales de cada clasificador como lo indica la expresion 2.8, donde
M indica el nimero de clasificadores, f; es la salida del i-ésimo clasificador, y w; es
el peso de combinacién correspondiente. Este método se conoce como “estrategia de
fusién de suma’”.

M
fens = szfz (28)

Otra estrategia de combinacién ampliamente usada en problemas de clasificacién
define una “votacion por mayoria” entre las salidas de cada miembro del ensamble
[29].

Se considera un conjunto dado de m pares de entrada-salida (z',t,),..., (™, t,,)
y se presupone que N redes neuronales son entrenadas usando este conjunto. Su-
poniendo que se tiene un vector de entrada n-dimensional y una unidad de salida
Unica, se puede denotar por f; a la funcién de red computada por la i-ésima red, con
1 =1,...,N. Por lo tanto, la funcién de red f generada por el ensamble de redes se
define por la expresién 2.9 [20].

1 N
=y (2.9)

El anélisis para este promedio de funciones de red indica que si cada una de las
aproximaciones estd sesgada con respecto a una parte del espacio de entrada, un
promedio sobre el ensamble de la redes puede reducir el error de prediccion signifi-
cativamente. Para cada funcién de red f; podemos calcular un vector m-dimensional
e’ cuyos componentes son el error de aproximacién de la funcién f; para cada par de
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entrada-salida. Por lo tanto, el error de aproximacion cuadréatico @) de la funcién f
del ensamble se define en la ecuacion 2.10.

m 1 N . 2
Q:; (ti—ﬁj;fj(x )) (2.10)

Un aspecto muy importante es que el error cuadratico total del ensamble es mas
pequeno que el promedio de los errores cuadraticos de las aproximaciones funcionales
computadas. Sin embargo, este resultado se mantiene tinicamente si se cumple que los
residuales de error no estan correlacionados, y esto se observa inmediatamente sin que
N sea muy grande. Para algunos casos, si N = 20 N = 3 se puede alcanzar una mejora
significativa sobre las capacidades de aproximacién de las redes combinadas. Ademas,
si los errores cuadraticos no estan correlacionados, se puede usar una combinacién
ponderada de las N funciones f; como lo indica la expresién 2.11 [20].

1 N
f=% ;wiﬁ (2.11)

Cada red neuronal requiere de su propio conjunto de entrenamiento para dar
diversidad al equipo de clasificadores, y cada una puede definirse con arquitecturas
diferentes con el mismo objetivo. El hecho de que el conjunto de entrenamiento pueda
o no ser aprendido exactamente por una red neuronal, depende de la cantidad de pesos
(plasticidad) de la red y de la informacién empirica usada. Por lo tanto, se puede
incrementar la plasticidad que ayudara a disminuir el error de entrenamiento pero
esto puede incrementar el error sobre el conjunto de prueba. Ademads, el decremento
excesivo de la plasticidad puede dar lugar a un error grande de entrenamiento y de
prueba. Sin embargo, actualmente no existe un método general para determinar la
cantidad de pardmetros de la red ya que esto depende del problema que se trate [20].
Por lo tanto, la cantidad de grados de libertad de una funcién de red no debe exceder
a los datos por si mismos, ya que de otro modo se tendré el riesgo de sobreajuste de
la red [30].

La idea de un ensamble de redes neuronales puede decirse que surge con Nilson
[31] quien ordend un grupo perceptrones de una capa y combiné sus salidas con una
segunda capa de votacién. Posteriormente, surgen dos de las técnicas mas amplia-
mente usadas para crear ensambles, Bagging y Boosting que son aplicadas con redes
neuronales.

A partir de los trabajos de investigacién realizados en la combinacion de redes
neuronales, hoy en dia se tiene un conocimiento que nos indica aspectos importantes
de este tipo de clasificadores. Iniciar cada red con diferentes pesos iniciales aleatorios
incrementara la probabilidad de continuar en una trayectoria diferente a las de otras
redes y es esta la manera mas comun para generar un ensamble aunque hoy en dia éste
es generalmente aceptado como el ultimo método efectivo para alcanzar diversidad.
Brown [28] menciona que se ha investigado la relacién entre la inicializaciéon de los
vectores de peso finales y los tipos de soluciones encontradas aplicando el algoritmo
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de “retro-propagacion”. En tales trabajos se variaron los vectores de pesos iniciales de
las redes neuronales y después se entrenaron con un conjunto de datos fijo resultando
redes neuronales diferentes en su estructura pero estadisticamente no independien-
tes en su desempeno de generalizacion lo que significa que generaron patrones muy
similares de generalizacion a pesar de haber sido derivadas a partir de diferentes vec-
tores de pesos iniciales. Partridge [32, 33] realizé varios experimentos sobre conjuntos
de datos muy grandes (>15000 patrones) concluyendo que después del tipo de red,
la estructura del conjunto de entrenamiento y la cantidad de unidades ocultas, la
inicializacion aleatoria de los pesos es el tltimo método més efectivo para generar
diversidad. Otras personas compararon en [34] a los métodos de validacion cruzada
de 10 bloques, Bagging v la estrategia de inicializar los pesos de manera aleatoria
encontrando que esta ultima no es suficiente para dar diversidad al ensamble.

Maclin y Shavlik [35] inicializan los pesos de las redes neuronales usando un apren-
dizaje competitivo para crear redes neuronales inicializadas lejos del origen del espacio
de pesos lo cual incrementa el conjunto de minimos locales alcanzables. Mostraron
una mejora significativa de desempeno sobre el método estandar de inicializacién en
algunos problemas de la vida real. Finalmente, la técnica “Rapido aprendizaje de
un ensamble” [36] entrena una red neuronal tomando M imégenes del estado de sus
pesos durante el entrenamiento. Estas M imégenes se usan como M miembros del
ensamble y, aunque el desempeno no fue muy bueno como al usar redes entrenadas
separadamente, esto ofrece la ventaja de un tiempo de entrenamiento reducido como
si inicamente fuera necesario entrenar una red.

Muchos métodos intentan producir redes diversas o complementarias proveyéndo-
les conjuntos de entrenamiento ligeramente diferentes. Este es quizas el método de
entrenamiento del ensamble mas ampliamente investigado. Si se desea tener errores
diversos en un ensamble, la manipulaciéon de la arquitectura de la red puede ser una
opcion por lo que tiene sentido usar diferentes tipos de aproximadores de funciones
para lograr el objetivo. Partridge [32, 33] indica que la variacién de la cantidad de
nodos ocultos es, después de los pesos iniciales, el tltimo método para crear diversidad
en este tipo de ensambles debido a las similitudes metodolégicas en los algoritmos de
aprendizaje supervisado. También encontré que la técnica de usar redes de diferente
tipo (MLP y funciones base radiales) es més productiva que variar la cantidad de
nodos ocultos.

Asi, con el objetivo de construir clasificadores mas precisos, se han usado algorit-
mos evolutivos para optimizar las topologias de la red que componen el ensamble [24],
se han integrado ensambles monitoreando la diversidad durante el proceso como lo
hace el algoritmo CNNE [37] y ultimamente los ensambles hibridos estén siendo estu-
diados combinando arboles de decision, redes neuronales, clasificadores de k vecinos
mas cercanos y clasificadores de Bayes cuadraticos en un ensamble [38].






Capitulo 3

Red neuronal de cuello de botella
modificada

Los experimentos que se describen en este capitulo consisten en definir una “red
neuronal de cuello de botella modificada” para reducir la dimension de los patro-
nes de entrenamiento (en adelante MBNN por Modified Bottleneck Neural Network).
Nuestro esquema se diferencia de una red de cuello de botella tradicional utilizada
para reducir dimensiones, en que usa la informacion de clase y, por lo tanto, los datos
transformados pueden ser usados convenientemente para un problema de clasifica-
cion. Dentro de este marco experimental, se propone una nueva técnica para crear
ensambles de redes neuronales usando multiples proyecciones obtenidas con diferentes
MBNNSs a partir del mismo conjunto de datos. Ademas, ya que la técnica anterior
requiere mucho tiempo de computo, se propone una estrategia basada en la clonacion
de redes neuronales que permite obtener multiples proyecciones en menos tiempo. En
este capitulo se justifica la conveniencia del método propuesto a través de algunos
experimentos sobre determinados problemas de clasificacion.

La reduccién de dimensiones es probablemente unas de las tareas mas impor-
tantes en cualquier problema de reconocimiento de patrones. Este problema ha sido
planteado desde diversos enfoques y usando varios tipos de herramientas. De manera
sencilla, la reduccién de dimensionalidad se puede definir de la siguiente manera: dado
el conjunto de datos de entrada X = {z : x € R}, se desea encontrar una transfor-
macién ¢ : X — X', donde X' = {2/ : 2’ € R?} y ¢ < p. Tipicamente el conjunto X’
optimiza cierto criterio J que usualmente depende del problema que se esté resolvien-
do. Asi, para un problema de clasificacion, J puede ser una medida de separabilidad
de clase o una tasa de las clasificaciones erréneas para un clasificador determinado.

Dos estrategias importantes de reduccion de dimensiones son la seleccion y extrac-
cion de caracteristicas. La primera consiste en seleccionar inicamente un subconjunto
de p caracteristicas presentes en los puntos de datos de X, mientras que en la segun-
da estrategia los datos son proyectados en algiin espacio con dimension menor. En el
segundo tipo de transformacion, las caracteristicas originales presentes en los datos
pueden perder su identidad individual y las caracteristicas finalmente obtenidas en

23
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X' pueden ser una combinacion de todas las caracteristicas presentes en los puntos
de datos de X. Se debe tener claro que el término “extraccién de caracteristicas” es
genérico y que significa extraer informacion de un conjunto dado de caracteristicas e
incluye las transformaciones que decrementan la dimensién de un conjunto dado de
datos.

La reduccion de dimensiones permite obtener informacién cuya representacion es
menos compleja de manera que puede ser aprendida por una maquina de aprendizaje
cuya arquitectura también sea menos compleja. Esto permite un ahorro de cémputo
en la construccién y uso de la méquina de aprendizaje. Ademas, la reduccion de di-
mensiones puede dar lugar a precisiones de prediccién mejoradas en escenarios donde
el tamano de muestra de entrenamiento es pequeno (lo cual es comun en la mayoria
de los escenarios de la vida real) [39]. El problema de la reduccién de dimensiones
ha sido muy tratado en la literatura y ha sido probado con varios paradigmas. Es-
tudios previos en este contexto se enfocan principalmente alrededor de aproximacio-
nes estadisticas como el Andlisis de Componentes Principales ( Principal Components
Analysis, PCA) [40], el Analisis Discriminante Lineal (Linear Discriminant Analysis,
LDA) [41], etc.

Estos métodos intentan reducir la dimensién del espacio de caracteristicas a través
de la creacién de nuevos datos que son una combinacion de los originales. Por lo tanto,
PCA y otros métodos relacionados son técnicas de extraccién de caracteristicas que
obtienen un nuevo conjunto a partir de los datos disponibles, y la dimensiéon del
espacio extraido es menor que la del original. Existen muchas variantes de PCA que
intentan resolver el problema de proyeccién usando varias modificaciones de la técnica
principal de PCA [42] y su principal desventaja es que los nuevos datos pierden su
identidad original y ademas su significado. Por otro lado, también se han realizado
otros trabajos de seleccién de caracteristicas usando técnicas estadisticas [43, 44].

Blum y Langley [45] han dado una excelente recopilacién de las técnicas de se-
leccién relevantes en el aprendizaje de maquina. Estas técnicas se diferencian en la
evaluacion de subconjuntos de caracteristicas y se pueden clasificar como técnicas de
filtro y de envoltura. En las técnicas de filtro, el indice de evaluacion de caracteristicas
es independiente del algoritmo principal de clasificacién o de aproximacion de funcio-
nes; mientras que en las técnicas de envoltura las caracteristicas son evaluadas por el
propio algoritmo principal.

Se considera que las técnicas de envoltura son mejores ya que la relevancia de
una caracteristica es generalmente dependiente de la tarea que se esté desarrollando
y también de la herramienta que se esté usando para realizar tal tarea [46].

Existen varios algoritmos de seleccién de caracteristicas que usan soft computing
o herramientas de inteligencia computacional. Los métodos descritos en [47, 48] usan
algoritmos genéticos para seleccionar los subconjuntos de caracteristicas relevantes.
Los métodos descritos en [49, 50, 51, 52] y varios otros usan redes neuronales para
la selecciéon de caracteristicas. Las técnicas de selecciéon han sido tratadas también
usando métodos difusos y neuro-difusos [53, 54].

Nuestra contribucién radica en usar la reduccion de dimensionalidad para la tarea
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de clasificacién. A lo largo de este capitulo se discute una técnica para realizar tal
reduccion usando una red neuronal. Nuestro método es una técnica de extraccion
de caracteristicas que proyecta un cierto conjunto de datos dado en un espacio con
dimension menor mientras que preserva la separabilidad de clase de los datos. Nuestra
técnica depende de una arquitectura neuronal especial llamada “red neuronal de cuello
de botella”.

La red neuronal de cuello de botella tradicional ha sido previamente aplicada
en la compresion de datos y no usa informacién de clase presente en un conjunto
de datos [55, 56|, por lo que la compresién alcanzada es de tipo no supervisada, lo
cual puede no ser conveniente para problemas de clasificacién. En este capitulo se
discute una simple variante de la red de cuello de botella que utiliza la informacion
de clase para clasificacién: ademas, se discuten varias alternativas de aplicar los datos
transformados para clasificar informacién. También se propone una nueva técnica
para crear ensambles de redes neuronales considerando datos proyectados obtenidos
de una red neuronal y probamos el método en algunos problemas de clasificacién de
la vida real.

3.1. La red neuronal de cuello de botella

La red neuronal de cuello de botella es una buena estrategia que ha sido usada
para la compresién de datos. Se tiene un conjunto de datos = = {&1, &, ..., {n} C RP
que es considerado para entrenar un perceptrén multicapa (MLP) con p nodos en las
capas de entrada y de salida, y con ¢ (¢ < p) nodos en una capa oculta. En adelante
nos referiremos a tal arquitectura con la notacién p : ¢ : p. Para el entrenamiento de
esta red, se usan pares de entrada-salida de la forma (§;,&;) (i = 1,2,...,n). Asi, la
red es entrenada para aprender una correspondencia de identidad, por lo que para
una red propiamente entrenada la salida de &; seria el mismo &;. Entonces, la salida
de la capa oculta para cada &; seria una representacion g-dimensional de &; y por lo
tanto se obtiene una reducciéon de dimensién. Este tipo de red ha sido previamente
usada en varias aplicaciones [55, 56].

3.1.1. Red de cuello de botella modificada

Proponemos una variante de la red neuronal de cuello de botella que hemos deno-
minado “red de cuello de botella modificada” (MBNN por Modified Bottleneck Neural
Network). Establezcamos que X = {(x;,y;) : i =1,2,...,n} es un conjunto de datos
de entrenamiento donde x; € R? y y, € R*; tal conjunto X serd usado para entrenar
un MLP. Se debe aclarar que no existe restriccién alguna en la arquitectura del MLP
excepto que al menos una de las capas ocultas (digamos, la r-ésima capa) contenga ¢
nodos (donde g < p); a esta capa la hemos denominado “capa de cuello de botella”.
A diferencia de la red de cuello de botella tradicional, con MBNN no estamos en-
trenando a la red para aprender una correspondencia de identidad pero si se intenta
aprender la correspondencia real entrada-salida presente en los datos.
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Definamos que B denota una MBNN. B no es diferente a un MLP ordinario en
términos de estructura o algoritmo de aprendizaje, inicamente tiene la restriccién en
su arquitectura como se establecié anteriormente. La salida de B no se encuentra en
su capa de salida y si en su capa de cuello de botella. Por ejemplo, consideremos un
conjunto de datos S = {(x,y) : x € 2} que sirve para entrenar una MBNN como la
que se muestra en la figura 3.1. La MBNN de la figura 3.1 tiene una arquitectura de
5:3:4:2 considerando a la primera capa oculta (la capa oculta que contiene 3 nodos)
como la capa de cuello de botella. También se pudo haber seleccionado la segunda
capa oculta como la capa de cuello de botella. La red es entrenada usando cualquier
algoritmo de aprendizaje conveniente como el de “retro-propagacion” o alguna de sus
variantes. Para usar esta red, la salida es obtenida de la primera capa oculta, por lo
que para cualquier vector de entrada ¢ € R°, la salida de la red serfa a € R,

En general, digamos que Bx es una MBNN entrenada con X y que la r-ésima
capa de By es la capa de cuello de botella con ¢ nodos, por lo que a; € R? denota
la salida de la r-ésima capa de Bx para un punto de datos x;. A partir de una
red neuronal entrenada se reunen las salidas de los nodos de la r-ésima capa de
manera que la salida total acumulada sirve como una proyeccién en un espacio ¢-
dimensional de los datos originales de dimensién p. Hemos denominado a estos datos
como “datos reducidos” y posiblemente retienen las propiedades requeridas para el
aprendizaje de la funcion que es representada por los datos originales. Esto es porque
los datos reducidos representan una configuracion interna de la informacién inmersa
en la red, y realmente esta configuraciéon ayuda a la red neuronal en el aprendizaje
de la correspondencia apropiada presente en los datos.

El conjunto de datos reducidos obtenido a partir de la red entrenada puede ser
usado posteriormente para entrenar una nueva red cuya arquitectura posiblemente sea
menos compleja. Esto permitird un tiempo de entrenamiento menor y posiblemente

f f
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cuello de botella

t } t ! }

Figura 3.1: Una red de cuello de botella modificada.
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una mejor generalizacién. A continuacion se discuten algunas formas en las que pueden
ser usados los datos reducidos que se han obtenido a partir de la MBNN.

3.2. ;Cbémo usar los datos reducidos?

Una MBNN transforma un conjunto de datos en un espacio de dimension me-
nor usando una transformacién no lineal. Ademas, una caracteristica importante de
esta transformaciéon es que usa la informacién de salida (por ejemplo, las etiquetas
de clase en el caso de los datos de clasificacion) para realizar la transformacién. Los
datos reducidos representan una configuracion interna de una red entrenada la cual
posteriormente los transforma en su salida. Asi, esta configuracion intermedia es con-
veniente para ser usada en cualquier otra red neuronal. A continuacion se mencionan
algunos escenarios en los que el conjunto de datos reducidos puede ser util.

3.2.1. Como una transformacion antes del entrenamiento de
un MLP usado para la tarea de prediccién

Se sabe que conforme crece la dimensiéon de los datos es necesaria una red mas
grande para aprender la correspondencia entre los datos. Esto implica que tal red
debe tener mas parametros ajustables pero conforme el nimero de parametros crece
es mayor la posibilidad de que una red se sobreajuste. Como se ha mencionado, una
red sobreajustada puede fallar en gran medida para generar resultados aceptables con
los conjuntos de datos de prueba. Este problema llega a ser mas agudo si el nimero
de muestras de entrenamiento es pequeno por lo que para evitar esto, una practica
comun y natural es aplicar una reduccién de dimensiones sobre los datos antes de
usarlos para entrenar una red. Asi, reduciendo la dimension de los datos originales,
su correspondencia puede ser aprendida por una red menos compleja por lo que la
posibilidad de sobreajuste llega a ser menor. La técnica mas usada es aplicar Anali-
sis de Componentes Principales (PCA) sobre los datos. Esta es una técnica genérica
para reducir dimensiones y proyecta los datos en un nuevo espacio donde tienen su
maxima varianza. Pero esto puede no ser el mejor objetivo para la proyeccion cuando
se sabe qué hacer con los datos. Cuando la tarea deseada es clasificacion, la sepa-
rabilidad de clase puede ser un mejor objetivo que maximizar la varianza. Ademas,
si la herramienta elegida es un perceptrén multicapa que funciona de una manera
altamente no lineal y produce limites de clase altamente no lineales, el uso de PCA
(u otras técnicas de proyeccién relacionadas como LDA) puede no ser siempre tutil.
El conjunto de datos reducidos obtenido por una MBNN tendrd mejor representacion
que los generados por los otros métodos de proyeccion de datos conocidos en términos
de capacidad de clasificacién de una red neuronal. La razén de esto es que los datos
reducidos generados por una MBNN definen una representacién interna de una red
neuronal que es significativa para la clasificacién de datos.

Este método puede ser criticado porque es necesario entrenar una red para obtener
los datos reducidos. Por ende, para los conjuntos de datos de dimensiones enormes,
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la MBNN puede por si misma sobreajustar los datos si necesitamos una red cuyo
desempeno sea bueno sobre los datos de entrenamiento. Esto es verdad, sin embargo,
dado que la MBNN no esta siendo usada para propédsitos de prediccion; una MBNN
sobreajustada puede no ser problematica. Asi, extraemos los datos reducidos de baja
dimensién a partir de una MBNN y entrenamos una nueva red (posiblemente mucho
ma&s pequena que la propia MBNN), por lo tanto la red que nosotros usamos para la
prediccion tendra mejor capacidad de generalizacion.

3.2.2. Para construir ensambles de redes neuronales

Los métodos de ensambles como Bagging [5] y Boosting [57] pueden incrementar
considerablemente la habilidad de prediccion de cualquier clasificador. Como ya he-
mos mencionado, los ensambles de redes neuronales tienen mejor desempeno que redes
aisladas. Bagging es un método muy conveniente para redes neuronales en términos
de desempeno, ya que Bagging puede decrementar la varianza de predicciones en los
clasificadores, y las redes neuronales que son conocidas por ser “inestables”tienen
una varianza elevada en prediccién [5]. Para redes neuronales, Bagging implica crear
multiples muestras por medio de Bootstrap a partir de un conjunto de datos dado y
usarlas para entrenar multiples redes neuronales. El resultado final es obtenido por
la agregaciéon conveniente de las salidas de las redes que son miembros del ensamble.
Asi, un ensamble de redes neuronales creado con Bagging implica usar mucho tiempo
de computo, ya que el entrenamiento de una red neuronal requiere un tiempo con-
siderablemente alto. Usando una red neuronal de cuello de botella BN/ uno puede
proyectar los datos a un espacio con menor dimension y usar muestras Bootstrap de
los datos proyectados para entrenar miembros individuales del ensamble. Esto puede
dar ahorros considerables en tiempos de entrenamiento.

3.2.3. Meétodos que usan estimacién de densidad implicita o
explicita

Existen varios trabajos que indican que una de las razones del sobreajuste de los
MLPs es debido a que éstos son entrenados con una muestra de entrenamiento finita
(58, 59, 60]. Un MLP se entrena con un algoritmo de aprendizaje convencional usando
una muestra fija de puntos de entrenamiento en cada época. En [59] se indica que el
sobreajuste se puede reducir si el conjunto de entrenamiento se expande indefinida-
mente y se propone entrenar una red con un nuevo conjunto de datos en cada época.
Para lograr esto usaron un método para estimar la densidad de probabilidad de los
datos con el objetivo de generar un nuevo conjunto de datos con la misma densidad
de probabilidad en cada época; por lo tanto el MLP encuentra nuevos puntos en cada
época. En [60], el método reportado en [59] fue modificado mejorando el procedimien-
to para la estimacién de la densidad. En [58] se propuso otro método para expandir el
conjunto de entrenamiento, el cual no depende de la estimacién de densidad explicita
pues usa una heuristica de k-NN para generar nuevos puntos en cada época.
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Todos estos métodos reportados en [58, 59, 60] pueden reducir en buen grado el
sobreajuste en las redes MLP. Sin embargo, en [59, 60], donde un tipo de estimacién
de densidad de ntucleo es considerada usando ntucleos Gaussianos, la correccién de la
estimacion de densidad decrece con el incremento de la dimension de los datos. En
[58] se usa una técnica K-NN y también falla para datos con dimensién alta. Una
solucién facil a este problema puede ser usar el conjunto de datos reducido obtenido

de una MBNN (y no el conjunto de datos original) para el entrenamiento y estimacion
de la densidad.

3.2.4. En Bagging con miltiples proyecciones del mismo con-
junto de datos

La idea detras de Bagging es crear clasificadores independientes a partir del mis-
mo conjunto de datos, por lo que cada muestra de Bootstrap actiia como un conjunto
de datos diferente para cada clasificador. Aqui proponemos usar las diferentes pro-
yecciones del mismo conjunto de datos para entrenar cada miembro del ensamble. Se
propone usar la MBNN para proyectar los datos.

Primero entrenamos k£ MBNNs By, Bs, ..., By con cierto conjunto de datos X =
(x;,y,):1=1,2,....n,x € R, y € N°. Cada B; puede tener diferentes arquitecturas
con distintas cantidades de capas ocultas y de nodos ocultos. La restriccion para cada
B; consiste en que la capa de entrada debe contener p nodos, la capa de salida debe
contener s nodos y cualquier capa oculta debe contener ¢ (¢ < p) nodos. Entonces
cada una de las redes permite obtener una proyeccion diferente de los datos origina-
les X, posiblemente con diferentes dimensiones. Asi, usando cada B; obtenemos la
transformacién B; : X — X!. Posteriormente entrenamos k nuevas redes neuronales
usando los conjuntos de datos X/ para i =1,..., k. Creamos un ensamble de estas k
redes, y agregamos la salidas finales usando una funcién de agregacién adecuada.

3.2.5. En Bagging con multiples proyecciones generadas con
clonacién de redes

El entrenamiento de las redes By, ..., By implica mucho tiempo. Esto, practica-
mente deja sin factibilidad la parte de reducciéon de dimensiones para construir un
ensamble, por lo que se desea disminuir su costo computacional. Proponemos un nue-
vo método que permite aminorar el tiempo que se usa en la etapa de reduccion y
consiste en re-entrenar las redes neuronales que se han definido a partir de una red
MBNN entrenada completamente.

Usando el conjunto de datos X definido previamente, se entrena una MBNN B;.
Posteriormente, se definen (1, . .., C} redes neuronales con arquitecturas variables que
definen sus pesos iniciales con los valores de los pesos de By y con valores aleatorios
para las posibles aristas nuevas de la arquitectura. Cada una de estas k redes se define
con una arquitectura diferente de la siguiente manera: dada una arquitectura para B
con una capa oculta de ¢ nodos, la red C; se definird por medio de una capa oculta
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Tabla 3.1: Resumen de los conjuntos de datos

Datos Fuente | Numero de Numero de Nimero de
puntos caracteristicas clases
Lung Cancer | [61] 32 56 3
Sonar [61] 208 60 2
Iono [61] 351 34 2
DNA [61] 2000 180 3
Protein [62] 698 125 4

con ¢ + a nodos donde a se selecciona aleatoriamente a partir del conjunto {1,2,3}.
Por lo tanto, dado que la red C; implica un conjunto de pesos posiblemente mayor,
hemos establecido que la mayoria de los valores de sus pesos se definan a partir de
los ya establecidos por la red B; y el resto con valores aleatorios. De esta manera, se
define un conjunto C de clones de B; cuyas arquitecturas varian y posteriormente se
re-entrena cada clon con una cantidad menor de épocas que las usadas para B (entre
el 5% y 10%). Es fécil entender que las nuevas redes definen diferentes proyecciones
de los datos originales y que tales proyecciones representan diferentes dimensiones
que son menores a la que originalmente define a los patrones de entrenamiento. Por
lo tanto, esta estrategia permite establecer diferentes representaciones con menor
dimensién a la de los datos originales. Esto se logra porque el re-entrenamiento de los
clones genera diferentes proyecciones que contienen informacion muy similar.

El ahorro de tiempo usando este método es significativo comparado con el méto-
do anteriormente detallado que implica entrenar redes neuronales completamente.
Ademas, el uso de esta técnica proporciona mayor informacién a las redes miembro
del ensamble gracias a la variabilidad de las arquitecturas de los clones. Asi, el entre-
namiento de las redes neuronales del ensamble se realiza de una manera mas rapida
y mas precisa que en la estrategia anterior.

3.3. Resultados experimentales

Estudiamos la conveniencia de este método aplicandolo a algunos problemas de
clasificacion de la vida real. Los conjuntos de datos usados son Sonar, Iono, Lung
Cancer, DNA y Protein. El resumen de los conjuntos de datos se presenta en la tabla
3.1. En el caso de los datos de Proteinas, los datos originales contienen 313 puntos
de entrenamiento y 385 puntos de prueba. Se aplica una validaciéon cruzada de 10
bloques en estos experimentos.

En todas las simulaciones realizadas hemos usado las herramientas de redes neu-
ronales incluidas en MATLAB. Usamos la funcién de aprendizaje traingdz como algo-
ritmo de entrenamiento, que es una variante del algoritmo de “retro-propagacion” con
la habilidad de ajustar automaticamente la tasa de aprendizaje cuando sea necesario.
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Tabla 3.2: Resultados en Lung Cancer

Métodos Desempeno (%)
1 MBNN Individual 80.167 + 4.158
2 Bagging con MBNN 80.667 £ 5.230
3 Bagging de MP con MBNN 83.778 + 3.674
4 PCA Individual 78.167 + 3.639
5 Bagging con PCA 75.833 £ 4.245
6 | RN Individual con datos completos | 77.167 4+ 5.650
7 Bagging con datos completos 82.440 £ 2.194

Tabla 3.3: Resultados en Sonar

Métodos Desempeno (%)
1 MBNN Individual 82.114 + 3.048
2 Bagging con MBNN 82.193 £ 3.251
3 Bagging de MP con MBNN 85.793 £ 0.617
4 PCA Individual 77.679 + 1.488
5 Bagging con PCA 78.786 £ 1.176
6 | RN Individual con datos completos | 79.621 4+ 2.869
7 Bagging con datos completos 84.543 4+ 0.889

Las tablas 3.2, 3.3, 3.4, 3.5 y 3.6 resumen los resultados obtenidos. Cada renglén en
las Tablas se refiere a un método diferente y las columnas reportan el desempeno
promedio (con desviacién estdndar), en porcentaje, sobre los datos de prueba. Cada
resultado reportado implica una validacién cruzada de 10 bloques repetida 20 veces.

Los resultados obtenidos al aplicar nuestras estrategias para generar nuevas pro-
yecciones se muestran en las tablas 3.7, 3.8, 3.9, 3.10 y 3.11 con el objetivo de com-
pararlas directamente. Se muestran tnicamente los dos métodos construidos cuyos
resultados, en precision, son comparables con el método clasico Bagging. El tiempo
de cada estrategia se muestra en segundos (s). Como se aprecia en estas tablas, el
primero de nuestros métodos requiere mucho mas tiempo que nuestra segunda estra-
tegia. Ademas, con esta tultima podemos generar proyecciones con mayor informacién
ya que se tienen diferentes reducciones de dimensién de los datos originales. A con-
tinuacion se explica con més detalle cada método indicados en los renglones de las
tablas. Los resultados de la mayoria de los métodos que se explican se muestran en
las primeras 5 tablas de resultados. Unicamente los métodos “Bagging de MP con
clonacién MBNN” y “Bagging de MP con MBNN” (que también se considera en las
primeras tablas) se comparan entre si en la tablas posteriores porque el primero de
estos métodos es una variante del segundo, con ciertas mejoras.

1. MBNN Individual: Entrenamos una MBNN con 10 nodos en la capa oculta
para obtener datos reducidos de dimensién 10. Se entrenaron 20 redes diferentes
con el mismo conjunto de datos reducidos, cada una teniendo la misma arqui-
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Tabla 3.4: Resultados en Iono

Métodos

Desempenio (%)

1 MBNN Individual 89.979 + 0.999
2 Bagging con MBNN 90.294 £+ 1.164
3 Bagging de MP con MBNN 90.834 + 0.262
4 PCA Individual 86.725 + 0.753
5 Bagging con PCA 86.158 + 0.686
6 | RN Individual con datos completos | 87.839 4+ 1.749
7 Bagging con datos completos 91.061 £ 0.960
Tabla 3.5: Resultados en DNA

Métodos Desempeno (%)
1 MBNN Individual 92.425 + 0.675
2 Bagging con MBNN 92.490 £ 0.561
3 Bagging de MP con MBNN 94.585 £ 0.094
4 PCA Individual 90.720 + 0.305
5 Bagging con PCA 90.600 + 0.286
6 | RN Individual con datos completos | 89.300 £ 0.177
7 Bagging con datos completos 94.800 £+ 0.262

Tabla 3.6: Resultados en Protein

Métodos Desempeno (%)
1 MBNN Individual 76.338 + 1.451
2 Bagging con MBNN 76.400 £ 1.799
3 Bagging de MP con MBNN 79.558 £ 0.459
4 PCA Individual 63.714 + 1.279
5 Bagging con PCA 64.400 + 1.385
6 | RN Individual con datos completos | 69.763 4+ 4.120
7 Bagging con datos completos 78.000 £+ 0.590
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tectura con 10 nodos en la tnica capa oculta. El renglon 1 de las tablas muestra
el desempeno promedio de esas 20 redes.

2. Bagging con MBNN: Se aplicé Bagging con 10 miembros en el ensamble,
usando los mismos datos reducidos de dimensiéon 10 obtenidos con el método
del renglén uno. Usamos “votaciéon por mayoria” para agregar las salidas de
los 10 miembros diferentes. Se crearon 20 ensambles diferentes usando los mis-
mos datos reducidos. El renglén 2 muestra el desempenio promedio de tales 20
ensambles.

3. Bagging de MP con MBNN: Bagging de MP significa Bagging con multi-
ples proyecciones. En este experimento entrenamos 10 MBNNs diferentes, cada
una con 10 nodos en la capa de cuello de botella para obtener asi 10 proyec-
ciones diferentes de dimension 10 de los datos originales. Con las proyecciones
generadas entrenamos 10 redes diferentes con 10 nodos en una tinica capa oculta
y agregamos sus resultados usando “votacion por mayoria”. Este experimento
se realizd 20 veces y los resultados se resumen en el renglén 3 de las tablas
correspondientes.

4. Bagging de MP con clonacién MBNN(¢): Esta variante implica aplicar
Bagging entrenando las redes que integran el ensamble usando diferentes pro-
yecciones para cada una de ellas. Tales proyecciones se obtienen re-entrenando
clones obtenidos a partir de una MBNN B; entrenada completamente; estos
clones poseen arquitecturas ligeramente variables especificamente en su capa
oculta. Se entren6 una MBNN con 10 nodos en la capa oculta para obtener una
dimensién reducida (con tamano 10) de los datos originales. Posteriormente, se
crean 10 redes clones MBNN de B; con arquitecturas diferentes definidas con
10, 11, 12 o 13 nodos en la capa oculta. La cantidad de nodos agregados se in-
dica por (7). Tales clones inicializan la mayoria de sus pesos usando los valores
establecidos por el entrenamiento de By y el resto se define de manera aleatoria.
Finalmente se re-entrenan tales clones para obtener una proyecciéon con cada
uno. Las proyecciones obtenidas sirven para entrenar cada uno de los elementos
del ensamble al momento de aplicar Bagging.

5. PCA individual: Se aplicé PCA usando los datos originales completos (con
todas sus caracteristicas) y tomamos los 10 componentes més significativos para
reducir la dimensién de los datos originales a una dimensién de 10 nuevas carac-
teristicas. El renglon 4 de las tablas muestra el mejor desempeno y el desempeno
promedio de los 20 MLPs cuya arquitectura consiste de una 1nica capa oculta
de 10 nodos. Estas redes fueron entrenadas con los datos de 10 caracteristicas
obtenidos con PCA.

6. Bagging con PCA: Los datos de dimensién 10 obtenidos con PCA son también
usados para entrenar un ensamble de 10 MLPs (cada uno con 10 nodos en su
tnica capa oculta) por medio de Bagging. El renglén 5 de las tablas muestra el
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Tabla 3.7: Otros resultados en Lung Cancer

Métodos Desempeno Tiempo de Tiempo en
(%) reduccion (s) | Bagging (s)

1 Bagging de MP con MBNN 83.777+3.674 | 9.110£0.020 | 5.144+0.117

2 | Bagging de MP con clonacién MBNN (+1) | 84.833+3.244 7.8284+0 6.8174+0.123

3 | Bagging de MP con clonacién MBNN (42) | 82.916+4.422 7.8724+0 6.922+0.106

Tabla 3.8: Otros resultados en Sonar

Métodos Desempeno Tiempo de Tiempo en

(%) reduccidn (s) Bagging (s)
1 Bagging de MP con MBNN 85.7931+0.616 345.650+0 103.50545.086
2 | Bagging de MP con clonacién MBNN (41) | 81.5714+0.605 | 194.897+5.758 | 120.078+3.991
3 | Bagging de MP con clonacién MBNN (42) | 83.303+0.638 192.106+0 93.518+3.430
mejor desempeno y el desempeno promedio de los 20 ensambles creados con los

datos de dimensién 10 obtenidos mediante PCA.

7. Red neuronal individual con datos completos: El renglén 6 muestra los
resultados obtenidos al aplicar un MLP ordinario sobre los datos con todas las
caracteristicas.

8. Bagging con datos completos: El renglon 7 muestra los resultados generados

al aplicar Bagging usando los conjuntos de datos con dimensién completa.

Los resultados muestran claramente que los datos reducidos retienen la separa-
bilidad de clase para todos los conjuntos de datos con los que se experimentd. Para
todos los conjuntos de datos, nuestro esquema “MBNN individual” da un mejor resul-
tado que una red neuronal individual entrenada con los datos de dimensién completa.

Los resultados obtenidos usando PCA para la reduccién de las dimensiones son sig-
nificativamente peores que los resultados obtenidos usando “MBNN individual”. La
aplicacion de “Bagging de MP con MBNN” da resultados muy alentadores en to-
dos los casos. De hecho, los resultados obtenidos por “Bagging de MP con MBNN”
superan a todos los otros métodos y son completamente comparables con los resul-
tados obtenidos por Bagging sobre el conjunto de datos con dimension completa. La

Tabla 3.9: Otros resultados en Iono

Métodos Desempeinio Tiempo de Tiempo en

(%) reduccion (s) Bagging (s)
1 Bagging de MP con MBNN 90.83440.262 97.890+0 101.135+2.851
2 | Bagging de MP con clonacién MBNN (41) | 90.103+0.224 | 89.073+25.197 | 124.006+3.672
3 | Bagging de MP con clonacién MBNN (42) | 91.5604+0.191 67.47840 138.146£3.550
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Tabla 3.10: Otros resultados en DNA

Métodos Desempeno Tiempo de Tiempo en

(%) reduccion (s) Bagging (s)
1 Bagging de MP con MBNN 94.6004+0.094 | 2765.100+0 | 353.400+13.759
2 | Bagging de MP con clonacién MBNN (41) | 93.140+0.287 | 659.040+0 | 411.029+14.061
3 | Bagging de MP con clonacién MBNN (42) | 93.3574+0.055 | 678.830+0 306.711+5.944

Tabla 3.11: Otros resultados en Protein

Métodos Desempeno Tiempo de Tiempo en

(%) reduccién (s) Bagging (s)
1 Bagging de MP con MBNN 79.5584+0.459 774.930+0 194.964+8.139
2 | Bagging de MP con clonacién MBNN (41) | 76.52540.131 406.235+0 333.4224+11.286
3 | Bagging de MP con clonacién MBNN (42) | 76.088+0.180 | 454.787+0 | 326.144+11.589
4 | Bagging de MP con clonacién MBNN (43) | 77.29240.122 | 308.475+0 265.669+1.899

clonacion de una MBNN entrenada completamente evidentemente es una buena es-
trategia para obtener proyecciones diferentes de los datos originales porque implica
menos tiempo que si se entrena cada red cuello de botella y porque significa més
informacion retenida. Por lo tanto, la clonacion de redes cuello de botella ofrece una
alternativa importante para construir ensambles de redes neuronales en términos de
precision.

3.4. Conclusion

A lo largo de este capitulo hemos presentado una simple modificacion de la red
tradicional de cuello de botella para la reduccion de dimensiones. También hemos
mostrado algunas formas especificas para usar los datos reducidos obtenidos a partir
de una MBNN. El método de Bagging de multiples proyecciones parece trabajar muy
bien como un método para crear ensambles de redes neuronales. La nueva estrategia
para generar multiples proyecciones con base en el entrenamiento de una MBNN
resulta interesante por el ahorro de tiempo obtenido comparado ante el requerido por
la estrategia de generacién de proyecciones diferentes mediante el entrenamiento de
varias MBNNs. Los métodos son probados en algunos problemas de clasificacion de
la vida real y los resultados obtenidos son alentadores.






Capitulo 4

Ensambles de redes neuronales
usando adicion de ruido

En este capitulo, se describe el trabajo realizado con el objetivo de definir un
nuevo método para crear ensambles de redes neuronales usando adiciéon de ruido so-
bre la arquitectura de la red neuronal. Ya hemos mencionado en el capitulo previo
la conveniencia de Bagging para redes neuronales en términos de desempeno. Pre-
tendemos crear ensambles con el mismo desempeno que Bagging sin requerir tanto
tiempo. Bagging requiere entrenar multiples redes neuronales para crear el ensamble
por lo que tiene un costo temporal excesivo. Se presenta a continuacion una serie de
experimentos disenados a partir de la idea original que consiste en generar diferentes
redes a partir de una que ya ha sido entrenada de manera clasica. Las redes generadas
se usan posteriormente para integrar el ensamble.

Un conjunto de entrenamiento £ contiene los datos {(x,,y,),n =1,..., N}, donde
x es un vector de caracteristicas y y define la respuesta numérica o etiqueta de
clase asociada al vector. Existen procedimientos disponibles en la literatura que usan
este conjunto de entrenamiento £ para formar una funcién clasificadora ¢(W,x)
[5, 57, 2]. Donde W es un vector de parametros que es definido a partir del uso de L.
Un procedimiento comun para obtener el clasificador ¢ consiste en entrenar una red
neuronal (como un MLP) con L. En este caso, W consistirfa de los pardmetros (pesos
y sesgos) del MLP que son aprendidos a partir de £ mediante un procedimiento de
optimizacién que selecciona al vector W de tal manera que minimiza el error sobre
L [18]. Leo Brieman en [63] observé que los clasificadores de tipo red neuronal son
inestables, es decir, no es necesario que para una red neuronal, pequenos cambios en
la entrada produzcan pequenos cambios en la salida. Esta situacion puede llegar a ser
incluso peor cuando el tamano del conjunto de entrenamiento no es adecuado. En [63]
también se observo que ademas de las redes neuronales, otros métodos muy conocidos
como los arboles de clasificacién son también inestables. En [5] ha sido demostrado que
Bagging puede mejorar la estabilidad y precision de prediccién siempre que existan
cambios notables en los conjuntos de entrenamiento y que los clasificadores sean
inestables.
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Se han realizado numerosos intentos para incrementar el desempeno de los algo-
ritmos de aprendizaje de maquina y una de las técnicas usadas son los métodos de
creacién de ensambles [1, 2]. Ya hemos mencionado que se ha mostrado de varias ma-
neras que una mejor estimacion que conlleva un menor error de generalizaciéon puede
ser obtenida si agregamos las salidas de algunos clasificadores [3]. Mucha gente ha es-
tudiado los métodos de ensamble [4, 5, 57] y los dos paradigmas més importantes que
se mantienen son Bagging y Boosting. Nosotros pretendemos considerar la estrategia
de Bagging para disenar un nuevo esquema. Tal estrategia consiste en crear multi-
ples muestras con Bootstrap {{L}?} [5, 64] a partir de {L} para formar miltiples
clasificadores a partir de ellas. Su salida final es obtenida a través de una agregacion
conveniente de las salidas de los clasificadores que depende del tipo de salida; es decir,
si es una respuesta numérica o una etiqueta de clase. En términos de costo compu-
tacional, el uso de Bagging en el aprendizaje de multiples clasificadores neuronales
parece no ser 6ptimo dado que el entrenamiento neuronal es computacionalmente
caro.

Las redes neuronales presentan problemas para los métodos actuales pero ha
sido mostrado que estos sistemas, individualmente, nos dan clasificadores con al-
ta precision [17]. Estudios recientes indican que los ensambles pueden dar resulta-
dos mas interesantes para mejorar el desempeno que ofrecen los métodos actuales
27, 65, 9, 66, 15, 16, 67], por lo que se han propuesto nuevos algoritmos para com-
binar clasificadores, se han realizado estudios de diversos tipos y se ha escrito mucho
acerca de las caracteristicas del ensamble [8, 57, 11, 4]. Hoy en dia, el trabajo de
investigacién en torno a la construccién de ensambles se basa en la idea de entre-
nar un clasificador individual sobre un diferente subconjunto de datos o subconjunto
de caracteristicas de tal manera que cada uno defina salidas diferentes. Este mismo
trabajo ha establecido un acuerdo que indica que los elementos del ensamble deben
ser diferentes para permitir diversidad en la combinacion sin tener definidos métodos
formales que indiquen que esto sea totalmente cierto.

Hemos creado diferentes esquemas para construir ensambles de redes neuronales.
En la seccion 4.2 se describe el esquema que unicamente usa la técnica de adicién
de ruido. Nuestro método que considera un analisis de sensibilidad se detalla en la
subseccién 4.3.1. Ademas, en la subseccion 4.3.2 se explica la generacion de ensambles
usando una heuristica de poda de redes neuronales basada en analisis de sensibilidad.
Finalmente, la seccién 4.4 describe otros métodos para crear ensambles considerando
y no la inclusién de dos redes base en la combinacion de las salidas de los clasifica-
dores. También, en esta seccion consideramos un esquema que selecciona los clones
contemplando la medida de error MSE.

4.1. Nuestra propuesta

Se propone un esquema que permita la factibilidad de los ensambles de redes
neuronales en el contexto temporal. Nuestros estudios buscan mejorar el desempeno
de un clasificador individual mediante la definicién de un método de construccién de
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ensambles cuyo desempeno sea comparable con el de Bagging.

1. Punto de partida: nuestro esquema requiere de un punto inicial a partir del
cual se construya el ensamble. Este punto inicial es una red neuronal entrenada
sobre un conjunto de datos de entrenamiento determinado; a tal red la hemos
denominado “red base”.

2. Operador de clonacion: es necesario definir un operador que permita generar
los elementos que integraran el ensamble. Se desarrollaron varias estrategias
para realizar esto a través de la adicion de ruido con distribucién normal a los
pardametros (pesos y sesgos) de la red neuronal. Una de las estrategias usadas
implica realizar un analisis de sensibilidad para modificar los parametros.

3. Operador de seleccion: un problema inherente en la definicién de nuestro esque-
ma implica establecer si se debe o no considerar un criterio de seleccién para
indicar los clones neuronales que integraran el ensamble.

4. Operador de agregacién: la estrategia de combinacién de las salidas de los cla-
sificadores se ha considerado también como una caracteristica a definir en el
método propuesto.

Durante nuestros estudios hemos disenado varias estrategias para adicionar ruido
a la red base con el objetivo de generar clones neuronales y construir un ensamble
a partir de éstos. Nuestros experimentos sugieren que este método puede aminorar
considerablemente el tiempo que se consume en Bagging. Nuestro método puede me-
jorar la precision de la red base pero su desempeno es siempre un poco menor que el
de Bagging.

A continuacion se describen los tres enfoques generales que han sido estudiados.
Se consideran los esquemas de “Adicién Simple de Ruido”, “Adiciéon de Ruido Usando
Anélisis de Sensibilidad” y “Adiciéon de Ruido a Dos Redes Base”. Todos nuestros
esquemas, excepto que se especifique explicitamente, contemplan las clasificaciones
erréneas como medida de error para seleccionar las redes del ensamble y para obtener
el desempeno final de la combinacién.

4.2. Esquema mediante adicion simple de ruido

Este enfoque corresponde a la idea original y serd usado para mostrar la arqui-
tectura de los esquemas que proponemos. Aunque todos nuestros esquemas poseen la
misma estructura, los esquemas posteriores se describen brevemente.

4.2.1. La Estrategia

Se propone un esquema con el objetivo de crear ensambles de redes neuronales
usando menos recurso temporal y sin perder la precisién de los métodos actuales. Esto
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implica generar multiples copias a partir de una tnica red entrenada para obtener
nuevas redes. Supongamos que N (W) es un MLP entrenado usando un conjunto de
entrenamiento £ y lo hemos denominado como “red base”. Aqui, W es un vector
de todos los parametros del MLP que se pueden aprender. Asi, si la red contiene
m pesos y n sesgos, entonces W tendrda p = m + n elementos. Entonces, W =
(wy, wy, ..., w,)T si se contempla al sesgo como un peso. Nuestra idea inicial indica
que una perturbacién pequena del vector de pardametros generara una configuracion
diferente, cuyo desempeno seria comparable con el de la red base. Entonces, seria
posible crear un ensamble de estas redes degradadas para definir un clasificador final.

Consideremos un conjunto de redes degradadas S = {N7,Ns, ..., N}, en el que
cada N; es una versién degradada de la red base A. De todas estas p redes en S
necesitamos seleccionar los mejores candidatos y esto se realiza considerando el error
de entrenamiento de cada red dado que no conocemos el conjunto de prueba. Asi, si
se tiene una red degradada cuyo error es cercano al de la red base (atendiendo un
umbral), entonces serd insertada dentro del ensamble. Posteriormente, las redes son
validadas usando los mismos datos de prueba.

Hemos presentado la idea general, y durante el trabajo realizado se desarrollaron
algunas variantes.

4.2.2. Red neuronal base

Se requiere de un elemento inicial que permita la generacién de los clasificadores
que integraran el ensamble. Este elemento es una red neuronal denominada base que
simplemente es entrenada con un conjunto de datos determinado. Hemos usado una
red MLP para definir nuestra base y una vez entrenada conocemos su vector W. El
entrenamiento de este clasificador implica cierto tiempo que depende también de la
dificultad del conjunto de datos.

Entrenando la red base

La red base N (W) es entrenada por cualquier algoritmo de entrenamiento, ya
sea aquellos que incluyan el gradiente descendente o cualquier otra variante de éste.
Nuestros estudios incluyen esquemas que usan los métodos de entrenamiento traingdx
y trainim. El primero es una variante del algoritmo de “retro-propagacién” con la
habilidad para ajustar automaticamente la tasa de aprendizaje cuando sea necesa-
rio y el segundo realiza la actualizacion de pardmetros mediante la optimizacién de
Levenberg-Marquardt que da una solucién al problema de minimizaciéon de una fun-
cién sobre su espacio de pardmetros.

4.2.3. Operador de clonacion

A partir de N'(W) se generan otras redes neuronales modificando el vector W.
La idea es perturbar la configuracion de parametros original de manera que las nue-
vas configuraciones obtenidas permitan definir diferentes redes neuronales con conoci-
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miento propio. La intencion es tener clasificadores distintos y para esto se consideraron
varias estrategias definidas por la funcién W’ = f(W). A continuacién se describen
las estrategias para adicionar ruido més prometedoras. Todas ellas son muy simila-
res, Unicamente varian en la manera y lugar considerado para anadir el ruido a la
configuracion de la red base.

1. Se generan dos valores 7(w)!, 7(b)! ~ N(0,0?) por cada capa [, para indicar un
mismo ruido por capa que se sumara a sus pesos y sesgos respectivos. Para cada
pardmetro i en la capa [, se anade el ruido generado (en este caso definido por
r) para la capa [ atendiendo a las expresiones w!’'= w! +r(w) o wh'= w! +r(b)".

P =

a) Una variante de esta estrategia considera la misma generacién de ruido
pero esta vez la adicién ocurre de manera proporcional al valor original
del pardmetro i en la capa [ como sigue: w!'= w! + w! x r, donde r €

{r(w)l,r(b)l}. i

2. Nuevamente se anade ruido de manera proporcional al valor del parametro
original. Un tinico valor r ~ N(0,0?) se genera para todos los pardmetros de la
red con el objetivo de definir la proporcién que se usard para adicionar ruido
atendiendo la expresion w!’= w! +w! x r, para toda capa [ y todo pardmetro i.

P

3. Es una variante de la estrategia anterior, la cual consiste en que para cada
pardmetro i se genera un valor de r; ~ N(0,0?).

4. Para cada pardmetro i de la red se genera un valor 7; ~ N(0,0?) y se suma de
manera directa como sigue: w; = w; + ;.

5. Para cada peso i se genera un valor r; ~ N(0,0?) que define la proporcién del
peso original que se adicionara como ruido. Tal valor r; es util para definir los
nuevos valores de los pesos j que estén conectados al peso . Para el sesgo de
cada neurona de la capa oculta se define un valor r; y para los sesgos en la capa
de salida existe un unico valor r.

6. Es una variante de la estrategia anterior que consiste en definir un valor r;
diferente para cada sesgo de la capa de salida.

En todas las estrategias mencionadas, o es el pardmetro importante que debe
ser seleccionado. La cantidad de degradacién que una red puede alcanzar depende
fuertemente del valor de o que se use. Un valor de ¢ grande destruira la configuracion
de pesos de la red base y por lo tanto los clones seran muy diferentes de la red base.
Si usamos un valor muy pequeno para ¢ entonces los clones seran muy similares
y por lo tanto el ensamble tendra muy poca o nula diversidad. Es probable que
o sea dependiente de los datos, pero no nos ha sido posible identificar un método
general que pueda calcular un valor de o conveniente a partir de un conjunto de
datos. Nuestra experiencia con los experimentos en varios conjuntos de datos para
clasificacién, confirma que un valor pequeno de o (del orden de 0.003) puede funcionar
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adecuadamente para todos los conjuntos de datos. Mayores detalles relacionados con
la seleccion de o pueden consultarse en la subsecciéon 4.5.3.

4.2.4. Operador de seleccion

Se sugiere que cada clasificador del ensamble se seleccione mediante un criterio que
filtre s6lo aquellos clones neuronales cuyo error de entrenamiento sea cercano al de la
red neuronal base. Tal error lo hemos medido mediante la cantidad de clasificaciones
erréneas, con SSE (Sum Square Error) o MSE (Mean Square Error). Se sugiere
definir un umbral sobre el error de la red base y considerar a todos aquellos clones
neuronales cuyo error esté bajo este umbral.

Este operador es fundamental para el funcionamiento del esquema pues la adicion
de ruido puede llevar a configuraciones que resulten en mejores desempenos y que
no puedan ser consideradas mediante la estrategia de seleccion definida. Aqui existen
varios detalles que contemplar ya que si se usa la medida de error de clasificaciones
incorrectas los clones seleccionados son muy similares causando que no se tenga mu-
cha diversidad pues los miembros del ensamble definen errores muy parecidos. Por
otro lado, si se intenta obtener clones cuyos errores difieran més, entonces la seleccién
es lenta. En contraste, si se contempla el uso de alguna medida de error como el SSE
o MSE, la seleccion de clasificadores es mucho mas rapida porque se usan medidas
con mayor precision real en contraste con la definicién entera de las clasificaciones
erroneas. Sin embargo, el problema surge nuevamente debido a que no existe la di-
versidad apropiada. Cualquier medida que se use origina un ensamble con desempeno
final muy similar, en clasificaciones incorrectas, al de la red base y, por lo tanto, no
es comparable con el que ofrecen los métodos clasicos para crear ensambles.

Se observo que mientras un clasificador tiene en promedio un valor SSE menor al
de la red base, su cantidad de clasificaciones erréneas es, en promedio, ligeramente
menor a la de la red base lo que implica que las configuraciones de parametros de los
clones pueden ser numéricamente diferentes pero los desempenos que representan son
muy similares al de la red base.

La idea bésica que consiste en la simple adicion de ruido mediante alguna de las
estrategias mencionadas no dio buenos resultados debido a que los clones generados
poseen una definicién muy similar y esto evita la diversidad necesaria en el ensamble.
Si bien la red base en general siempre es superada por el ensamble de clones, su
desempeno no compite con Bagging. El esquema propuesto usando la idea basica se
define en la figura 4.1 y requiere de la estrategia de adicion de ruido enumerada como
1. Este esquema se ha denominado como “Clonacién con Simple Adicién de Ruido
(CSAR)”. Asi, la idea de una estrategia basada en la adicién de ruido a los parametros
de la red base requiere de otra que satisfaga la necesidad de proveer de diversidad al
ensamble que se construya.
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Figura 4.1: Esquema “Clonacién con Simple Adicién de Ruido (CSAR)”.

Entrada. £, o, umbral
Salida. Funcién f que relaciona las entradas I con sus salidas T’
de un conjunto de prueba dado P que contiene el par de vectores (I,T).
Procedimiento. Creacién de ensamble ¢
{
Entrenar una red base A con £ usando un algoritmo de entrenamiento conveniente
Usar los pesos definidos en A para generar n clones neuronales N7, ..., N/
Perturbar cada clon usando una estrategia de adicién de ruido
Probar cada clon i (i = 1,...,n) usando £
Se define el criterio de seleccion considerando el umbral alrededor
del error de entrenamiento eps:
| e — en [|< umbral; donde e; es el error del clon i
Seleccionar aquellos clones que cumplan con el criterio
Probar cada red j (j =1,..., M) del ensamble usando P.
Agregar las M salidas para obtener la salida final del ensamble ¢

4.3. Esquema mediante adicion de ruido usando
analisis de sensibilidad

Se podria pensar en estrategias mas agresivas pero se debe ser cuidadoso para no
degradar de manera inconveniente el conocimiento de la red base. Tales estrategias
deben considerar la posibilidad latente de que al momento de anadir ruido se estén
alterando valores importantes en la definicién del conocimiento base. Para contemplar
tal situacién se necesita una técnica que defina los pesos mas importantes o sensibles
de la red base con el objetivo de realizar las modificaciones sobre el resto y asi ob-
tener los clones neuronales. El andlisis de sensibilidad da una clara imagen de la red
entrenada ya que permite extraer la relacion “causa-efecto” entre los pardametros y las
salidas de la red. En general, se estima la sensibilidad de la funcién de error en cada

parametro y si uno de ellos es insensible entonces se puede excluir de la arquitectura
21, 18, 68].

4.3.1. Analisis de Sensibilidad

Hemos usado esta técnica para anadir ruido a aquellos pesos que son menos sensi-
bles en una red neuronal con la intencién de obtener redes con desempenos diferentes.
Como una variante de la aplicacion de esta técnica, también se introduce la estrategia
de adicionar un ruido mayor a los pesos menos sensibles aplicando ligeras perturbacio-
nes a los otros. El andlisis de sensibilidad explora la arquitectura de una red neuronal
para determinar la importancia de los pardametros de la red y, con base en ella, adicio-



44 Ensambles de redes neuronales usando adicion de ruido

nar ruido. Los pardametros con valores de sensibilidad bajos pueden ser considerados
insignificativos a la red y ser removidos, lo que implica una reduccién de tamano y
complejidad de la arquitectura, y un menor tiempo de entrenamiento [21].

La figura 4.2 muestra la notacién (en la arquitectura de la red neuronal) que
hemos usado para encontrar el efecto sobre las salidas del sistema que se origine por
los cambios realizados en los parametros. La funcion sigmoide (expresion 4.1) define la
funciéon de activacion en nuestros modelos de redes neuronales y su derivada expresada
en la ecuacion 4.2 es 1til en nuestros calculos. Para la capa oculta, la entrada net; y
salida b; de una neurona se define por las expresiones 4.3 y 4.4. En el caso de la capa
de salida, la entrada net; y salida y estan dadas por las expresiones 4.5 y 4.6.

Figura 4.2: Sensibilidad de parametros de la arquitectura de una red neuronal.

=1 ;e_:v (4.1)
T ra-p (1.2

N
netj = Zvijxi+Bj0 (43)
b= fnet) (1.4
netk = ijkbj—FBko (45)
yr = f(nety) (4.6)

Se considera que ¢ : 1,...,N;j:1,...,L; k:1,..., M,y dado que las sensibilida-
des de los pesos se obtienen mediante las derivadas parciales de la salida con respecto
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a los pesos es necesario atender a las expresiones 4.7 y 4.8. Por lo tanto, sio= N x L
y s = L x M, entonces t = o+ s, por lo que para cada patrén X de un conjunto
de datos de entrada se tendran t valores de sensibilidad. Las expresiones completas
que definen las sensibilidades para la capa de entrada se declaran en la ecuacién 4.9
y para la capa de salida se tiene la expresion 4.10. La deduccion de nuestras féormulas
se desarroll6 a partir de las expresiones presentadas en [21].

Oy,
oo, (4.7)
Oy
P, (4.8)
ggfj = fofuwiei (4.9)
- (fbj(l_fbj)) (fyk(l_fyk))wjkxi
= (f(net;)(1 — f(net;))) (f(nety)(1 — f(nety))) wjrx;
yp, T
Juyy b (4.10)

(fyk(l - f%)) bj
= (f(nety)(1 — f(nety))) f(net;)

Entonces se define una matriz de sensibilidad S,, ¢, de la salida o} con respecto
al parametro #; de la red de tal manera que las sensibilidades de los pesos por capa
integran subconjuntos de esta matriz como se expresa en las ecuaciones 4.11 y 4.12.

Syewiy C Sop0i (4.11)
Syk,wjk C Sok,gi (4.12)

Usando tnicamente andlisis de sensibilidad se defini6 el algoritmo dado en la figura
4.3. Una vez que se tiene la matriz de sensibilidades para cada patrén, se realiza un
promedio de ellas. Usando la matriz promedio se define el valor correspondiente al
parametro mas sensible y con base en su magnitud se eligen los pardmetros que seran
perturbados. También se considerd perturbar tinicamente aquellos valores cercanos a
cero. Sin embargo, esto no es suficiente para definir si un pardmetro se poda o no
ya que cada patrén tiene una matriz de sensibilidades asociada y, por lo tanto, es
necesario contemplar a todas estas matrices al momento de decidir la relevancia de
un parametro con la varianza asociada. Los resultados obtenidos usando el algoritmo
descrito en la tabla 4.3, en general mejoran muy poco a la red base por lo que se
decidié contemplar alguna heuristica definida para podar redes neuronales.
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Figura 4.3: Algoritmo propuesto usando anélisis de sensibilidad.

Entrada. £, o, umbral
Salida. Funcién f que relaciona las entradas I con sus salidas T’
de un conjunto de prueba dado P que contiene el par de vectores (I,T).
Procedimiento. Creacién de ensamble ¢
{
Entrenar una red base N con £ usando un algoritmo de entrenamiento conveniente
Identificar los parametros insensibles de N
Perturbar el valor de tales parametros mediante adicién de ruido
para generar n clones neuronales N7,..., N}
Probar cada clon ¢ (i = 1,...,n) usando £
Se define el criterio de seleccion considerando el umbral alrededor
del error de entrenamiento eps:
Il ei — en ||< wmbral; donde e; es el error del clon i
Seleccionar aquellos clones que cumplan con el criterio
Probar cadared j (j = 1,..., M) del ensamble usando P.
Agregar las M salidas para obtener la salida final del ensamble ¢

4.3.2. Poda de redes neuronales

La idea inspirada en la poda de parametros implica saber que la decision de po-
dar un parametro debe basarse en otras medidas de relevancia del parametro. Tal
relevancia se puede calcular, y una heuristica de poda se usa para decidir cuando un
parametro se considera irrelevante o no. Esta relevancia implica conocer la sensibi-
lidad total del parametro. Engelbrecht [21] define una heuristica de poda basada en
la informacién de la varianza del analisis de sensibilidad de una red. Tal heuristica
decide podar con base en el “coeficiente de nulidad de varianza del parametro local”.
Estos coeficientes permiten manipular los parametros para obtener una arquitectu-
ra de la red con menor complejidad que la original sin perder precisién al remover
parametros innecesarios. El andlisis de sensibilidad no es una técnica propia para re-
solver el problema de diversidad. Sin embargo, dada su naturaleza decidimos incluirla
en nuestros estudios para intentar construir clones diferentes entre si.

Algoritmo implementado usando una heuristica de poda de parametros

El método de Engelbrecht [21] usa andlisis de sensibilidad para cuantificar la
relevancia de los parametros. Su idea consiste en que a cada parametro 6; se asocia
un coeficiente denominado “Nulidad de Varianza del Parametro” para decidir si se
puede o no remover. Este coeficiente cuantifica la nulidad estadistica en la “varianza
de sensibilidad de parametro” para el parametro 6; de una red sobre los patrones
p = 1...,P. La nulidad de varianza de 6; se define en la expresion 4.13 donde O‘gi
es la varianza de la sensibilidad de la salida de la red a perturbaciones en 6; y o2 es
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Figura 4.4: Algoritmo para crear ensambles basado en poda de parametros.

Entrada. £, o, umbral

Salida. Funcién f que relaciona las entradas I con sus salidas T
de un conjunto de prueba dado P que contiene el par de vectores (I,T).

Procedimiento. Creacion de ensamble ¢
{

Entrenar una red base A/ con £ usando un algoritmo de entrenamiento conveniente
Cuantificar la relevancia de los parametros usando la
“medida de nulidad de varianza” (s, )
Examinar si la varianza en la sensibilidad de un pardmetro
para diferentes patrones, es significativamente diferente de cero

Pequenio o nulo efecto del parametro en la salida de la red neuronal:

si la varianza en las sensibilidades del parametro es casi cero

y la sensibilidad en promedio es pequena.
Probar hipétesis usando vy, para definir si un pardmetro serd podado
Generar n clones neuronales N7, ..., N, perturbando los pardmetros
identificados como menos sensibles de A/
Probar cada clon i (i = 1,...,n) usando £
Se define el criterio de seleccion considerando el umbral alrededor
del error de entrenamiento eps:

Il e; — en ||< wmbral; donde e; es el error del clon i

Seleccionar aquellos clones que cumplan con el criterio
Probar cada red j (j = 1,..., M) del ensamble usando P.
Agregar las M salidas para obtener la salida final del ensamble ¢

un valor cercano a cero. La sensibilidad promedio de la salida de la red neuronal a
perturbaciones de 6;, para el patron p, se indica en la expresion 4.14 y la sensibilidad
promedio del parametro 6; esta indicada por la expresién 4.15. Finalmente, la varianza
de la sensibilidad de la salida de la red a perturbaciones en #; se expresa por la ecuacién
4.16.

Nuestro esquema basado en poda de pardmetros se define en el algoritmo de la
figura 4.4 usando una variante del algoritmo de poda de Engelbretcht [21] y conside-
rando la notacién de la figura 4.5.
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Figura 4.5: Notacién

0; Parametro i de la red neuronal: pesos w;; y sesgos b;
P Total de patrones

K Total de salidas de la red neuronal

O, La salida k de la red neuronal

P El patrén p

S(E]: ?91_ Sensibilidad de o a perturbaciones en 6; para p

Figura 4.6: Importancia de un parametro

Revisar que el valor esperado del valor de sensibilidad S,, g, sea cero
<S20k76i> - <SOk79i>2 + var(So,.0,)
Analizar si <S20k,9i> =0
1) Probar la hipétesis
Hy : (Se0,)° =0
Si la hipdtesis es aceptada, continuar con el paso 2);
de otro modo el parametro no se puede podar
2) Probar la hipdtesis
Hy :var(Se,.9,) =0
Si se rechaza esta hipotesis, el pardmetro es relevante y no puede ser podado

(P —1)og,

Yo, = 708 (4.13)
K o)
15, 0

R = Z’f—}( o0 (4.14)
P w0
Ny

R, = @ (4.15)
P (P) _ Q. )2
(N7 =Ny,

O_gi _ Ep—l(PGZ— . 92) (416)

El algoritmo de poda usado ofrece la ventaja de definir con mayor precisién si un
pardmetro es o no importante mediante el procedimiento dado en la figura 4.6 [21].

Engelbrecht indica que no basta que <Sok79i>2 = 0 ya que grandes valores de sensi-
bilidad positivos y negativos se pueden cancelar unos con otros generando una suma
de cero e indicando que 6; es insignificativo (lo que es falso). Por esto es necesario que
la relevancia de 6; se defina en términos de la “nulidad de varianza del pardmetro”.
Con la nulidad de varianza de un parametro, para cada parametro #; se prueba la
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Figura 4.7: Algoritmo de poda de Engelbrecht.

1) Inicializacién de la arquitectura de la red neuronal y pardmetros de aprendizaje
2) Repetir

a) Entrenar la red hasta que un indicador de poda es lanzado

b) o2 = 0.0001;

c¢) Para cada 6;

i) Para cada p =1, ..., P, calcular Né’f)

ii) Calcular el promedio Ny,

iii) Calcular la varianza en la sensibilidad del pardmetro usando agi

iv) Calcular la variable de prueba vy,

d) Aplicar la heuristica de poda:

i) Ordenar 7, en orden creciente

ii) Encontrar v,

iii)Para cada 6;, si 7y, < 7., entonces podar 6;

iv) Si g, > Ve V 0,08 = 02 x 10 e ir a 2(c)(iv)
Hasta que ningin parametro sea podado, o la red reducida no sea aceptada debido
a un deterioro inaceptable en el desempeno de generalizacion
3) Entrenar la arquitectura final de la red podada

hipétesis nula de que la varianza en la sensibilidad del parametro sea aproximada-
mente cero (expresada en 4.17). Pero la varianza no es exactamente cero, 3 # 0, por
lo que no se puede crear la hipétesis expresada en 4.18 y por lo tanto se selecciona
para o2 un valor cercano a cero dando origen a la hipétesis alternativa dada en la
ecuacion 4.19.

Hy: 05 =0 (4.17)
o5 =0 (4.18)
Hy : o5 <63 (4.19)

Engelbrecht en [21] asume que bajo la hipdtesis nula la medida de nulidad de
varianza tiene una distribucién x?(P — 1) en el caso de P patrones y el valor critico
Ye = Xii1_q S obtiene de las tablas de distribucién x?. En tal notacién, v = P — 1
indica el numero de grados de libertad y « el nivel de significancia. Si vy, < 7., se
acepta H; y se poda el parametro ;. Los valores definidos para el algoritmo son
o2 = 0.0001 y @ = 0.01 que indica que es suficiente rechazar incorrectamente la
hipétesis 1 de cada 100 veces. Asi, conforme « es mas pequeno el algoritmo de poda
es més estricto. El valor de o7 es muy importante ya que si es muy pequeiio, ningiin
parametro sera podado y si es muy grande se podardan parametros importantes.

El algoritmo de poda original, definido en la figura 4.7, revisa que el desempeno de
la arquitectura definida después de podar los parametros sea aceptable y si no lo es la
arquitectura anterior es considerada nuevamente. Si el desempeno es ain aceptable,
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Figura 4.8: Algoritmo de poda modificado.

1) Inicializacién de la arquitectura de la red neuronal y pardmetros de aprendizaje
2) Repetir
a) Entrenar la red neuronal con determinada cantidad de épocas
b) o2 = 0.0001;
c¢) Para cada 6;
i) Para cada p = 1, ..., P, calcular Ng’;)
ii) Calcular el promedio Ny,
iii)Calcular la varianza en la sensibilidad del pardmetro usando agi
iv) Calcular la variable de prueba vy,
d) Aplicar la heuristica de poda:
i) Ordenar 7, en orden creciente
ii) Encontrar v,
iii)Para cada 6;, si vy, < 7., entonces podar 6;
iv) Si g, > Ve V 05,08 = 02 x 10 e ir a 2(c)(iv)
Hasta que ningin pardmetro sea podado

el proceso de poda contintia. Ademds, cuando la red es podada, el modelo podado
inicia un re-entrenamiento a partir de nuevos pesos aleatorios. Finalmente, si no hay
mas parametros que se identifiquen para ser podados o si el modelo reducido no es
aceptable, el proceso de poda termina. Todo el proceso mencionado implica mucho
tiempo, incluso mas que el proceso de entrenamiento de un clasificador neuronal.
Por ende, se decidi6 modificar el algoritmo para obtener una respuesta rapida que
implique una identificacién de primera instancia de los pesos menos relevantes en
la arquitectura de la red entrenada, por lo que posiblemente la definicién de tales
pesos puede no ser la 6ptima. Nuestra modificacién se denomina “Algoritmo de poda
modificado” y se muestra en la figura 4.8.

Nuestro esquema basado en poda de pardmetros se detalla en la figura 4.4 y
se resume mediante el algoritmo de la figura 4.9. Este esquema se ha denominado
“Clonacién usando Poda de Pardmetros (CPP)”.

4.4. Esquema usando clonacién de dos redes base

Después de considerar el analisis de sensibilidad y observar que estas ideas no
son suficientes, disenamos otra estrategia cuyo objetivo nuevamente es incrementar
la diversidad; ahora se contemplan dos redes base. Se entrenan dos redes base y se
selecciona aleatoriamente una de ellas para generar los clones mediante alguna estra-
tegia de adicion de ruido. El criterio de seleccion implica considerar al clon neuronal
cuyo error de entrenamiento sea menor a determinado umbral sobre el promedio de
los errores de entrenamiento de ambas redes base. Se consideran las clasificaciones
erréneas como medida de error. No se incluyen las redes base. Los resultados ob-
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Figura 4.9: Esquema “Clonacién usando usando Poda de Pardmetros (CPP)”

Entrada. £, o, umbral
Salida. Funcién f que relaciona las entradas I con sus salidas T
de un conjunto de prueba dado P que contiene el par de vectores (I,T).
1) Entrenar una red base N con £
2) U?uido =0.1
3) 02 = 0.00001
4) Aplicar el “algoritmo de poda modificado” a la red base
5) Generar los 1 <14 < n clones N/
a) Modificar para cada clon N/ los pesos definidos en 4):

N N N 2
irrelevante ~ wirrelevante + wirrelevante * N(O’ Jruido)
6) Probar cada clon usando £

7) Seleccionar los clones convenientes.

)
)
8) Probar cada red del ensamble usando P.
9) Agregar

w

tenidos son mejores que el esquema que considera una sola red base porque existe
mayor diversidad gracias al entrenamiento de otra red. Se ha denominado a este es-
quema como “Clonacién usando Dos Redes Base (CDRB)”. Existe una variante de
este esquema que incluye a las redes base en el ensamble y se denomina “Clonacién
y combinacién de Dos Redes Base (CDRB+)”.

Dado que todos nuestros esquemas usan las clasificaciones erréoneas como medida
de error para seleccionar los clones, existe otra variante del esquema que incluye las
redes base dentro del ensamble y se denomina “Clonacion usando Dos Redes Base
con MSE (CDRB-MSE)”. Usa la medida de error M SE para comparar el error sobre
L de cada clon que es candidato a ser parte del ensamble. Al momento de validar
el ensamble con los datos de prueba se usa la cantidad de clasificaciones incorrectas
generadas por el ensamble para obtener su desempeno.

4.5. Resultados experimentales

Se han usado las herramientas disponibles en MATLAB para redes neuronales.
Para definir nuestros esquemas se usan las funciones de aprendizaje de red traingdx
y trainlm como algoritmos de entrenamiento. Se aplicé validaciéon cruzada de 10 blo-
ques para analizar con mayor precision el desempeno de nuestros esquemas. Nuestros
modelos se han aplicado a algunos problemas de clasificacion de la vida real. Los con-
juntos de datos usados a lo largo de nuestros experimentos son Glass, Sonar, Pima
diabetes, Iono, Waveform, Breast Cancer, Bupa, Iris, DNA y Protein. El resumen de
los conjuntos de datos se presentan en la tabla 4.1. La ecuacién considerada durante
todos nuestros experimentos para observar el desempeno de los clasificadores se indica
en la expresion 4.20.
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Tabla 4.1: Resumen de los conjuntos de datos

Datos Fuente | Numero Nimero Numero

de puntos | de caracteristicas | de clases
Glass [61] 214 9 7
Sonar [61] 208 60 2
Pima diabetes | [61] 768 8 2
Iono [61] 351 34 2
Waveform40 [61] 5000 40 3
Waveform21 [61] 5000 21 3
BreastCancer [61] 684 9 2
DNA [61] 3186 130 3
Iris [61] 150 4 3
Bupa [61] 345 6 2
Wine [61] 178 13 3
Protein [62] 698 125 4

precision( %) = (total de puntos) — (clasificaciones incorrectas) « 100 (4.20)
(total de puntos)

Las redes neuronales consideradas tienen una arquitectura definida de tres capas,
una de entrada, la oculta y otra de salida. La capa oculta se integra de diez neuronas
y el resto de las capas se define de acuerdo al conjunto de datos en analisis. Durante
nuestros estudios se aplicaron tres tipos de medida de error: SSE, MSE y la cantidad
de clasificaciones incorrectas. Para cada experimento con problemas de clasificacion,
se seleccionaron conjuntos de datos diferentes debido a que primeramente se intenta
observar el desempeno del esquema que se disena usando problemas simples con la idea
de generalizar posteriormente. Sin embargo, la mayoria de los conjuntos de datos son
probados con nuestros modelos. Al final, los resultados de nuestros mejores métodos
son probados con problemas con diferente complejidad. Se muestra la precision de
nuestros esquemas en porcentaje (%) y el tiempo que requieren en segundos (s).
Hemos estructurado la presentacion de nuestros resultados de acuerdo a los esquemas
generales que se estudiaron.

4.5.1. Esquema mediante adicién simple de ruido

Primero se observo el desempeno de nuestro esquema “Clonacion con Simple Adi-
cién de Ruido (CSAR)” aplicandolo al problema de aprender una curva senoidal con
ruido. El analisis realizado sobre este problema abrié la posibilidad de la factibili-
dad de nuestro esquema en problemas de clasificacion. La curva de seno con ruido se
expresa en la ecuacion 4.21.

f(z) =04 sinz 4+ 0.5,z € R (4.21)
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Generamos un conjunto de pares de entrada-salida X = (x;,y;), i = 1,...,150
con x; generada con distribucién uniforme dentro del rango [—m, 7| v y; = f(x;) + 14,
donde r; ~ N(0,0?) indica el ruido con varianza o = 0.01.

Cada dato de este conjunto tiene una salida y; y una entrada x;. Con este conjunto
de datos entrenamos un MLP convencional y luego generamos clones neuronales con-
siderando un valor de 02 = 0.0015 para la adicién de ruido sobre los pardmetros de
la red base. También, generamos 50 pares de puntos sin ruido para crear un conjunto
de datos de prueba y validar con éste a los miembros del ensamble.

El valor de o de los clones se definié mediante experimentos que indican el com-
portamiento del valor del SSE conforme el valor de ¢ cambia. Las figuras 4.10 y
4.11 muestran estos resultados y nos permiten entender que cuando no existe pertur-
bacion, el ensamble nos dard el mismo resultado que la red base y que conforme la
perturbacion crece se aprecia un decremento en el SSE de tal manera que el ensamble
mejora el desempeno de la red base. Sin embargo, si la perturbacién es muy grande, el
conocimiento de la red base en las copias se degrada de tal manera que el desempeno
de cada clon es generalmente peor que la red base y por lo tanto el desempeno del
ensamble empeora.

Las redes consideradas para este ensamble se definen por una capa oculta con 10
neuronas y unicamente 1 neurona en la salida. Se aplican 50 copias de la red base.

En la tabla 4.2 se muestran los resultados al integrar un ensamble mediante la
seleccion de clones usando un umbral sobre el error de entrenamiento de la red base
de 5%. La tabla muestra resultados finales del promedio de 20 ensambles. El primer
bloque implica o = 0.00001, el segundo o = 0.0001 y asi sucesivamente hasta conside-
rar el bloque de o = 0.1. Conforme el valor de ¢ incrementa el algoritmo requiere mas
tiempo debido a que la adicién de ruido destruye la configuracion de pesos que define
el conocimiento de la red base y esto provoca que sea dificil encontrar redes dentro
del umbral deseado. Sin embargo, los resultados con un ¢ mayor son mas aceptables
y la razon es que existe mayor diversidad entre los clones. Ademaés, conforme el valor
de o decrementa, los desempenos de los clasificadores y ensambles son muy similares
debido a que la diversidad es casi nula. Se realizaron otros experimentos que buscan
definir una mejor configuracién de parametros del ensamble. Se contempld extender
el umbral para considerar a redes con mayor diversidad y los resultados en cuanto
a recursos temporales son mejores logrando mantener la precisién adquirida con un
umbral menor como se aprecia en la tabla 4.3. También, en la tabla 4.4 se aprecian
otros resultados manteniendo fija la red base.

Estos resultados motivaron la investigacion sobre la aplicacion de nuestro esquema
en problemas de clasificacion.

El desempeno del esquema “Clonacién con Simple Adicién de Ruido (CSAR)” en
problemas de clasificacion se muestra en la tabla 4.5 y se compara contra Bagging. Se
usa un valor para 0=0.0015. La tabla 4.5 claramente indica que este esquema puede
mejorar el desempenio de la red base. Sin embargo el desempeno de este método
es siempre un poco menor que el obtenido por Bagging. A pesar de esto, el factor
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Tabla 4.2: Funcién seno con ruido (umbral de 5 %)

Método o Error Tiempo Mejora (%)
de clasificacién | de ensamble (s)

Red base - 0.462 £+ 0.273 - -
Ensamble | 0.00001 | 0.461 4+ 0.274 1.235 £ 0.178 0.216
Red base - 0.531 £ 0.220 - -
Ensamble | 0.0001 | 0.508 4+ 0.213 1.731 £ 0.194 4.331
Red base - 0.632 £+ 0.391 - -
Ensamble | 0.001 0.578 + 0.382 3.427 + 2.370 8.544
Red base - 0.588 £ 0.467 - -
Ensamble 0.01 0.498 + 0.449 18.068 + 24.279 15.306
Red base - 0.703 £+ 0.521 - -
Ensamble 0.1 0.568 + 0.476 | 106.579 +£109.247 19.203

Tabla 4.3: Funcién seno con ruido (umbral de 10 %)

Método o Error Tiempo Mejora ( %)
de clasificacién | de ensamble (s)

Red base - 0.654 £ 0.478 - -
FEnsamble | 0.00001 | 0.652 4+ 0.478 1.253 £ 0.233 0.305
Red base - 0.560 £ 0.460 - -
Ensamble | 0.0001 | 0.551 4 0.458 1.279 £ 0.094 1.607
Red base - 0.610 £ 0.357 - -
Ensamble | 0.001 0.559 + 0.346 1.648 £ 0.419 8.360
Red base - 0.665 £ 0.476 - -
Ensamble 0.01 0.569 + 0.443 4.863 + 4.344 14.436

Tabla 4.4: Resultados sobre los datos de seno con ruido

Renglon No. | Umbral sobre el | SSE de datos | SSE de datos | Mejora ( %)
SSE de de prueba de la de prueba
entrenamiento red base del ensamble
1 0.080 0.0325 0.0305 6.150
2 0.050 0.0325 0.0310 4.615
3 0.040 0.0325 0.0306 5.846
4 0.030 0.0325 0.0302 7.077
5 0.020 0.0325 0.0301 7.385
6 0.015 0.0325 0.0297 8.615
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Figura 4.10: Valores de ¢ y SSE aplicando nuestro esquema.
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Tabla 4.5: Desempeno del esquema “Clonacién con Simple Adicién de Ruido (CSAR)”

Ensambles de redes neuronales usando adicion de ruido

Método Precision de red Precision Tiempo
neuronal base (%) | de ensamble (%) (s)
Iris
Bagging - 96.089 + 5.660 134.015 + 2.323
CSAR 91.266 + 6.114 91.333 £+ 6.812 18.922 + 4.367
Glass
Bagging _ 72.960 + 8.051 66.114 + 1.324
CSAR 67.871 £ 3.609 71.109 £ 9.757 45.410 & 3.245
Waveform 40 caracteristicas
Bagging - 85.407 £ 0.939 | 4077.500 £166.793
CSAR 60.185 + 5.994 71.016 £ 3.621 367.124 +196.124
Waveform 21 caracteristicas
Bagging _ 84.107 + 1.887 | 3669.750 £ 142.141
CSAR 62.745 + 5.935 72.638 + 3.799 294.792 + 186.022
PimaDiabetes
Bagging - 75.113 £ 4.060 797.816 + 8.127
CSAR 66.352 + 2.104 68.417 £+ 1.966 41.308 £10.343
Wine
Bagging - 97.184 £ 1.886 345.792 £ 6.874
CSAR 83.901 + 7.986 85.545 + 7.636 29.991 + 8.263

importante a observar es que el ahorro de tiempo que ofrece CSAR, es muy grande
comparandolo con el recurso temporal que consume Bagging.

4.5.2. Esquema mediante adicion de ruido usando analisis de

sensibilidad

El esquema propuesto “Clonacién usando Poda de Pardametros (CPP)” basado
en el algoritmo de Engelbrecht [21] generé los resultados mostrados en la tabla 4.6.
Se muestran resultados de conjuntos con dimensiones bajas que definen problemas
simples. Este método implica un mayor costo computacional que la adicion simple de
ruido. Se usa el valor 0=0.0015. Como se puede apreciar en la tabla, los ensambles
creados por C'PP ofrecen tinicamente una mejora marginal (o a veces ninguna) sobre
la red base.

4.5.3. Buscando el valor de ¢ para problemas de clasificacién

El problema de definir un valor para ¢ que permita adicionar un valor adecuado
de ruido a los parametros de la red base requiere de una estrategia de buisqueda. Esto
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Tabla 4.6: Desempeno de “Clonacién usando Poda de Pardmetros (CPP)”

Métodos | Precisién de red base (%) | Precisién de ensamble (%) |  Tiempo (s)
Breast cancer

CPP | 87.721 + 1.813 \ 68.947 + 0.241 | 72.294 £+ 11.178
Bupa

CPP | 63.344 + 3.445 \ 63.467 + 3.132 | 5.400 + 0.348

Iris

CPP | 93.407 + 4.327 \ 93.481 + 4.421 | 23.307 + 6.987
Wine

CPP | 86.097 + 0.473 \ 88.097 + 0.632 | 38.347 4 0.231

nos motivé a definir tal valor en un rango pequeno cercano a cero atendiendo los
efectos de la degradacion realizada conforme el valor de o crece.

La figura A.1 muestran que nuestro esquema “Clonacion con Simple Adicion de
Ruido (CSAR)” funciona para cierto rango de valores para o. Esta figura muestra el
uso de la estrategia de adicion de ruido anteriormente enumerada como 2 que implica
un valor de r para cada capa de sesgos y de pesos.

A través de la figura A.2 se observan los resultados aplicando nuestro esquema
“Clonacion con Simple Adicién de Ruido (CSAR)” usando las estrategias de ruido
que funcionaron mejor y que se han enumerado anteriormente como 1, la), 2, 5, 6.
Para estos experimentos no se usa criterio de seleccion de clones ya que solo deseamos
conocer el comportamiento de nuestro esquema conforme o crece. A través de esta
informacion se observa que la idea implica mejorar el desempeno de la red base pero
no es suficiente para generar ensambles con desempenos competentes con Bagging.

De acuerdo a lo observado en los experimentos anteriores, el valor de o debe ser
muy pequeno, alrededor de o = 0.0035 (para problemas de clasificacién) y parece
funcionar de manera aceptable para la mayoria de los conjuntos de datos. Los resul-
tados que a continuacion se presentan, se realizaron usando diferentes valores para o,
o = 0.001,0.002,0.0035.

4.5.4. Esquema usando clonaciéon de dos redes base

Nuestros mejores resultados han sido obtenidos con los esquemas “Clonacion
usando Dos Redes Base (CDRB)” y “Clonacién y combinacién de Dos Redes Ba-
se (CDRB+)” que aplican la técnica “votacién mayoritaria” para la agregacion. Para
la seleccion de los clones se usa la medida SSE y para definir el desempeno de cada
ensamble se consideran las clasificaciones incorrectas. Ademads usa Bootstrap para ge-
nerar los conjuntos de entrenamiento. Para cada problema se realizaron 20 iteraciones.
Obtuvimos los desempenos de Bagging para ensambles de 15 miembros y podemos
observar que su costo temporal es muy alto. Mediante las tablas 4.7, 4.8 y 4.9 se
pueden apreciar los desempenos de los esquemas “Clonacion usando Dos Redes Base
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(CDRB)”, “Clonacién usando Dos Redes Base con MSE (CDRB-MSE)”, “Clonacién
y combinacién de Dos Redes Base (CDRB+)” y Bagging.

En las tablas 4.7, 4.8 se puede consultar el desempeno de nuestro esquema “Clona-
cién usando Dos Redes Base (CDRB)” que no incluye las redes base en el ensamble;
el desempeno de nuestro esquema “Clonacién y combinacién de Dos Redes Base
(CDRB+)” que incluye tales redes base se puede observar en la tabla 4.9.

La estrategia implementada para adicionar ruido en estos esquemas es la que
hemos enumerado como 1. Se usa un umbral del 5% sobre el promedio de error de
ambas redes neuronales para seleccionar aquellas redes cuyo error esté por debajo del
umbral. Se usa una probabilidad de adicion de ruido de 1 y para seleccionar una red
base con el objetivo de definir un clon de ella se usa una probabilidad de 0.5.

La tabla A.1 muestra el desempeno de un ensamble integrado unicamente por
las dos redes base entrenadas. Esto permite conocer si los clones que se definen con
nuestro esquema son ttiles para incrementar el desempeno del ensamble.

En el apéndice se pueden apreciar otros resultados obtenidos aplicando nuestros
esquemas para crear ensambles de mayores tamanos.

4.5.5. La perturbacion mejora el desempeno de la red base

Las redes perturbadas pueden tener mejores desempenos que la red base conside-
rando un rango adecuado de o. Las figuras 4.10 y 4.11 muestran que existe un valor
de o que permite tener un menor valor de SSFE sobre los datos de prueba del seno
con ruido. Encontramos que un valor adecuado para o es 0.0015; sin embargo, tal
valor no es el mismo para todos los problemas como se deseaba.

Las figuras A.1 y A.2 muestran que nuestro esquema de creacion de ensambles
mediante la adicién de ruido mejora el desempeno de la red base en general pero no
es suficiente para obtener desempenos considerablemente importantes.

4.6. Conclusion

Dado que las redes neuronales son inestables, si perturbamos la entrada obtendre-
mos salidas diferentes. Esto es completamente cierto cuando se aplica un algoritmo
de entrenamiento a partir de un conjunto de entrada y determinados parametros
iniciales. Aun cuando el clon no ha sido entrenado de manera diferente a otros, si
perturbamos sus parametros se pueden generar peores desempenos que la red original
y la estrategia para identificar clones adecuados implica un problema cuya solucién
debe definirse. La perturbacién permitirda definir una configuraciéon que integre un
clon diferente a la red base pero el tiempo que sea necesario es desconocido. Este es el
gran problema al momento de seleccionar configuraciones perturbadas porque puede
ser mas costoso que el entrenamiento y esto no se desea.

La desventaja principal de los esquemas propuestos es la ausencia de diversidad
en el ensamble. El acuerdo entre clasificadores es un factor importante, y conforme
su magnitud sea baja, la diversidad sera mayor. El panorama ideal contempla tener
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Tabla 4.7: Desempefios de “Clonacién usando Dos Redes Base (CDRB)”, “Clonacién usan-
do Dos Redes Base con MSE (CDRB-MSE)” y Bagging (15 clasificadores). Parte 1

Métodos Precision (%) Tiempo
(s)
Protein
Bagging 86.900 £ 1.100 | 6509.000 £ 3040.200

CDRB(c=0.001)

83.350 £ 1.652

801.541 +£ 20.256

CDRB(c=0.002)

82.520 £ 3.101

801.630 £ 20.245

CDRB(c=0.0035)

82.870 £ 2.656

801.640 £ 20.436

CDRB-MSE(c=0.001)

83.003 £ 2.697

690.400 £ 19.196

CDRB-MSE(0=0.002)

83.386 £ 2.328

735.447 + 18.402

CDRB-MSE(6=0.0035)

84.792 £+ 1.918

730.427 + 19.229

Tono

Bagging

92.230 £ 0.656

99.630 £18.630

CDRB(c=0.001)

89.520 £ 1.008

13.940 £ 2.044

CDRB(c=0.002)

90.290 £+ 0.679

13.978 £ 2.034

CDRB(c=0.0035)

89.310 £ 0.983

14.110 £ 2.057

CDRB-MSE(¢=0.001)

89.757 £ 0.963

10.785 £ 2.332

CDRB-MSE(6=0.002)

89.042 £ 0.927

12.803 + 2.039

CDRB-MSE(6=0.0035)

89.807 £+ 0.504

13.804 £ 2.124

Bupa

Bagging

68.273 £ 1.671

79.090 £ 12.948

CDRB(5=0.001)

63.590 £ 2.300

11.000 + 1.105

CDRB(5=0.002)

64.850 £+ 3.311

11.030 £+ 2.069

CDRB(c=0.0035)

64.840 £ 2.404

11.947 £ 1.063

CDRB-MSE(6=0.001)

64.475 £+ 2.007

10.932 + 2.090

CDRB-MSE(6=0.002)

63.991 + 2.337

9.892 £ 1.063

CDRB-MSE(c=0.003)

65.827 £ 2.450

9.861 £ 2.011

CDRB-MSE(0=0.0035)

64.994 £+ 2.131

10.932 £ 1.085
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Tabla 4.8: Desempeno de “Clonacién usando Dos Redes Base (CDRB)”, “Clonacién usando
Dos Redes Base con MSE (CDRB-MSE)” y Bagging (15 clasificadores). Parte 2

Métodos Precisién (%) Tiempo
(s)
Sonar
Bagging 84.900 + 1.348 | 203.370 + 13.927

CDRB(c=0.001)

82.870 £ 1.794

27.930 &+ 5.044

CDRB(0=0.002)

82.590 £ 2.239

27.922 £ 5.464

CDRB(0=0.0035)

81.710 £ 2.560

27.950 £ 4.552

CDRB-MSE(0=0.001)

82.885 £ 3.321

28.011 £ 3.531

CDRB-MSE(0=0.002)

82.842 4+ 1.000

26.994 £ 3.666

CDRB-MSE(c=0.0035)

82.121 £ 1.691

25.963 £ 1.247

Waveform

Bagging

85.400 =+ 0.939

4077.500+166.793

CDRB(c=0.001)
CDRB(c=0.002)
CDRB(0=0.0035)

79.100 £ 3.652
78.900 £+ 1.659
80.100 £ 1.712
78.100 £ 4.349

542.900£ 53.402
545.800+ 54.268
548.230+ 53.249
532.500+ 50.169

CDRB-MSE(0=0.001)

CDRB-MSE(0=0.002)

78.900 £ 4.414

522.300+£ 50.147

DNA

Bagging

93.480 =+ 0.200

077.320+ 123.113

CDRB(c=0.001)

92.490 + 0.397

79.690 £ 10.548

CDRB(c=0.002)

92.240 £ 0.560

79.480 £ 10.287

CDRB(0=0.0035)

92.450 £+ 0.261

80.250 £ 10.342

CDRB-MSE(0=0.001)

92.510 £ 0.456

80.506 + 9.479

CDRB-MSE(0=0.002)

92.190 £ 0.351

83.573 + 8.337

CDRB-MSE(c=0.0035)

92.665 = 0.359

82.493 £ 9.492
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Tabla 4.9: Desempeno de “Clonacién y combinacién de Dos Redes Base (CDRB+)” y
Bagging (15 clasificadores)

Métodos Precision (%) Tiempo
(5
Protein
Bagging 86.900 £ 1.100 | 6509.000 £3040.200

CDRB+(0=0.001)

83.000 + 2.697

721.624 + 18.145

CDRB+(0=0.002)

83.380 £ 2.328

723.434 £ 19.402

CDRB+(0=0.0035)

84.790 £+ 1.918

723.002 £ 18.229

Tono

Bagging

92.230 £ 0.656

99.630 + 18.630

CDRB+(0=0.001)

89.750 £ 0.963

11.785 + 2.032

CDRB+(0=0.002)

89.040 + 0.927

12.380 + 2.039

CDRB+(0=0.0035)

89.800 £ 0.504

12.430 £ 2.024

Bupa

Bagging 68.273 + 1.671 | 79.090 + 12.948
CDRB+(0=0.001) | 64.470 + 2.000 | _ 9.930 + 1.090
CDRB+(0=0.002) | 63.990 + 2.337 | _ 8.890 + 1.063

CDRB+(0=0.0035)

64.990 £+ 2.131

10.132 £ 1.085

Sonar

Bagging

84.900 £ 1.348

203.370 £13.927

CDRB+(0=0.001)

82.880 £ 2.702

28.010 £ 5.050

CDRB+(0=0.002)

82.840 £ 1.268

27.900 £ 5.060

CDRB+ (0=0.0035)

82.120 £ 1.537

26.960 £ 5.036

Waveform

Bagging

85.400 £ 0.939

4077.500 £+ 166.793

CDRB+(0=0.001)

78.100 £ 3.306

471.500 £ 53.185

CDRB+(0=0.002)

78.900 £ 3.653

468.300 £ 52.148

DNA

Bagging

93.480 £ 0.200

977.320 £123.113

CDRB+(0=0.001)

92.510 £ 0.456

74.908 £ 10.479

CDRB+(0=0.002)

92.190 £ 0.351

75.570 £+ 10.337

CDRB+(0=0.0035)

92.660 £ 0.359

74.490 £ 9.492
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diversidad significativa de manera que no se comprometa la precisién individual de
cada clasificador [27].

Hemos presentado una nueva estrategia para crear ensambles de redes neuronales
y con esto hemos definido parte del trabajo relacionado con generar clasificadores sin
requerir mucho tiempo. La generacién rapida de ensambles de clasificadores es una
meta ambiciosa que se complica cuando se usan redes neuronales. No tenemos una
respuesta solida ante la posibilidad de definir una estrategia para fijar el valor de o
que permita perturbar convenientemente la red base y que sea independiente de los
datos como era el objetivo inicial. La diversidad es un factor determinante para el
buen funcionamiento de nuestra estrategia y un método para obtenerla se convierte
en otro de los problemas cuya soluciéon no es trivial cuando se tiene la restriccion
del tiempo. Evidentemente nuestro ensamble trabaja ahorrando mucho tiempo de
entrenamiento debido a que estamos simulando el proceso de aprendizaje a través de
la perturbacién de la red base pero el desempeno final no es comparable con el de
Bagging. El costo implicito en el ahorro de tiempo es la escasa diversidad en nuestro
ensamble.

En general, para todos los problemas se cumple que nuestro esquema mejora el
desempeno de la red neuronal base gracias al rango de variabilidad de W y el pro-
blema radica cuando se desea ir mas alld de ese rango para obtener diversidad. Esto
indica que nuestra idea puede considerarse para realzar de una manera rapida el de-
sempeno de una red base promedio considerando que la mejora que se obtendra puede
incrementar con otros métodos mas costosos.

Normalmente el entrenamiento de las redes neuronales es no determinista porque
la funcion de error contiene varios minimos locales que pueden ser alcanzados cuando
el aprendizaje se realiza por medio del gradiente descendente. Este hecho, aunado con
la variabilidad de los conjuntos de datos de entrenamiento para cada clasificador del
ensamble, integran los dos factores que hasta ahora son los mas usados para construir
combinaciones convenientes.
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La diversidad de nuestros esquemas debe ser incrementada. Los clasificadores indi-
viduales con diversidad considerable pueden ser obtenidos de varias formas: i) usando
algoritmos diferentes para aprender de los datos, ii) cambiando la estructura interna
de un algoritmo dado, y iii) aprendiendo a partir de diferentes subconjuntos seleccio-
nados adecuadamente del conjunto de datos original [69]. La tltima estrategia es la
mas usada y esta fuertemente ligada a la inestabilidad del algoritmo de aprendizaje
[5]. En el caso de las redes neuronales, la inestabilidad estd dada de manera natural a
partir de los datos inherentes y la aleatoriedad del proceso de entrenamiento. Asi, la
combinacién de la fuerte inestabilidad del algoritmo de aprendizaje con la diversidad
de los clasificadores ensamblados, contra la capacidad de una buena generalizacion
individual requiere una selecciéon adecuada de los miembros del ensamble. Esto se
aprecia en las técnicas Bagging y Boosting.

Dado que existe la posibilidad de hacerlo mediante la generaciéon de diferentes
subconjuntos seleccionados adecuadamente a partir del conjunto de datos original,
esta vez se contempla el conjunto de datos de entrada usando una técnica para obtener
nuevos conjuntos de entrenamiento.

Se requiere definir una nueva estrategia para crear el conjunto de entrenamiento
de cada red neuronal del ensamble. Bagging es un método que define estimadores
mediante un entrenamiento que requiere multiples réplicas del conjunto de entre-
namiento que se usan como nuevos conjuntos de aprendizaje [5]. Tales réplicas son
generadas mediante la técnica Bootstrap. Aqui se propone una nueva estrategia para
sustituir la técnica anterior; esta vez se generan las réplicas usando estimaciones de
densidad.

Las redes neuronales pueden entrenarse para realizar muchas tareas y una carac-
teristica importante de su desempeno es su habilidad para responder de manera ade-
cuada a datos de entrada no vistos previamente (generalizacion, ver capitulo 1). Para
el problema de clasificacion, esto significa que una red pueda clasificar correctamente
muestras que no han sido usadas en el entrenamiento de la red. En los problemas de
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regresion, la generalizacion implica la habilidad de interpolar de manera significativa
entre las muestras de entrenamiento. Una generalizacién deficiente puede crecer en
una situacién que implique que una cantidad de parametros deba ser aprendida y
que sea muy alta comparada con la cantidad de muestras de entrenamiento. Para
remediar esta situacion se ha sugerido generar una fuente ilimitada de muestras de
entrenamiento adicionando ruido aleatorio a los vectores de entrenamiento disponibles
[59]. El problema entonces radica en seleccionar las caracteristicas del ruido aditivo
de tal manera que la mejora real en el desempeno de una red sea alcanzada.

5.1. Esquema propuesto

5.1.1. Estimaciones de densidad

El ruido aditivo que se usa en nuestros experimentos se interpreta como la gene-
racion de la estimacion de densidad de probabilidad que describe la distribucion del
vector de entrenamiento. El trabajo realizado en [59] implica el uso de esta estrategia
para presentar a la red un nuevo conjunto de datos durante cada época en la etapa de
entrenamiento. Esta vez usaremos la estrategia de manera diferente, con el objetivo
de incrementar la diversidad en el ensamble. Se considera el entrenamiento de cada
red miembro a partir del conjunto de datos de entrenamiento generado con ruido
aditivo sin modificarlo en cada época.

Se tiene un conjunto de entrenamiento inicial Z de tamano s que sera expandido
usando la estimacion de nicleos para obtener un nuevo conjunto de entrenamiento £
de tamano S donde s < S. El tamano del conjunto expandido puede ser tan grande
como se quiera y en nuestro caso tiene el mismo tamano que el conjunto original ya
que se afecta cada patrén de Z para generar un nuevo patron que lo sustituird para
obtener un nuevo conjunto L.

Los patrones de entrenamiento originales a los que se les adiciona ruido son res-
petados mientras se crean muestreos a partir de la estimacién de densidad del vector
de entrenamiento real. Una estimacion de densidad se define como sigue. Se supone
que X es un vector aleatorio que se define por valores en un espacio Euclideano R?
y supdngase también que la distribucién de X es descrita por una funcion de densi-
dad de probabilidad f. K es una densidad de probabilidad que define el “niucleo” y
supongamos un valor h > 0. Si Xy,...,X,, es una muestra de n observaciones inde-
pendientes de X, entonces la estimacion de nicleo de f del punto n correspondiente
a Ky h, es la densidad dada por la expresién 5.1 [59].

11 r—X; J
fn,h(x) = 5; ﬁK ( i ) , T € R (5.1)

Las caracteristicas del ruido aditivo se controlan por la seleccion de K y h. Sean
n muestras de entrenamiento disponibles para una red, si se reemplaza una densidad
de probabilidad original f por su estimaciéon de ntcleo f,, , del punto n, esto resulta
en una funcién de error modificada a minimizar por la red. Por esto el ruido aditivo
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debe ser seleccionado de manera que la funcién de pérdida modificada se aproxime a
la funcién de pérdida original lo mejor posible.

Introducir ruido aditivo implica reemplazar un conjunto finito {zq,...,z,} de
vectores muestreados a partir de la densidad original f por una fuente infinita de
vectores de entrenamiento representada por f, ; donde h define el nivel de ruido.

Supongamos que el vector w € R! contiene los pesos y sesgos de la red y definamos
las dimensiones de los vectores de entrada y salida de la red como k y m, respecti-
vamente. Entonces la red representa una correspondencia continua g : R¥ x R —
R™ y = g(z,w). Se asume que los pesos w estdn restringidos a un subconjunto
W C R, que g: RF x W — R™ de manera que w +— g(z,w) es continua para cada
v € R*, y que z +— g(x,w) es medible para cada w € W. Dado esto, consideramos a
g como una red neuronal [59].

Ahora supongamos que x1,...z, € R¥ son vectores de las clases ji,...,J, €
{1,...,m}. Entonces se tienen n vectores de entrenamiento z; = (z;,¢e;,),i =1,...,n

J
donde e; = <O, ...,0,1,0,.. ) es el vector que define la clase j para un vector

2. Se crean nuevos vectores de entrenamiento adicionando ruido a los vectores x;.
Supongamos que se tiene un vector aleatorio S de ruido con densidad de probabilidad
K definida por la densidad normal K (z) = (2r)~*/2e121/2) 5 ¢ R* El nivel de ruido
para la clase j se controla con un pardmetro h/ > 0 denotando h = (h',... A™).
Consideremos el procedimiento:

1. Seleccionar i € {1,...,n} con igual probabilidad para cada indice.

2. Generar una muestra s a partir de la densidad K.

3. Definir 2" = z; 4 h¥is, j\" = j;

Esta estrategia genera muestras :cgl") y j}(L") de un nuevo vector aleatorio X ,(L") y
una nueva variable aleatoria discreta J}(L"). Los vectores de entrenamiento con ruido

(xgn), ej(n)) pueden suponerse como instancias del vector aleatorio 2 }(L") = (X ,(L"), Yh(")),
h

)

y de esto se observa que X }(l" tiene la densidad definida en la expresion 5.2.

Funla) = - Ky (o — 1) 2 € R (5.2)
=1

donde se usa la notacién K,(z) = p™*K(x/p),p > 0,2 € R* [59).

Este procedimiento de re-muestreo puede ser considerado como una instancia del
procedimiento de estimacion denominado “Bootstrap suavizado” que consiste en obte-
ner a f, a partir de 1, ..., z,. Cada parte de la densidad definida en 5.2 representa
un “ctimulo” centrado en z; cuya amplitud es controlada por el pardmetro h’i (pa-
ra cada punto i de clase j), por lo que h determina el nivel en el que las muestras
discretas z; son suavizadas.
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La meta del entrenamiento de una red puede ser considerada como el encontrar una
solucién w con minimos cuadrados al sistema de ecuaciones y; = g(z;, w),i = 1,...,n.
Ciertas situaciones son no determinadas por el hecho de que la cantidad de vectores
de entrenamiento disponibles n es menor que la cantidad de pesos [, lo que hace
aceptable que la adicion de ruido pueda ser 1til. Debido a la no unicidad de los
vectores de minimizacién, y dependiendo del valor inicial de w, la minimizacion de la
funcién de pérdida obtenida por una red puede producir vectores de peso que estén
lejos de los vectores de minimizacion de la funcion de pérdida real. La adicion de ruido
alivia el problema de la no unicidad creando un sistema sobredeterminado cuando se
trata de entrenar una red neuronal [59].

No se definen pardmetros de suavizado constantes h? y se permite que el suavizado
varfe como una funcién del nimero de muestras disponibles de cada clase. Por lo
tanto, se consideran m secuencias infinitas (h/),, lo que se denota como H’ := h?v ;Y
H,=(H! ... H™).

Se ha obtenido el valor del parametro de suavizado maximizando la funcién de
probabilidad validada por cruza. Este método permite manipular los datos disponibles
X1,...,X,. Se denota a f,,; como la estimacién de ntcleo de f obtenida de la -
ésima observaciéon y queda definida por la expresion 5.3. Posteriormente, se considera
la expresién de probabilidad validada por cruza (definida en 5.4) y se selecciona el
valor de h que maximice L(h). La expresién 5.3 puede considerarse como una medida
del grado al que las muestras Xj,j # 4, cuando se suavizan con h, “describen” la
observacion X;. Asi, un valor grande de f,;;(X;) indica un buen ajuste y, por lo
tanto, un buen valor de h; por el contrario, un valor pequeno indica un valor deficiente
de h.

Fonila) = (n—ill)hd Zl Ky (2~ X;), donde j # (5.3)
L(h) = IIL, fona(X5) (5.4)

La idea de la adicion de ruido se considera para generar diferentes conjuntos de
datos para el entrenamiento de los clasificadores que integran el ensamble. Posterior-
mente, se agregan las salidas de cada red neuronal usando el “promedio” de las salidas
de los miembros o “votaciéon por mayoria” para obtener la salida final del ensamble.

En el esquema Bagging cada red neuronal es entrenada usando muestras de en-
trenamiento finitas que pueden repetirse para cada clasificador lo cual implica que
la red se concentra cada vez mas en estos puntos de manera que se puede provo-
car una mala generalizacion. Una posible solucién a esto seria disponer de conjuntos
infinitos de puntos durante el entrenamiento de la red. Sin embargo, esta vez presen-
tamos un esquema que genera los muestreos del conjunto de entrenamiento a través
de la estimacion de ntcleos de los vectores originales para presentarlos en un conjun-
to de entrada finito para realizar el entrenamiento de cada red. Nuestro esquema se
denomina “Bagging con Estimacién de Densidades (Bagging con ED)”.
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Se pretende simular lo que ocurre en la realidad como lo intenta Bootstrap en
Bagging clasico. Se sabe que los patrones de entrada poseen cierto ruido al presentarse
a la red neuronal y mediante la estimacién de nicleos se pretende emular tal situacion.

5.2. Resultados experimentales

Se ha estudiado el desempeno de nuestro método aplicandolo a algunos problemas
de clasificacion del mundo real. Nuestros conjuntos de datos seleccionados son Sonar,
Iono, Waveform, BreastCancer, Bupa, DNA, Iris y Protein. La descripcién que define
los aspectos mas importantes de estos conjuntos de datos se presenta en la tabla 4.1
del capitulo previo.

De igual manera que nuestros experimentos anteriormente descritos, esta vez se
han realizado simulaciones usando las herramientas de redes neuronales de MATLAB.
Se usaron las funciones de aprendizaje de red traingdz y trainlm como algoritmos de
entrenamiento. Los ensambles definidos consisten de 15 clasificadores. Se realizaron
20 iteraciones aplicando validacion de cruza de 10 puntos. Se indica la precision en
porcentaje (%) y el tiempo en segundos (s).

Los valores h obtenidos para cada clase en los problemas estudiados se indican en
la tabla 5.1.

La tabla 5.2 muestra los resultados obtenidos por nuestro esquema “Bagging con
Estimacién de Densidades (Bagging con ED)” usando las técnicas de agregacion “vo-
tacion por mayoria” y la del “promedio de las salidas”.

Mostramos tiempo y precision para cada problema de clasificacién mencionado.
También hacemos la comparacién contra el desempeno de una red neuronal. Cada
resultado reportado implica validacion cruzada de 10 bloques (10 fold cross validation)
repetida 20 veces.

A partir de la tabla 5.2, podemos observar que “Bagging con ED” puede mejorar
la precision de la red base en algunos de los conjuntos de datos, pero en otros casos
ofrece un desempeno deficiente.
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Tabla 5.1: Parametro h

Conjunto de datos

Clase

Ancho de banda (h)

Iris

1

0.22000
0.17000
0.16000

Breast Cancer

0.51000
1.59000

Bupa

0.06900
0.06200

Protein

0.05725
0.05750
0.04050
0.08450

Sonar

0.08950
0.10900

Tono

0.54800
0.13000

Dna

0.42100
0.40000
0.51000

Waveform 40

W N FWN RN N FRRWN NN WD

1.03000
1.01750
1.02200




Tabla 5.2: Desempeno de “Bagging con Estimacién de Densidades (Bagging con ED)”

Desempenos
Conjuntos Con votacion Con promedio Red neuronal
de datos por mayoria de salidas individual
Precisién Tiempo (s) Precisién Tiempo (s) Precisién Tiempo (s)
BreastCancer | 65.299 + 0.196 | 29.812 + 2.352 [ 65.240 + 0.220 | 31117 + 4.557 | 95.224 + 1.455 | 25.707 £ 0.889

| DNA  ]93.030 £ 1.401 | 193.571 £0.692 | 93.610 £ 0.366 | 191.603 & 0.634 [ 91.845 & 0.213 | 23.908 £ 0.023 |
\ Tono | 88.449 + 0.603 | 36.858 +2.391 | 88.444 4+ 0.603 | 37.471 + 2.318 | 90.209 + 1.067 | 4.463 & 0.902 |
| Bupa [ 58963 +2.715 | 48.910 + 25.374 | 58.048 + 1.904 | 53.177 + 0.325 | 68.170 + 2.325 | 0.720 & 0.208 |
\ Iris [ 96.800 + 1.079 | 38.569 & 21.438 | 97.466 + 1.079 | 40.818 & 20.611 | 95.400 + 5.324 [ 1.879 £ 0.421 |
| Protein | 83.290 £ 0.544 | 100.620 & 0.695 | 83.099+0.382 | 133.614+106.407 [ 76.134 & 6.343 | 19.227 + 1.535 |
| Sonar | 80.328 + 1.595 | 134.530 + 67.231 [ 81.214 + 1.151 | 133.955 + 19.764 | 83.500 + 6.452 | 6.958 + 0.868 |
| Waveform | 83.500 £ 2.078 | 1188.100 £ 30.673 | 85.700 £ 0.298 | 1191.166 + 23.809 | 62.770+ 1.546 | 12.078 + 0.822 |

¢ ommgrden)
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5.3. Conclusion

Esta vez se considera aplicar diversidad al ensamble mediante la modificaciéon de
los patrones de entrada. Esta estrategia permite generar conjuntos de entrenamiento
nuevos para cada MLP modificando los patrones de entrenamiento originales median-
te la expansion del conjunto de entrenamiento disponible. La idea implica que cada
clasificador del ensamble tendra diferentes patrones que dificilmente se repetiran aun-
que la esencia de cada patron es aproximadamente la misma. Nuestros experimentos
no contemplan los mismos procedimientos realizados en [59] ya que tal trabajo con-
sidera que en cada época de entrenamiento se genera un nuevo conjunto mediante la
técnica de adicién de ruido, de manera que la red enfrenta diferentes patrones con-
forme se realiza el entrenamiento lo que permite evadir el problema del sobreajuste
del MLP.

En nuestro caso, modificamos el conjunto de entrenamiento adicionando ruido
con distribucién normal con la intencién de que cada clasificador se entrene con un
diferente conjunto de entrada. Sin embargo, esta estrategia no basta para dar la
suficiente diversidad al ensamble de manera que pueda tener resultados competitivos
con Bagging. La pérdida de precision del ensamble puede ser originada porque cada
clasificador establece una correspondencia muy similar a partir de conjuntos que no
son los originales. Tales correspondencias definen poca diversidad pues su imprecision
es similar ya que cada una se concentra en un conjunto ligeramente diferente. Asi,
es dificil encontrar miembros en el ensamble mucho mejores que otros y por lo tanto
el desempeno de Bagging no es alcanzado en todos los problemas. Para los casos de
Protein y DNA el desempeno de nuestro esquema es muy bueno pues la precision es
similar a la de Bagging mostrada en las tablas 4.7 y 4.8; sin embargo, el consumo de
tiempo es mucho menor. Para los casos de Bupa y BreastCancer (cuyo desempeno
no se muestra para Bagging) el desempeno es muy malo. Para el resto de los casos
nuestro esquema se acerca al desempeno del método clasico (ver tablas 4.7 y 4.8).

Una dificultad con los métodos de estimacién de densidad validados por cruza es
probar que la estimacion resultante sea consistente, lo que haria falta en nuestros
experimentos. Nuevas ideas surgen a partir de todos los experimentos realizados,
tales como la posible combinacién de patrones originales y extendidos con la técnica
Bootstrap, la cual podria resultar mejor que el esquema que hemos propuesto. En
la practica existe tnicamente un numero finito de muestras originales disponibles y
consideraciones computacionales limitan el ntimero de muestras a ser generadas a
partir de la estimacion de nicleo. Ademas, no hay garantia de encontrar el minimo
global de la funcién de pérdida [59]. Por lo tanto, es necesario encontrar métodos
para seleccionar las caracteristicas del ruido aditivo en problemas de clasificaciéon con
varias clases.



Capitulo 6

Conclusiones

Nuestros estudios incorporaron nuevas estrategias alrededor de la idea original.
Se aplico andlisis de sensibilidad para variar la arquitectura de los clasificadores y se
consideraron diversas alternativas de agregacién de ruido para generar nuevas con-
figuraciones de pardametros. Se us6é una técnica diferente a Bootstrap que implica la
estimacion de densidades para generar el nuevo conjunto de entrenamiento de cada
red neuronal que integra el ensamble.

El trabajo realizado motiva en la continuacién de la investigacién referente a ami-
norar el tiempo de aprendizaje de un ensamble de redes neuronales. El aprendizaje
de las redes neuronales requiere de un algoritmo que manipule componentes aleato-
rios y esto define cierta dificultad para estructurar un ensamble completo mediante
el esquema que se propone basado en la adicién de ruido a los parametros de una red
entrenada. Actualmente, el area de investigacién relacionada con la combinacién de
clasificadores posee dos principales paradigmas: Bagging y Boosting. Nuestros estu-
dios toman el principio de agregar las salidas de los clasificadores que se encuentran
inmersos en el primero de estos paradigmas, pero aplicamos una manera diferente
para crear los clasificadores del ensamble.

Estudios posteriores deben atender nuevas estrategias, la definicién de un esquema
rapido necesita contemplar factores para crear diversidad de manera que el aprendi-
zaje requiera menos tiempo que los métodos actuales. La adiciéon de ruido parecia
ser una posibilidad para este objetivo usando redes neuronales. Sin embargo, las es-
trategias usadas en este trabajo no permitieron obtener la diversidad deseada en el
ensamble sin que las configuraciones resultantes se alejaran de las soluciones factibles.

Cuando se entrena una red neuronal se define una configuracion de varios planos
en el espacio de los pesos. Asi, cada patrén tiene asociado un hiperplano en tal espacio.
Cuando se realiza alguna perturbacién, la configuracion dada por los diferentes planos
puede variar y, por lo tanto, la solucién relacionada también, lo cual motiva seguir
investigando en torno a este tema.

Se debe recordar que la meta de la generalizacién es aprender la funciéon de gene-
racion de la salida y no los datos de salida en si pues de otro modo puede ocurrir un
sobreajuste de los datos [70].

La figura 6.1 indica la relacién de cada patrén de entrada de dimensiéon n con una
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configuracion de n + 1 parametros libres. Por lo tanto, cada punto en el espacio de
entrada extendido de dimensién n + 1 puede asociarse a un hiperplano en el espacio
de pesos de dimension n + 1. La misma relaciéon ocurre en la direccién inversa.

X -0=w,
Figura 6.1: Dualidad del espacio de entrada y salida.

Por lo tanto, la red entrenada define un conjunto de relaciones entre los puntos
de entrada y los planos en el espacio de pesos. Al realizar la perturbacion se obtienen
variaciones de las configuraciones originales de tal manera que si se desea generar
varias redes entonces deben obtenerse multiples configuraciones. El problema radica
en que las configuraciones deben ser convenientes para obtener una solucion facti-
ble y hasta el momento esto se ha logrado mediante la adaptacion de los valores de
los parametros usando un algoritmo de aprendizaje. Las configuraciones que genera-
mos definen redes muy similares o cuyas soluciones son inconvenientes; sin embargo,
nuestro objetivo es obtener redes diferentes cuyas soluciones sean factibles. Los MLP
tradicionales logran esto mediante la configuracién aleatoria inicial de sus pesos y su
algoritmo de entrenamiento.

El problema de la diversidad aunado con la restriccion de tiempo fue enfocado a
través de la modificacion de los datos de entrada. Una nueva generacién de subcon-
juntos de entrenamiento se aplicé a la generacion de clones mediante la adicion de
ruido. Este intento no genera resultados competentes debido a que la funcién estable-
cida por la red base no varia, sino que sigue siendo practicamente la misma en todos
los clones. De tal forma, aunque los patrones varian, el experimento indica que esta
estrategia no genera redes lo suficientemente diversas.

En el ensamble clésico, cada red neuronal entrenada establece una diferente confi-
guracion final en el espacio de pesos y esto define una funcién diferente para generar
una solucion, lo que asegura que el ensamble posea clasificadores distintos con preci-
siones similares.

Esto lo pudimos apreciar a través de varios experimentos realizados. Entrenamos
una red neuronal completamente y generamos muestras mediante Bootstrap para en-
contrar otras configuraciones a partir de la definicién de los pesos de la red entrenada.
Para eso se crearon clones de la red base y se re-entrenaron (que es la misma idea
de agregar ruido pero con un algoritmo de adaptacién de valores). Las redes clones
generaron resultados muy similares ya que las configuraciones en el espacio de pe-
sos definen funciones muy cercanas a la de la red entrenada. Sin embargo, usando
el mismo principio, si entrenamos parcialmente una red neuronal base y a partir de
ella generamos copias y re-entrenamos para generar otras redes, entonces obtenemos
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mejores resultados que con el Bagging clasico en un tiempo menor, porque las funcio-
nes obtenidas son diferentes. Dado que esta ultima estrategia es practicamente una
version de Bagging, no la consideramos como una nueva técnica para crear ensambles.

Otra idea fue afectar las entradas y para esto se contempld la estrategia con-
sistente en usar estimacion de ntcleos para generar nuevos conjuntos de datos de
entrenamiento sustituyendo la técnica Bootstrap.

Las estrategias que consideraban el uso de la perturbaciéon para generar diferen-
tes redes no permitieron dar diversidad factible al ensamble. Si la perturbacion a los
parametros de la red es muy grande, el conocimiento de la red base puede ser degra-
dado en gran escala. Esta situacion es similar a la del entrenamiento parcial de la red
con la diferencia de que en ésta el conocimiento no puede ser degradado ya que los pe-
sos se modifican de una manera adaptativa mediante un algoritmo de entrenamiento.
La estrategia que implica la aplicaciéon de andlisis de sensibilidad para conocer cudles
eran los pesos menos importantes de una red no permite resultados satisfactorios
porque no se modifican los pesos de manera significativa por lo que la variacién de
ciertos pesos podria no cambiar el significado del resultado que la configuracién origi-
nal implica. Sin embargo, si tal perturbacion es mas grande entonces podria perderse
también la precision original y el tiempo necesario para encontrar una red factible a
partir de las perturbaciones es muy alto, lo que nos pone en una posicion similar a
la de la simple agregacién de ruido. El hecho de no poseer la diversidad suficiente se
origina porque cada clasificador se equivoca en los mismos patrones, lo que no sucede
al entrenar completamente a cada red neuronal pues existen errores sobre diferentes
patrones.

Por otro lado, los métodos propuestos para la reduccién de dimensiones que ge-
neran nuevas entradas a un ensamble, permiten identificar un area de estudio que
consiste en minimizar el tiempo para crear tal reduccién mediante redes cuello de
botella. Los métodos que hemos propuesto para este problema indican soluciones
competentes con los métodos del estado del arte en el contexto de precisién. Sin em-
bargo, el tiempo inmerso en la reduccion de dimensiones es muy alto y es en esta
parte donde se requiere de un mayor esfuerzo para definir las reducciones con mayor
rapidez.

Nuestros estudios muestran que existen varias estrategias para obtener ensambles
de clasificadores. El problema relacionado con el costo computacional de un ensamble
de redes neuronales evidentemente se debe a la excesiva cantidad de tiempo que se
requiere para entrenar una red. De acuerdo a nuestra experiencia adquirida con este
trabajo, la generacion rapida de ensambles de redes neuronales requiere de mayor
trabajo en la definicion de algoritmos de aprendizaje mas rapidos. En nuestro caso
particular, la idea de generar conocimiento variado, a partir de uno ya existente,
parece una idea brillante. Sin embargo, la restricciéon de costo temporal de este tipo
de clasificadores limita severamente las posibilidades de aplicar estrategias no tan
costosas como las actuales. Una muy buena opcion es disminuir la dimension de
los datos antes de realizar el entrenamiento de las redes. Nuestro esquema de la
“red de cuello de botella modificada” permite una reduccién sin gran pérdida de
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informacion. Esto ofrece la gran ventaja de poder entrenar redes neuronales para la
tarea de clasificaciéon en un tiempo mucho menor al requerido cuando se usan los
datos no reducidos. Asi, los ensambles creados a partir de diversas reducciones de los
mismos datos, ofrecen muy buena precisién y su costo computacional es menor que
los ensambles construidos de manera clasica. La desventaja de este método radica en
el hecho de que se tienen que entrenar dos conjuntos de redes para obtener la salida
final del ensamble.

La adiciéon de ruido, como hemos mostrado, ofrece una opcién para mejorar el
desempeno de cualquier red neuronal aunque esta mejora puede ser muy pequena. El
analisis de la estructura de la red neuronal es una estrategia que, aunada a la anterior,
podria generar ensambles con mayor diversidad. Sin embargo, identificar las zonas
importantes de la configuracién de una red neuronal requiere de cémputo excesivo
por lo que en este trabajo descartamos su inclusién y optamos por una variante de ella.
El entrenamiento de una red neuronal usando un conjunto de datos de entrenamiento
distinto es el método mas eficiente para obtener conocimiento diferente, y esto se
observa con el desempeno de nuestro esquema que implica entrenar dos redes base.
En este caso, los clones contribuyen muy poco (a veces casi nada) en el desempeno
del ensamble. Nuestros esquemas ofrecen una alternativa para obtener de manera
rapida una mayor precision que la ofrecida por la red base (que puede ser cualquier
red neuronal).

De acuerdo a lo observado en nuestro trabajo, la investigacion puede continuar
enfocada sobre dos puntos especificos: en el diseno de algoritmos de aprendizaje mas
rapidos (para redes neuronales) y en la definicién de un método que defina una valor
de o adecuado para cada conjuunto de datos. El anélisis de sensibilidad es una técnica
muy poderosa para conocer detalles acerca de la estructura de las redes neuronales y
consideramos que no puede faltar en el trabajo que se realice para definir ensambles de
redes neuronales mas rapidos. Disminuir el costo de este andlisis es también una buena
opcidn, sin embargo no es una estrategia directa en la definicion del conocimiento de
la red neuronal y puede ser usada como herramienta.



Apéndice A
Resultados obtenidos

Las tablas A.2, A.5 muestran resultados usando ensambles integrados por 50 y 100
clasificadores. A través de ellas se puede observar que nuestro esquema “Clonacion
usando Dos Redes Base (CDRB)” es una buena opcién para definir un ensamble
rapido a partir de dos configuraciones de parametros obtenidas por el entrenamiento
clasico.

Las tablas A.3 y A.4 muestran los resultados obtenidos usando el esquema “Clona-
ci6n usando Dos Redes Base con MSE (CDRB-MSE)”. Tales resultados corresponden
a ensambles de 50 y 100 miembros. Se puede observar que considerar la medida de
error MSE para seleccionar los clones es mejor que hacerlo a través de las clasificacio-
nes erroneas. Los resultados son, en general, mejores que los mostrados en las tablas
A2 A5 A6, AT

Las tablas A.6, A.7 muestran resultados de ensambles integrados por 50 y 100
redes neuronales. Estas tablas indican que los ensambles que integran las redes base
como miembros mejoran por muy poco el desempeno de los ensambles que han sido
formados tnicamente por clones de las redes base. La razon es que cada clon es muy
similar a algunas de las redes base. Por lo tanto, la inclusién de estas redes entrenadas
podria ayudar por muy poco o en nada pues es posible que algunos clones sean mejores
que ambas (al menos de manera marginal).
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Figura A.1: Desempeno de “Clonacién con Simple Adicién de Ruido (CSAR)” (50 miem-
bros) aplicado a los datos de Waveform de 40 caracteristicas.
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Figura A.2: Desempeno de “Clonacién con Simple Adicién de Ruido (CSAR)” (50 miem-

bros) aplicado a los datos de Sonar
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Precisién (%) Tiempo

(s)
Protein

81.920 £ 1.986 ‘ 680.051 £ 20.105

Tono

89.160 £ 1.612 ‘ 9.050 £ 2.101

Bupa

62.890 & 2.472 | 7.894 £ 1.003

Sonar

81.110 & 2.087 | 25.034 £ 5.003

Waveform

79.200 £ 3.082 ‘ 420.130 £ 53.002

Dna (3000 épocas)

91.490 £ 0.369 | 70.141 + 10.013

Resultados obtenidos

Tabla A.1: Desempeiio de ensamble de dos redes base



Clasificador o Precision Tiempo
(%) (s)
Protein
Ensamble 0.001 82.740+2.825 2802.988+1.167
Ensamblados | 0.001 81.440+0.775 -
Ensamble 0.002 | 83.860+1.454 | 2458.599 +0.991
Ensamblados | 0.002 82.080+0.724 -
Ensamble 0.0035 | 83.220+£1.912 | 2531.579 £1.101
Ensamblados | 0.0035 | 81.55040.725 -
Tono
Ensamble 0.001 | 89.610+1.122 45.960 £0.130
Ensamblados | 0.001 88.760+0.345 -
Ensamble 0.002 | 89.43041.552 45.162 £ 0.327
Ensamblados | 0.002 88.840+0.281 -
Ensamble 0.0035 | 89.95041.107 45.998 +0.141
Ensamblados | 0.0035 | 88.960+0.243 -
Bupa
Ensamble 0.001 64.060+2.410 37.0701+0.181
Ensamblados | 0.001 64.160£0.471 -
Ensamble 0.002 | 64.590+3.200 31.359+0.239
Ensamblados | 0.002 64.53040.438 -
Ensamble 0.0035 | 63.830+2.852 38.34940.142
Ensamblados | 0.0035 | 63.600 + 0.460 -
Sonar
Ensamble 0.001 | 82.75042.728 114.121+£0.220
Ensamblados | 0.001 81.2154+0.559 -
Ensamble 0.002 | 83.27042.056 90.243+0.122
Ensamblados | 0.002 80.870+0.518 -
Ensamble 0.0035 | 81.95041.491 111.18540.260
Ensamblados | 0.0035 | 80.200£0.527 -
Waveform
Ensamble 0.001 77.200£4.234 | 1703.071+£0.768
Ensamblados | 0.001 70.770+£0.876 -
Ensamble 0.002 | 79.20044.125 | 1773.830£ 0.789
Ensamblados | 0.002 69.390+1.174 -
Ensamble 0.0035 | 79.510+£4.140 | 1780.311+0.811
Ensamblados | 0.0035 | 69.210+1.181 -
Dna
Ensamble 0.001 92.40040.468 289.35441.092
Ensamblados | 0.001 92.140+0.080 -
Ensamble 0.002 92.52040.253 312.59440.844
Ensamblados | 0.002 92.1404-0.069 -
Ensamble 0.0035 | 92.750+0.375 257.36140.702
Ensamblados | 0.0035 | 92.38040.085 -
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Tabla A.2: Desempeinio de “Clonacién usando Dos Redes Base (CDRB)” (50 clasificadores)
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Tabla A.3: Desempenio de “Clonacién usando Dos Redes Base con MSE (CDRB-MSE)”
(50 clasificadores)

Método

Precision (%)

Tiempo

(5)

Protein

CDRB-MSE(¢=0.001)

82.747 + 3.356

2842.229 £ 0.992

CDRB-MSE(6=0.002)

83.993 + 1.984

2480.726 £ 1.017

CDRB-MSE(6=0.0035)

83.067 + 1.043

2655.626 £+ 1.057

Tono

CDRB-MSE(c=0.001)

89.347 £ 1.141

41.134 £ 0.051

CDRB-MSE(c=0.002)

89.979 £ 1.242

41.910 £+ 0.192

CDRB-MSE(6=0.0035)

90.065 + 1.173

38.086 & 0.186

Bupa

CDRB-MSE(c=0.001)

65.421 £ 1.535

35.587 + 0.197

CDRB-MSE(c=0.002)

64.711 £ 2.186

35.435 £ 0.237

CDRB-MSE(0=0.0035)

63.926 £+ 1.921

40.649 + 0.115

Sonar

CDRB-MSE(6=0.001)

83.857 £ 1.082

107.730 £ 0.098

CDRB-MSE(6=0.002)

82.885 £ 1.545

105.223 £ 0.102

CDRB-MSE(0=0.0035)

82.107 £ 2.642

98.398 £ 0.056

Waveform

CDRB-MSE(6=0.001)

77.700 £ 7.197

1634.948 £ 0.673

CDRB-MSE(6=0.002)

78.100 £ 6.060

1649.661 £ 0.750

CDRB-MSE(6=0.0035)

78.933 £ 5.784

1674.324 £ 0.889

DNA

CDRB-MSE(c=0.001)

92.295 £+ 0.300

262.733 £ 0.797

CDRB-MSE(c=0.002)

92.310 £ 0.464

279.146 + 0.976

CDRB-MSE(6=0.0035)

92.420 £ 0.264

233.941 + 0.568
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Tabla A.4: Desempenio de “Clonacién usando Dos Redes Base con MSE (CDRB-MSE)”
(100 clasificadores)

Método

Precision (%)

Tiempo

(5)

Protein

CDRB-MSE(¢=0.001)

82.236 £ 3.223

5977.207 £ 2.210

CDRB-MSE(6=0.002)

82.172 £ 3.865

4852.300 £+ 1.937

CDRB-MSE(6=0.0035)

83.897 + 1.895

4495.974 £+ 1.257

Tono

CDRB-MSE(c=0.001)

89.900 £ 0.999

85.311 £ 0.279

CDRB-MSE(c=0.002)

89.381 £ 0.936

84.867 + 0.337

CDRB-MSE(6=0.0035)

88.928 £ 1.032

76.057 £+ 0.269

Bupa

CDRB-MSE(c=0.001)

64.285 £ 2.204

71.885 £ 0.284

CDRB-MSE(c=0.002)

62.714 £+ 1.663

70.125 £ 0.235

CDRB-MSE(0=0.0035)

64.742 £ 2.159

80.688 £ 0.533

Sonar

CDRB-MSE(c=0.001)

83.171 £ 1.009

208.457 £ 0.405

CDRB-MSE(6=0.002)

82.585 £ 1.540

210.025 + 0.245

CDRB-MSE(0=0.0035)

83.514 £ 1.890

207.422 £ 0.528

Waveform

CDRB-MSE(6=0.001)

79.800 £ 2.238

3305.864 £ 1.257

CDRB-MSE(6=0.002)

79.300 £ 5.188

3454.390 £ 0.550

CDRB-MSE(6=0.0035)

81.233 £ 1.323

3501.126 & 0.993

DNA

CDRB-MSE(c=0.001)

92.410 £ 0.213

530.983 £ 1.178

CDRB-MSE(c=0.002)

92.755 £ 0.207

563.316 + 1.171

CDRB-MSE(6=0.0035)

92.470 £ 0.488

468.349 £ 1.225
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Tabla A.5: Desempeno de “Clonacién usando Dos Redes Base (CDRB)” (100 clasificadores)

Resultados obtenidos

Clasificador o Precisién Tiempo
(%) (s)
Protein
Ensamble 0.001 | 82.42044.736 | 4809.927 +1.859
Ensamblados | 0.001 | 78.91041.101 -
Ensamble 0.002 | 83.83042.093 | 4838.522 +2.514
Ensamblados | 0.002 | 82.40040.455 -
Ensamble 0.0035 | 84.28042.942 | 4837.847 +2.148
Ensamblados | 0.0035 | 82.7204+0.323 -
Tono
Ensamble 0.001 | 89.75040.902 | 90.725 £0.327
Ensamblados | 0.001 | 88.7504+0.276 -
Ensamble 0.002 | 89.89041.378 | 101.027 +0.197
Ensamblados | 0.002 | 88.8304+0.235 -
Ensamble 0.0035 | 89.90041.294 | 90.570 £0.264
Ensamblados | 0.0035 | 88.08040.410 -
Bupa
Ensamble 0.001 | 65.88042.712 | 72.805 £0.283
Ensamblados | 0.001 | 64.66040.539 -
Ensamble 0.002 | 64.59042.035 | 60.773 £0.339
Ensamblados | 0.002 | 64.1604+0.566 -
Ensamble 0.0035 | 65.29042.383 | 80.072 £0.378
Ensamblados | 0.0035 | 64.4704+0.503 -
Sonar
Ensamble 0.001 | 81.82042.435 | 223.106 £0.358
Ensamblados | 0.001 | 80.3104+0.576 -
Ensamble 0.002 | 83.39041.363 | 183.193 £0.243
Ensamblados | 0.002 | 80.54040.532 -
Ensamble 0.0035 | 82.49040.943 | 221.702 +0.379
Ensamblados | 0.0035 | 80.87040.533 -
Waveform
Ensamble 0.001 | 78.80044.220 | 3460.640 +2.001
Ensamblados | 0.001 | 70.36040.942 -
Ensamble 0.002 | 79.10043.870 | 3723.09342.143
Ensamblados | 0.002 | 70.760+0.922 -
Ensamble 0.0035 | 79.23043.452 | 3666.15042.351
Ensamblados | 0.0035 | 71.03040.894 -
Dna
Ensamble 0.001 | 92.41040.347 | 594.333+1.353
Ensamblados | 0.001 | 92.130+0.139 -
Ensamble 0.002 | 92.530+0.312 630.81441.361
Ensamblados | 0.002 | 92.19040.081 -
Ensamble 0.0035 | 92.33040.251 | 512.405+1.131
Ensamblados | 0.0035 | 92.1504+0.150 -
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Tabla A.6: Desempeno de “Clonacién y combinacién de Dos Redes Base (CDRB+)” (50

clasificadores)
Clasificador o Precisién Tiempo
(%) (s)
Protein

Ensamble 0.001 | 83.22042.622 | 2561.931 +1.015
Ensamblados | 0.001 | 80.85341.572 -

Ensamble 0.002 | 83.99042.127 | 2478.267 £1.179
Ensamblados | 0.002 | 81.420+1.196 -

Ensamble 0.0035 | 83.06041.601 | 2653.094 +1.048
Ensamblados | 0.0035 | 81.000+1.486 -

Tono
Ensamble 0.001 | 89.340+£1.141 41.042+0.051
Ensamblados | 0.001 | 88.20040.425 -
Ensamble 0.002 | 89.97041.242 41.865+0.192
Ensamblados | 0.002 | 88.4204+0.494 -
Ensamble 0.0035 | 90.06041.173 | 37.718 £0.186
Ensamblados | 0.0035 | 88.81040.339 -

Bupa
Ensamble 0.001 | 65.420+1.535 35.846+£0.197
Ensamblados | 0.001 | 65.06040.533 -
Ensamble 0.002 | 64.710+2.186 35.4354+0.237
Ensamblados | 0.002 | 64.570+0.615 -
Ensamble 0.0035 | 63.9204+1.921 40.611+£0.115
Ensamblados | 0.0035 | 63.85040.689 -

Sonar
Ensamble 0.001 | 83.85042.199 | 107.730 £0.135
Ensamblados | 0.001 | 82.140+0.824 -
Ensamble 0.002 | 82.88041.567 | 105.042 £0.161
Ensamblados | 0.002 | 81.10040.631 -
Ensamble 0.0035 | 82.107+2.373 | 101.106=+0.096
Ensamblados | 0.0035 | 80.1604+0.558 -

Waveform
Ensamble 0.001 | 77.70045.434 | 1646.869 +0.664
Ensamblados | 0.001 | 69.380+1.424 -
Ensamble 0.002 | 78.10044.753 | 1656.757 +0.746
Ensamblados | 0.002 | 70.460+1.086 -
Ensamble 0.0035 | 78.650+4.413 | 1680.613£0.714
Ensamblados | 0.0035 | 71.32040.960 -

Dna
Ensamble 0.001 | 92.290+0.300 | 262.733 +0.797
Ensamblados | 0.001 | 92.060+0.103 -
Ensamble 0.002 | 92.3104+0.464 | 279.146 £0.976
Ensamblados | 0.002 | 92.02040.094 -
Ensamble 0.0035 | 92.42040.264 | 233.683 +0.568
Ensamblados | 0.0035 | 92.2204+0.118 -
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Tabla A.7: Desempeiio de “Clonacién y combinacién de Dos Redes Base (CDRB+)” (100

clasificadores)
Clasificador o Precisién Tiempo
(%) (s)
Protein
Ensamble 0.001 | 82.23043.209 | 5969.119 +2.280
Ensamblados | 0.001 | 78.95041.444 -
Ensamble 0.002 | 82.17243.026 | 4853.037 £2.495
Ensamblados | 0.002 | 75.530+3.010 -
Ensamble 0.0035 | 83.890+1.796 | 4494.359 +1.893
Ensamblados | 0.0035 | 78.300+3.448 -
Tono
Ensamble 0.001 | 89.90040.999 85.190 £0.279
Ensamblados | 0.001 | 88.980+0.275 -
Ensamble 0.002 | 89.38040.936 84.862 £0.337
Ensamblados | 0.002 | 88.290+0.233 -
Ensamble 0.0035 | 88.920£1.032 75.263 £0.269
Ensamblados | 0.0035 | 87.90040.310 -
Bupa
Ensamble 0.001 | 64.28042.204 72.295 +0.284
Ensamblados | 0.001 | 64.710+0.726 -
Ensamble 0.002 | 62.71041.663 70.739 £0.235
Ensamblados | 0.002 | 62.470+0.607 -
Ensamble 0.0035 | 64.740+2.150 80.632 £0.533
Ensamblados | 0.0035 | 64.950+0.508 -
Sonar
Ensamble 0.001 | 83.1704+1.708 | 209.719 +0.331
Ensamblados | 0.001 | 80.380+0.653 -
Ensamble 0.002 | 82.58041.994 | 210.122 +0.233
Ensamblados | 0.002 | 80.060+0.672 -
Ensamble 0.0035 | 83.51041.579 | 207.291 +0.426
Ensamblados | 0.0035 | 81.030+0.588 -
Waveform
Ensamble 0.001 | 79.80041.927 | 3329.135 +1.086
Ensamblados | 0.001 | 71.920+1.075 -
Ensamble 0.002 | 79.30042.397 | 3510.011 + 0.882
Ensamblados | 0.002 | 71.58040.987 -
Ensamble 0.0035 | 79.50042.213 | 3443.022 + 0.901
Ensamblados | 0.0035 | 71.750+0.995 -
Dna
Ensamble 0.001 | 92.41040.213 | 530.739 +£1.178
Ensamblados | 0.001 | 92.110+0.067 -
Ensamble 0.002 | 92.75040.207 | 563.316 £1.171
Ensamblados | 0.002 | 92.360+0.107 -
Ensamble 0.0035 | 92.47040.488 | 412.998 +1.225
Ensamblados | 0.0035 | 92.010+0.106 -
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