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Resumen

En los ultimos anos el desbalance de las clases se ha reconocido como un problema
crucial en 4reas como el aprendizaje automaéatico y la mineria de datos. Este tipo
de problema genera una perdida de efectividad del clasificador, porque generalmente
asume que los datos de entrada siguen una distribucion relativamente balanceada.

El problema del desbalance de las clases aparece cuando existen muchos mas ele-
mentos de una o algunas clases, que de la otra u otras clases (dos o multiples clases).
Esta desproporcion en el tamano de las diferentes clases en un mismo conjunto de
datos, puede ocasionar una disminucién en la efectividad del clasificacién sobre las
clases menos representadas.

En el caso especifico de las redes neuronales artificiales, el desbalance de las clases
ocasiona lentitud en la convergencia de las clases minoritarias, lo que se traduce en
una pobre capacidad de generalizacion del clasificador.

En este trabajo se estudia el problema del desbalance de las clases en el &mbito
de las redes neuronales artificiales. Para ello se entrena la red con el algoritmo
back-propagation con procesamiento por grupos desde tres enfoques distintos.

1. Inclusién de funciones de coste al proceso de entrenamiento para disminuir los
efectos del desbalance de las clases.

2. Descomposicion del problema para simplificar el tratamiento del desbalance de
las clases a través del uso de redes neuronales modulares.

3. Reduccion de la region de solapamiento de las clases menos representadas a
partir de técnicas de correccion de los datos, para mejorar la efectividad del
clasificador sobre estas clases.

En sintesis, este trabajo presenta un estudio empirico comparativo de los efectos
y posibles tratamientos del problema del desbalance de las clases sobre tres modelos
de red neuronal artificial.
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Abstract

In recent years the class imbalance problem has been recognized how a crucial pro-
blem in areas such as machine learning and data mining. This kind of problems
result in loss of performance of the classifier, because it usually assumes that the
input data follow a relatively balanced distribution.

The problem of class imbalance appears when there are many more elements
from one or several class have more elements than the other or other classes (two
or multiple classes). This disproportion of the classes size in a same data set, can
diminish the classification accuracy about the classes less represented.

In the specific case of the artificial neuronal networks, the class imbalance causes
slow convergence of the minority classes, resulting in a poor generalization capacity
of the classifier.

In this work the class imbalance problem in the context of artificial neuronal
networks is studied. For that, the network is trained with back-propagation algorithm
in batch mode using three different approaches.

1. Cost functions are included in the training process to lessen the class imbalance
effects.

2. Decomposition of the problem to simplify the handling of class imbalance
though the use of modular neuronal networks.

3. Reducing the overlapping region of minority classes with correction data tech-
niques, to improve the accuracy of these classes.

Summarizing, this work presents a comparative empirical study of the effects and

a possible treatments of the class imbalance problem, using three neural network
models.
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1.1 Redes Neuronales Artificiales

Una Red Neuronal Artificial (Artificial Neural Network, ANN) es un modelo matema-
tico que trata de emular a los sistemas neuronales biologicos en el procesamiento de
la informacion [Lippmann 1988|. Actualmente, gozan de gran popularidad entre
teoricos y especialistas en el area de aprendizaje automatico, mineria de datos y
reconocimiento de formas.

Una de las principales razones del auge de las ANNs es que estdn dotadas
de algoritmos que les permiten aprender a partir de ejemplos o datos de entrada
[Russell 1996], por lo que no precisan para su funcionamiento de un modelo a priori
del problema a tratar. No obstante, en algunas de ellas se asume que los datos de
entrada siguen una distribucién de probabilidad especifica.

Al dia de hoy existen numerosos modelos de ANNs entre los que se encuentran
las ANNs basadas en funcion de base radial (Radial Basis Function, RBF ) y el
perceptron multicapa (Multilayer Perceptron, MLP ). Ambos modelos de ANNs son
considerados de propagacion hacia adelante (feedforward) y comparten varias carac-
teristicas en comun [Hutchinson 1995|. Por ejemplo, son aproximadores universales

1



2 1.1. Redes Neuronales Artificiales

[Haykin 1999], modelos con capas no lineales [Looney 1997] o pueden ser entrenados
con métodos similares de descenso por gradiente [Schwenker 2001]. Sin embargo,
presentan notables diferencias [Ding 2004].

La principal diferencia entre las redes RBF y el MLP estd en la funcion de
activacion de los nodos ocultos [Jain 1996]. En las redes RBF esta funcion depende
de la distancia entre los vectores de entrada y los centros de la red, mientras que
en la red MLP depende directamente del producto del vector de entrada y el vector
de pesos. En otras palabras, en las redes RBF se asume que los datos de entrada
siguen alguna distribuciéon de probabilidad particular' mientras que en el MLP no
se presenta esta caracteristica.

Las redes MLP y RBF han sido ampliamente utilizadas en tareas de clasificacion,
aproximacion de funciones, modelado y problemas de control [Ding 2004]. No obs-
tante, ain se conoce poco de estos modelos lo que se traduce en debilidades tales
como la lentitud en el aprendizaje y la pobre capacidad de generalizaciéon que se
observa en un nimero importante de aplicaciones préacticas [Barandela 2001].

El incremento de la rapidez del procedimiento de entrenamiento y la mejora de la
precision en el resultado, han motivado un esfuerzo importante en la investigacion de
criterios mas adecuados para definir pardmetros y algoritmos vinculados al proceso
de aprendizaje.

En [Anand 1993] se propone una modificacion al algoritmo back-propagation para
acelerar la convergencia del MLP en problemas de dos clases, y en [Anand 1995] se
extiende el estudio a problemas de multiples clases. Otras alternativas para acelerar
la convergencia de la red se han presentado en [Jacobs 1988, Fahlman 1988|. En
[Lippmann 1988, Cybenko 1989, Funahashi 1989] se ha estudiado la capacidad de
representacién del MLP en relaciéon al numero de capas ocultas presentes, mientras
que en [Pao 1989, Kanellopoulos 1997] se ha discutido la estimacion del nimero
6ptimo de nodos para las capas ocultas.

Por su parte, las redes RBF han sido estudiadas desde diferentes enfoques. Se ha
priorizado en el estudio de la configuracion de la capa oculta [Uykan 2000] o en su
construccién, a partir de otros modelos como por ejemplo las maquinas de soporte
vectorial (Support Vector Machines, SVM) [Scholkopf 1997], o los arboles de decision
[Kubat 1998|. También las redes RBF se han estudiado como casos especiales del
modelo Alternative mizture of experts [Xu 1995, Xu 1998]. Otra tendencia ha sido
el uso de algoritmos genéticos para la optimizaciéon de los pardmetros de la red
[Harpham 2004].

A pesar de los numerosos estudios dirigidos a mejorar la efectividad de las ANNs,
en la actualidad existen cuestiones que atin no han sido resueltas del todo como el
problema ocasionado por distribuciones de clases no balanceadas [Zhou 2006]. Este

!Por lo general una distribucién normal.
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problema aparece cuando existen muchos mas elementos de una clase que de la otra.
Por ejemplo, en la deteccién de fraudes en llamadas telefonicas [Fawcett 1997], el
diagnostico de enfermedades raras [Newman 1998] o en la identificacion de piezas
defectuosas [Murphey 2004].

Las distribuciones de clases no balanceadas no son un factor exclusivo en la
resoluciéon de problemas de dos clases, sino que también aparecen con frecuencia
en dominios de multiples clases [Serpico 1993]. Sin embargo, la mayor parte de las
investigaciones han sido dirigidas a problemas de dos clases [Zhou 2006].

1.2 El problema del desbalance de las clases

Generalmente, los clasificadores son disenados para trabajar con bases de datos con
clases relativamente balanceadas [Japkowicz 2002], es decir, sobre conjuntos de datos
donde no hay diferencia significativa en el nimero de elementos de las diferentes
clases. Sin embargo, en muchas aplicaciones la desproporcion del niimero de muestras
entre clases es considerable [Kotsiantis 2003].

Investigaciones recientes reconocen al problema del desbalance de las clases como
un factor critico en el diseno, construcciéon y entrenamiento del clasificador ANN
[Zhou 2006].

Estudios realizados a las ANNs han afirmado que el problema del desbalance de
las clases ocasiona que las clases menos representadas tengan una menor participaciéon
en el proceso de entrenamiento, lo que se ve reflejado en una disminucién de la
capacidad de generalizacion de la red, o en un incremento del tiempo necesario para
la convergencia del método [Anand 1993, Bruzzone 1997a, Lu 1998, Murphey 2004].

Basicamente, el problema del desbalance de las clases ocasiona lentitud en la
convergencia de la red y reduce la capacidad de generalizacion de ésta, por lo que
una tarea prioritaria es minimizar los efectos del desbalance de las clases sobre las
ANNS.

1.3 Objetivos de la tesis

Una de las principales razones que contribuye al bajo rendimiento de una ANN es la
falta de representatividad de los datos de entrenamiento. Ademaés, puede ocurrir que
existan importantes desproporciones en el nimero de muestras de las distintas clases
(problema del desbalance de las clases) [Murphey 2004|, aparicion de solapamiento
entre clases [Alejo 2006] y ruido? en los datos de entrenamiento, o muestras atipicas®

*Datos con errores originados en su medicién o registro.
3Excepciones a la regla o elementos que no encajan en un tipo o modelo.
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[Barandela 2001].

En este trabajo, se estudia el problema del desbalance de las clases (en dominios
de dos y multiples clases), y se evaluan distintas alternativas para reducir su influ-
encia y efectos sobre el algoritmo back-propagation (con procesamiento por grupos)
aplicado a tres arquitecturas distintas de ANN.

En particular, esta investigacién se centra en el andlisis y evaluacién de las si-
guientes estrategias:

e Inclusién de funciones de coste en el algoritmo de aprendizaje para compensar
el desbalance de las clases.

e Empleo de redes neuronales modulares para el tratamiento de problemas de
multiples clases desbalanceados. El objetivo es descomponer los problemas de
multiples clases en subproblemas de dos clases y de esta forma simplificar la
resoluciéon del desbalance de las clases.

e Aplicacion de técnicas de correccion de los datos para reducir el area de con-
fusion de las clases menos representadas.

El objetivo final de estas estrategias es tratar el problema del desbalance de las
clases para mejorar la capacidad de generalizacién de la red y acelerar su proceso de
convergencia.

1.4 Descripciéon de los datos

En los altimos anos los conjuntos de datos almacenados en el depoésito de la Universi-
dad de California (UCI Database Repository) [Newman 1998| han sido ampliamente
utilizados en diversos estudios sobre aprendizaje automaéatico, mineria de datos y re-
conocimiento de formas. Asi mismo, han servido como punto de referencia para
distintas investigaciones.

Para evaluar las posibilidades de las estrategias estudiadas en esta investigacién
se tomaron once conjuntos de datos (de dos y multiples clases) de la UCI Database
Repository [Newman 1998]. Corresponden a diferentes dominios en cuanto a tamaiio,
dimensionalidad y complejidad.

Adicionalmente, se utilizaron dos bases de datos de multiples clases (Cayo y
Feltwell) relacionadas con imagenes de percepcion remota. Estas bases de datos han
sido estudiadas en el contexto del problema del desbalance entre clases en dominios
de multiples clases.

En esta seccion se comenta brevemente algunas de las principales caracteristicas
de los conjuntos de datos empleados en este trabajo.
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Problemas de dos clases

e Cancer. Consiste en distinguir entre cdncer de mama maligno o benigno. Las
caracteristicas son obtenidas a partir de una imagen digitalizada de una as-
piraciéon con aguja fina (Fine Needle Aspiration, FNA) de un tumor mamario.
Estas caracteristicas describen los niicleos de las células presentes en la ima-
gen. La base de datos Cancer esté distribuida en dos clases (cancer benigno y
maligno) con 445 y 238 muestras respectivamente, y cada muestra esta repre-
sentada por 9 caracteristicas.

e Pima Indian Diabetes (Diabetes). En este conjunto de datos se debe iden-
tificar si las pacientes son diabéticas o no de acuerdo a los criterios establecidos
por la Organizaciéon Mundial de la Salud. Esta base de datos esta distribuida
en dos clases con 500 pacientes no diabéticos y 268 pacientes diabéticos. Cada
muestra estd representada por un vector de 8 dimensiones.

e German Credit (German). Esta base de datos sirve para identificar po-
tenciales clientes con bajo o alto riesgo crediticio en funciéon de su solvencia
econémica. Incluye caracteristicas como la edad, el estado de la cuenta de
ahorro del cliente, tipo de automovil, empleo, entre otras. En [Newman 1998|
estdn disponibles dos conjuntos de datos de German Credit. Uno con datos
mezclados (categoricos y numeéricos) y otro con datos numéricos tnicamente.
En este trabajo se hace referencia a la base de datos numérica que cuenta con
700 clientes buenos y 300 clientes malos identificados por 24 caracteristicas.

e Ionosphere. El objetivo es reconocer electrones libres en la ionosfera como
resultado de mediciones que identifican alguna estructura en la ionosfera (medi-
ciones buenas) y aquellas que no (mediciones malas). Esta distribuida en 225
mediciones buenas y 126 mediciones malas representadas por 34 caracteristicas.

e Liver. Este conjunto de datos es conocido como BUPA Liver Disorders. Esté
relacionado a problemas de higado ocasionados por el consumo excesivo de
alcohol. Fue generada por BUPA Medical Research Company. Incluye 345
muestras representadas por seis atributos y dos clases (con 200 y 145 muestras).
Cada ejemplo corresponde a una muestra tomada a un hombre soltero.

e Phoneme. FEl conjunto de datos de Phoneme proviene del proyecto ELENA
[Guérin-Dugué 1995]. Contiene vocales procedentes de 1809 silabas aisladas.
Cinco atributos caracterizan a cada vocal. El objetivo de esta base de datos es
distinguir entre vocales de la clase nasal y la clase oral (3818 y 1586 muestras,
respectivamente).
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e Sonar. Se trata de discernir entre senales de sonar rebotadas en rocas (97)
y de las rebotadas de cilindros metélicos (111). Ambas senales son obtenidas
desde distintos angulos y condiciones. Cada muestra es un vector de sefiales de
60 caracteristicas en el rango de [0, 1] y representan la energia para una banda
de frecuencia integrada durante un determinado lapso de tiempo.

e Balance. Este conjunto de datos se generd a partir de los resultados ex-
perimentales de un modelo psicolégico. Cada ejemplo es clasificado como el
extremo de una balanza (derecha, izquierda) o un punto de equilibrio. Los
atributos son el peso a la izquierda, la distancia a la izquierda, el peso de la
derecha, y la distancia derecha. La forma correcta de encontrar la clase es el
mayor de (distancia-izquierda * peso-izquierda) y (distancia-derecha * peso-
derecha). Si son iguales esta equilibrada. Cada clase estd compuesta de 49
(equilibrada), 288 (izquierda) y 288 (derecha) muestras.

e Vowel. Este problema consiste en la distincién de los 11 fonemas vocales
del inglés (clases). Los datos contienen informacion de la pronunciacion de
15 locutores (8 hombres y 7 mujeres) pronunciando seis veces cada fonema lo
que hace un total de 11 % 15 * 6 = 990 ejemplos. La senal de voz se proceso
mediante un filtro de paso bajo y se digitalizaron a 12 bits con una frecuencia
de muestreo de 10kHz. Un anélisis posterior produjo los 10 atributos (que
identifican a cada muestra o ejemplo) a partir de los coeficientes de reflexion.

Los conjuntos de datos Balance y Vowel fueron colocados en la seccion de pro-
blemas de dos clases porque en este trabajo son tratados como bases de datos de
dos clases. En el capitulo 3 se detalla el preprocesamiento realizado a estas bases de
datos para transformarlas a problemas de dos clases.

Problemas de maultiples clases

e Cayo. Este conjunto de datos representa un cayo de una region del golfo de
México. Esta distribuida en 11 clases y tiene un total de 6020 muestras eti-
quetadas y cuatro caracteristicas. Las clases estan distribuidas de la siguiente
forma: Nubes (838 muestras), Sombras (293 muestras), Bosque (624 mues-
tras), Yanal (322 muestras), Caminos (133 muestras), Arenas (369 muestras),
Mangle (324 muestras), Pantanos (722 muestras), MarNorte(789 muestras),
MarSurCercano (833 muestras) y MarSurLejano (772 muestras).

e Ecoli6. Fue obtenida a partir de E.coli [Newman 1998]. Esta ultima es una
base de datos biolégica generada por el Institute of Molecular and Cellular
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Biology* de la universidad de Osaka, Japon. Esta distribuida en 8 clases. y
en este trabajo por consideraciones practicas se eliminaron las clases 7 y 8
que corresponden a las clases imL (inner membrane lipoprotein) y imS (inner
membrane, cleavable signal sequence), dado que cada clase s6lo disponen de dos
muestras, y este hecho dificulta la aplicacion eficiente del método de validaciéon
cruzada.

o Feltwell. Hace referencia a una seccion (de 250 x 350 pixeles) de una imagen de
percepcién remota de una zona reservada para la agricultura cercana a la villa
de Feltwell (Reino Unido) [Serpico 1993]. Para cada pixel se seleccionaron 15
caracteristicas en funcién de un criterio heuristico y un anélisis de correlacion.
Se seleccionaron 10944 pixeles que pertenecen a cinco clases relacionadas a
la agricultura: remolacha de aztcar (3531 pixeles), hojarasca (2441 pixeles),
suelo (896 pixeles), patatas (2295 pixeles) y zanahorias (1781 pixeles). Para
mas detalle véase [Roli 1996].

e Satimage. Fue extraida de [Newman 1998| y corresponde a una imagen de
percepcion remota. Cada una de las 6435 muestras en esta base de datos esta
compuesta por cuatro bandas espectrales de la misma escena. El vector de
caracteristicas corresponde a una regién cuadrada de 3x3 pixeles. Por lo tanto,
las 36 caracteristicas representan a cada uno de los nueve pixeles en cada una
de las cuatro imagenes espectrales. Est4 dividida en 6 clases con 1533, 703,
1358, 626, 707, y 1508 muestras respectivamente.

1.5 Estructura del documento

Este trabajo ha sido organizado en diferentes capitulos que tratan los principales
temas de interés para esta investigacion. A continuacion, se presenta un bosquejo
general de la estructura de este documento.

e Capitulo 2: Las bases teoricas fundamentales para el estudio de las redes
neuronales artificiales son discutidas en este capitulo. Se hace una descripciéon
de los avances que han sufrido las ANNs, asi como de las principales estructuras
conexionistas e investigaciones més relevantes en este campo.

e Capitulo 3: En este capitulo se analiza el impacto y efecto del problema
del desbalance de las clases en las ANNs entrenadas con el algoritmo back-
propagation con procesamiento por grupos. El problema del desbalance entre

*Informacion detallada sobre la distribucion de los datos, precision de clasificacion y caracteris-
ticas especificas de la base de datos E.coli se puede encontrar en [Nakai 1991] y [Horton |.
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clases es estudiado en dominios de dos y multiples clases. Asi mismo, se pro-
ponen y evaltian algunas estrategias basadas en funciones de coste para tratar
de reducir sus efectos.

e Capitulo 4: Las ANNs modulares son una tendencia en el diseno de la ANN.
Estan basadas en el principio de divide y vencerds. En este capitulo se estudia
este tipo de redes para tratar de resolver problemas desbalanceados de multiples
clases dividiendolos en subproblemas de dos clases, para asi tratar el problema
del desbalance con métodos efectivos para dos clases y de forma independiente.

e Capitulo 5: En los ultimos anos ha resurgido el interés por examinar la
calidad de la Muestra de Entrenamiento (ME) y la validez de sus elementos.
En este capitulo se estudian y adaptan técnicas tomadas del contexto de la regla
del vecino mas préximo para tratar de eliminar situaciones imperfectamente
supervisadas, elementos atipicos y muestras en la zona de solapamiento, con la
finalidad de mejorar la efectividad de las ANNs entrenadas con bases de datos
desequilibradas. Se busca minimizar el drea de confusiéon de la clase minoritaria,
y de esta forma reducir los efectos del desbalance.

e Capitulo 6: Este capitulo estd dedicado a resumir las principales conclu-
siones obtenidas a lo largo de la investigacion, asi como las aportaciones mas
relevantes. Se comentan brevemente los diferentes enfoques utilizados para re-
ducir los efectos del desbalance en las fases de entrenamiento y clasificacion
de las redes MLP, RBF y RBF+VF. Para finalizar se discuten algunas de las
lineas de mayor interés para futuras investigaciones.

En sintesis, esta tesis presenta un estudio empirico comparativo de los efectos
y posibles tratamientos del problema del desbalance de las clases (en dominios de
dos y multiples clases) sobre tres modelos de ANNs, entrenadas con el algoritmo
back-propagation con procesamiento por grupos.
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2.1 Inspiraciéon biolégica

La idea que impulso el desarrollo de las Redes Neuronales Artificiales (Artificial Neu-
ral Networks, ANNs) ha sido la de imitar al sistema de procesamiento més complejo
que se conoce hasta ahora, el cerebro humano. El cerebro esta formado por millones
neuronas organizadas en capas [Hilera 1995]. Las neuronas son un tipo especial de
células nerviosas que procesan informacién. Estan compuestas de distintas partes:
Cuerpo o soma, axén y dendritas [Jain 1996].

Las neuronas se comunican unas con otras y con el exterior sin tocarse a traveés
de unos espacios de intercomunicacién llamados sinapsis [Russell 1996]. La comuni-
cacion entre neuronas tiene lugar como resultado de la liberacion de unas sustancias
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electro-quimicas llamadas neurotransmisores. Las dendritas reciben estas senales
eléctricas (que pueden ser excitadoras o inhibidoras) mediante iones provenientes de
otras neuronas, y se acumulan en el cuerpo o soma de la neurona hasta alcanzar un
cierto valor umbral®.

En ese momento se genera un impulso que consiste en liberar neurotransmisores
que a través del axon llegaran a las dendritas de otras neuronas (ver Fig. 2.1). En
el caso de las neuronas receptoras su axén envia senales hacia el cerebro, y en el de
las neuronas motoras manda sefiales desde el cerebro hacia el resto del cuerpo?.

La complejidad del cerebro humano es extraordinaria debido al enorme nimero
de neuronas y conexiones existentes entre ellas. Se estima que el cerebro humano
contiene méas de cien mil millones de neuronas y de 1.000 a 10.000 sinapsis por
neurona [Chudler 2006].

Es importante notar que aunque el tiempo de conmutaciéon de la neurona es
mucho menor que los elementos de las computadoras [Jain 1996], el cerebro tiene
la capacidad de realizar tareas miles de veces mas réapidas que las actuales super-
computadoras. Esta versatilidad es utilizada por el cerebro humano a través de la
informacion que recibe por medio de los sentidos para interpretar su entorno: re-
conocimiento de rostros, comunicacién mediante lenguaje natural, etc.

2.2 Bosquejo histoérico

En la antigiiedad Platon (427-347 a.C) y Aristoteles (384-422 a.C) dieron a conocer
las primeras explicaciones teoéricas sobre el cerebro y el pensamiento. Las mismas
ideas sobre el proceso mental las mantuvieron Descartes (1596-1650) y los filosofos
empiristas del siglo XVIII [Hilera 1995|. Sin embargo, la historia del conocimiento de
las neuronas comenz6 con el cientifico aragonés Santiago Ramon y Cajal descubridor
de la estructura neuronal del sistema nervioso [Martin 2001].

Mas adelante, en 1943 el neurofisiélogo Warren McCulloch y el matemético Wal-
ter Pitts [McCulloch 1943] conciben una teoria acerca de la forma de trabajar de las
neuronas artificiales. En 1949 Donald Hebb [Hebb 1949] publica el libro “The orga-
nization of behavior - a neurophysiological theory" en el que se establece la conexién
entre la Fisiologia y la Psicologia. Propone una ley de aprendizaje que le permite
explicar cualitativamente algunos ejemplos experimentales de caracter psicolégico.

En 1958 Rosenblatt [Rosenblatt 1958| publica “The Perceptron: a probabilistic
model for information storage & organization in the brain" donde se aborda uno

!Valor minimo de una magnitud a partir del cual se produce un potencial de accion.

2La descripcion que se presenta en esta seccion es una vision general simplificada; la neurobiologia
es un tema mucho méas complejo de lo que se esboza en este apartado. Informacién méas detallada
se puede encontrar en [Brunak 1990].
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3 Lasdentritas reciben sefiales eléctricas
o quimicas [que pueden ser excitadoras
o Inhibidoras) provenientes de otras
neuronas, éstas s acurnulan en sl
cuerpo o soma de la neurona hasta que
aleanzan su umbral / Sinapsis

Ramas de salida

Cuerpo o soma

Terminales

Dendritas .'.

Informacién

de otras neuronas Ramas de salida

Ramas de salida

Fig. 2.1: Esquema simplificado de una neurona biologica. Imagen tomada de
[Guzman 2004]

de los modelos neuronales de mayor impacto en los inicios de la neurocomputacion.
Rosenblatt opinaba que la herramienta de anélisis mas apropiada era la teoria de
probabilidades. Esta teoria se basa en la separabilidad estadistica para caracterizar
las propiedades més visibles de estas redes de interconexién ligeramente aleatorias.

En 1959 Bernard Widrow y Marcial Hoff [Widrow 1960] desarrollan el modelo
ADALINE (ADAptative LINear Elements) equipado con un potente algoritmo de
aprendizaje. Es la primera red neuronal aplicada a un problema, real®.

Con la publicacion de “Perceptrons: An Introduction to Computational Geo-
metry"4 por Marvin Minsky y Seymour Papert del Instituto de Tecnologia de Massa-
chussets, surgen numerosas criticas que frenaron hasta 1982 el crecimiento que es-
taban experimentando las investigaciones sobre ANNs. A pesar de esto, algunos
investigadores continuaron avanzando en este campo del conocimiento.

James Anderson plantea un modelo lineal llamado Asociador Lineal y en 1977
disena una potente extension a este modelo llamado Brain-State-in-a-Box (BSB)
[Anderson 1977]. Kunihiko Fukushima [Fukushima 1979] desarrolla el Neocognitron,
un modelo de red neuronal para el reconocimiento de patrones visuales. Teuvo
Kohonen [Kohonen 1977| propone un modelo similar al propuesto por Anderson de

3Fue usada comercialmente durante varias décadas como filtros adaptativos para eliminar ecos
en lineas telefonicas.

*En este trabajo se presentan las limitaciones del Perceptron de Rosenblatt. Principalmente la
imposibilidad de este modelo de resolver problemas no linealmente separables.
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forma independiente.

En 1982 coinciden numerosos eventos que hacen resurgir el interés por las ANNs.
John Hopfield [Hopfield 1982] presenta su trabajo sobre ANN en la Academia Na-
cional de Ciencias de los Estados Unidos de America®. En este trabajo escribe con
claridad y rigor matemaético una red a la que se ha dado su nombre, pero ademés,
muestra como tales redes pueden trabajar de forma 6ptima.

En 1987 Stephen Grossberg [Grossberg 1987] aporta importantes innovaciones
con su modelo ART (Adaptative Resonance Theory) y junto a Michel Cohen elabora
un importante teorema sobre la estabilidad de las ANNSs recurrentes en términos de
una funcién de energia. La publicacién de “PDP Books"¢ editados por David Rumel-
hart y James Mc Clelland supone un verdadero acontecimiento por la presentacion
del método de retropropagacion (“back-propagation") [Rumelhart 1986].

Por otra parte, en 1982 se celebra la U.S.-Japan Joint Conference on Coopera-
tive/Competitive Neuronal Networks, y la compania Fujitsu comienza el desarrollo
de computadoras con capacidad de aprendizaje para aplicaciones en robética.

En 1986 el American Institute of Physics (AIP) inicia lo que ha sido la reunion
anual Neural Networks for Computing. En 1987 el IEEE celebra la primera con-
ferencia internacional sobre ANN. Ese mismo ano se forma la International Neural
Networks Society (INNS). En 1988 surge la International Joint Conference on Neural
Networks (IJCNN) como resultado de la union entre la IEEE y la INNS.

La alternativa europea es la International Conference on Artificial Neural Net-
works (ICANN) surgida en septiembre de 1991. También merece una referencia
aparte la reunion anual Neural Information Processing System (NIPS) celebrada en
Denver (Colorado) desde 1987.

2.3 Neurona artificial

El modelo de neurona artificial mas conocido es el de McCulloch-Pitts [McCulloch 1943].
La teoria de McCulloch-Pitts se basa en cinco suposiciones [Freeman 1991]:

1. La actividad de una neurona es un proceso todo-nada.

2. Es preciso que un numero fijo de sinapsis (> 1) sean excitadas dentro de un
periodo de adicién latente para que se excite una neurona.

3. El tnico retraso significativo dentro de un sistema nervioso es el retardo sinap-
tico.

SNational Academy of Sciences of the United States of America.
bParallel Distributed Processing, Vol. I and II.
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4. La actividad de cualquier sinapsis inhibitoria impide por completo la excitacién
de la neurona en ese momento.

5. La estructura de la red de interconexiones no cambia con el transcurso del
tiempo.

En la Fig. 2.2 se ilustra el modelo de neurona artificial de McCulloch-Pitts”.

bias =1

z1

Whias

T2

w2

net f(net) Yy

rr

Fig. 2.2: Neurona artificial segiin el modelo de McCulloch-Pitts.
En este modelo se identifican cinco elementos bésicos:

1. Conjunto de x; senales de entrada, que suministran a la red la informacion del
entorno (i =1,...,I).

2. Vector de pesos sindpticos w (en analogia con la sinapsis biologica, Fig. 2.1).
El peso w; esta asociado a la sinapsis que conecta a la i-ésima entrada con la
neurona.

"El modelo de McCulloch-Pitts no contaba con un mecanismo de aprendizaje y el objetivo que
motivo su desarrollo fue la representacion de funciones boolenas basicas [Russell 1996]. Actual-
mente, sigue siendo la base de los elementos constitutivos de las ANNs.
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3. Umbral o bias. Aumenta la capacidad de procesamiento de la neurona y eleva
o reduce la entrada a ésta segtn sea su valor positivo o negativo.

4. Sumador o integrador (net) que combina linealmente las sefiales de entrada
ponderadas con sus respectivos pesos (w;) y el umbral.

5. Funcion de activacion f(net) que suele limitar la amplitud de la salida de la
neurona (y).

La funcién de activacién es la que define en dltima instancia la salida de la neurona.

En la Tabla 2.1 se muestra la analogia entre las neuronas biologicas y las artificiales
que se plante6 en el modelo de McCulloch-Pitts.

Tabla 2.1: Analogia entre las neuronas biolégicas y las artificiales.

Neurona biologica Neurona artificial

Sinapsis Pesos sinépticos(w)

Axoén Respuesta de la neurona y
(funcion de activacion f(net))

Dendritas Senales de entrada (x)

Soma Sumador o integrador (net)

El modelo de McCulloch-Pitts asume varias suposiciones que no reflejan el ver-
dadero comportamiento de las neuronas biologicas [Jain 1996]. Sin embargo, dicho
modelo ha sido generalizado de diferentes formas. Actualmente, la funcién de acti-
vacion puede admitir distintos modelos. Entre las mas comunes podemos destacar:

e Funcion lineal. Se utiliza cuando no se desea acotar la salida de la neurona.
f(net) =c-net , (2.1)
donde ¢ es un valor constante.

e Funcién escalon. Adopta la forma

+1 sinet>0
net) = 2.2
J(net) {—1 si net < 0 (22)

y proporciona una salida bivaluada.
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e Funcién sigmoidea. Es habitual en muchos modelos neuronales y provoca una
transformacion no lineal de su argumento. Una de las funciones mas utilizadas
es la funcién logistica definida por

1

a>0), 2.3
1+ exp(—a - net + b) “ (23)

f(net) =

donde a es el pardmetro de inclinacién que ajusta la pendiente de la funcién y
b el sesgo o bias.

e Funcién Gaussiana. Su uso es comun cuando se requiere de una transformacion
no lineal del espacio de entrada a otro con mayor dimensionalidad. Se puede
expresar como:

F(net) = c - eap <_”6t2> , (2.4)

202

donde ¢ es una constante y o2 la varianza o amplitud de la funcién.

2.4 Red Neuronal Artificial

Una red neuronal artificial (Artificial Neural Network, ANN) es un prototipo de
procesamiento de informacion inspirado en la estructura del cerebro humano cuyo
objetivo es reproducir sus mecanismos de aprendizaje. Esta conformada por un gran
numero de neuronas artificiales interconectadas en base a un modelo que asigna una
respuesta a cada componente, donde lo que se pretende emular no es la estructura
bioldgica sino su funcionamiento.

A lo largo del tiempo se han presentado numerosas definiciones del concepto red
neuronal artificial. A continuacion se presentan algunas de la més relevantes.

e En el DARPA Neural Network Study [DARPA-USA 1988] se define que una
ANN es un sistema compuesto de muchos elementos simples de proceso operan-
do en paralelo y cuya funcion estd determinada por la estructura de la red, los
pesos de las conexiones y el procesado realizado en los elementos o nodos de
calculo.

e En [Freeman 1991] se dice que una ANN es un conjunto de procesadores en
paralelo conectados entre si en forma de grafo dirigido. Est4 organizado de tal
modo que la estructura de la red es la adecuada para el problema que se esta
considerando.

e Zurada [Zurada 1992] establece que los sistemas de ANNs son sistemas celulares
fisicos que puedan adquirir, almacenar y usar conocimiento empirico.
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e Nigrin [Nigrin 1993] define a la ANN como un circuito compuesto de un nimero
elevado de elementos simples de un proceso con una base neurologica. Cada ele-
mento opera con informacion local. Asi, cada elemento opera asincronamente
por lo que no hay un reloj total del sistema.

e Haykin [Haykin 1999] propone que una ANN es un procesador distribuido y con
estructura paralela que tiene una tendencia natural a almacenar conocimiento
experimental haciéndolo apto para su uso. Se parece al cerebro en dos cosas:
1) el conocimiento es adquirido por la red a través de un proceso de aprendizaje
y 2) este conocimiento se almacena en los pesos sindpticos o conexiones entre
las neuronas.

Independientemente de la definiciéon a la que se haga referencia en una ANN se
pueden identificar las siguientes caracteristicas:

e Esta formada por elementos de procesamiento sencillos.
e Tiene un alto grado de interconexién.

e La comunicacion se realiza por mensajes simples escalares.

La interaccion es adaptable entre elementos.

Presenta una estructura en paralelo o distribuida.

2.4.1 Proceso de aprendizaje

El proceso de aprendizaje o entrenamiento de la ANN consiste en modificar los
pesos de las conexiones sistematicamente para codificar la relacién de entrada-salida
[Freeman 1991]. En otras palabras, es el mecanismo por el cual los pardmetros libres
de la ANN son adaptados a través de un procedimiento de estimulaciéon del ambiente
en el cual estd contenida.

El tipo de aprendizaje esta determinado por la manera en la cual el cambio de los
parédmetros es realizado [Russell 1996]. Este proceso implica la siguiente secuencia
de eventos:

e La red es estimulada por su entorno.
e La ANN sufre cambios en sus parametros como resultado de esta estimulacion.

e La ANN responde al entorno de manera diferente por los cambios ocurridos en
su estructura interna.
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Lo més comiin es usar la arquitectura y el tipo de aprendizaje como criterios de
clasificacion de las ANNs (ver Fig. 2.3). Es por ello que un tipo de clasificacion
que se realiza sobre las ANNs obedece al tipo de aprendizaje utilizado por dichas
redes. Asi, se pueden distinguir dos tipos de aprendizaje: el supervisado y el no
supervisado. La diferencia fundamental entre ambos estriba en la existencia de un
agente externo (supervisor) que controle este proceso.

Un tipo especial de aprendizaje es el hibrido que combina el supervisado y el no
supervisado. Unas capas de la red utilizan un aprendizaje de naturaleza supervisada
mientras que otras capas realizan un aprendizaje de forma no supervisada.

Al conjunto prescrito de reglas definidas para solucionar un problema de adquisi-
cién de conocimiento se le llama algoritmo de aprendizaje. No existe un tinico algo-
ritmo de aprendizaje para el diseno de la red, y cada algoritmo obedece a una regla
de aprendizaje especifica. Bésicamente existen 4 reglas [Jain 1996]:

e Correccién de error: En el paradigma de aprendizaje supervisado se establece
un valor deseado (d) como salida de la ANN para cada entrada (x). Durante
el proceso de aprendizaje la salida (y) generada por la red suele no ser igual
a la salida deseada. El principio béasico de la correcciéon del error es usar el
error generado por la red (d — y) para modificar las conexiones de los pesos
gradualmente y asi reducir este error.

e La regla de Boltzmann: Es una regla de aprendizaje estocastica obtenida a
partir de principios de la teoria de la informacién y de la termodindmica. FEl
objetivo del aprendizaje de Boltzmann es ajustar los pesos de conexién de
tal forma que el estado de las unidades visibles satisfaga una distribucién de
probabilidades deseada. Puede ser vista como un caso especial de correccién
del error, en el cuél el error no es medido directamente como la diferencia entre
la salida deseada y la actual, sino que corresponde a la correlaciéon de las salidas
de las neuronas.

e Regla Hebbiana: Es un mecanismo dependiente del tiempo y de ambito local.
Incrementa la eficiencia de una sinapsis en funcién de la correlacién entre las
actividades pre y post-sindpticas. Si dos neuronas estian simultanea y repeti-
damente activas, las conexiones entre ellas deben ser fortalecidas y en caso
contrario deben ser debilitadas.

e Regla del aprendizaje competitivo: Suele decirse que las neuronas compiten
unas contra otras con el fin de llevar a cabo una tarea. Con este tipo de
aprendizaje se pretende que cuando se presenta a la red cierta informacion de
entrada, s6lo una de las neuronas de salida de la red o un cierto grupo de
neuronas sean activadas (hasta alcanzar su valor de respuesta maximo). Por
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tanto, las neuronas compiten para activarse quedando finalmente una o un
grupo como neuronas vencedoras, y el resto quedan anuladas siendo forzadas
a que sus valores de respuesta sean minimos.

El otro criterio de organizacion de las ANNs es mediante la arquitectura que
disponen (ver Fig. 2.3). Se pueden tener dos posibilidades distintas: a) Si la arqui-
tectura de la red no presenta ciclos® la red se llama unidireccional (feedforward), y
b) si se puede trazar un camino de una neurona a si misma entonces este tipo de
redes se denominan recurrentes o realimentadas [Russell 1996].

| Redes Neuronales |

Sin realimentacion | Recurrentes
Perceptron ([ Perceptron || Funciones de Redes Kohonen Redes de Redes
Simple Multicapa Base Radial Competitivas SOM Hopfield ART
— — Lz
—=0
— —- —

Fig. 2.3: Esquema de las principales arquitecturas de ANN.

2.4.2 Principales estructuras conexionistas

Actualmente, existen una gran cantidad de estructuras conexionistas o ANNs dis-
tintas. En este apartado nos limitamos a mostrar algunas de las estructuras més
sobresalientes. De [Jain 1996] se toma una vision generalizada de algunas de las
caracteristicas mas importantes de las ANNs y se presentan en la Tabla 2.2. Se
muestran los tipos de arquitecturas, las reglas de aprendizaje, los algoritmos de en-
trenamiento y algunas de las aplicaciones en las que se han utilizado estas estructuras
conexionistas.

8No se puede trazar un camino de una neurona a si misma.
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Algunas aplicaciones de las ANNs

Las aplicaciones practicas de esta rama de la investigacién cientifica y tecnoldgica
son miultiples y no parecen tener fin. En el terreno de la medicina han apoyado
la obtencién de diagnosticos con mayor precisién y menor riesgo para los pacientes,
ademas de permitir el anélisis de las imagenes de diversos estudios clinicos, y facilitar
la elaboracion de medicamentos [Papik 1998|.

En aplicaciones financieras se examinan diariamente los movimientos del mercado
financiero y se realiza la prediccion de los indices bursatiles con lo cual se cubre la
funcién de asesoria. También hay programas que apoyan los procesos de transa-
cciones bancarias mediante la deteccion de fraudes [Chan 1999] no evidentes para
otros sistemas de control.

En el tema de la edicién de sonido un programa basado en este principio permite
discriminar voces o sonidos ambientales sin detrimento de las demas senales de la
grabacion. Gracias a la aplicacion de las redes neuronales también es posible clasificar
y buscar imégenes en un catalogo dado, ademés de predecir cambios en los rasgos
faciales o en el comportamiento humano.

Los estudios de nutricién han recibido el apoyo de las redes neuronales artificiales,
principalmente para el control de calidad. Otros ejemplos se pueden encontrar en la
deteccion de fraudes en llamadas telefonicas [Fawcett 1997], o en la identificacion de
productos defectuosos en la linea de ensamblaje para la fabricaciéon de automéviles
[Murphey 2004].

Una vision mas detallada sobre las ANNs puede encontrarse en la lectura de
los trabajos de Lippmann [Lippmann 1988], Jain [Jain 1996], o los libros de Haykin
[Haykin 1999] y Looney [Looney 1997].

Tabla 2.2: Algunas caracteristicas importantes de las principales
de las estructuras conexionistas

Paradigma Regla Arquitectura Algoritmo Aplicaciones
Aprendizaje Entrenamiento
Supervisado  Correccién Perceptron Perceptron Reconocimiento
de error mono Adaline de formas,
multicapa Madaline aproximacion
Back-propagation  de funciones,
control
Boltzman Recurrente Algoritmo de Reconocimiento
Boltzman de formas
Hebbian Feedforward Anélisis de Analisis de
multicapa discriminacion datos,
lineal Reconocimiento
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Tabla 2.2: Algunas caracteristicas importantes de las principales
de las estructuras conexionistas (continuacion).

Paradigma Regla Arquitectura Algoritmo Aplicaciones
Aprendizaje Entrenamiento
de formas
Competitiva  Competitiva Cuantizacién Autoasociacion
vectorial Compresion de
datos
Redes ART ARTMap Autoasociacion
Reconocimiento
de formas
No
Supervisado  Correccion Feedforward Proyeccion de Analisis de
de error multicapa Sammons datos
Hebbian Feedforward Analisis de Analisis y
o competitiva componentes compresion de
principales datos
Redes de Memoria Autoasociaciéon
Hopfield asociativa optimizacion
Competitiva  Competitiva Cuantizacion Autoasociacion
vectorial Compresion de
datos
Mapas Kohonen SOM Categorizacion,
Autoorgani- analisis de
zativos de datos
Kohonen
Redes ART ART1, ART?2 Categorizacion
Hibrido Correccion RBF Back-propagation = Reconocimiento
de error y regresion y de formas,
competitiva técnicas de aproximacion

agrupamiento?”

de funciones,
prediccion y
control

Las técnicas de agrupamiento tratan de reunir objetos semejantes mediante el uso de criterios

de similaridad.
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2.5 Perceptron Multicapa

El Perceptron Multicapa (Multilayer Perceptron, MLP ) es uno de los modelos de
ANNs maés conocidos y utilizados en la actualidad [Jain 1996]. Se ha aplicado a
tareas de clasificacion, prediccion, aproximaciéon de funciones y control.

Nace en el campo de la inteligencia artificial como un intento de modelar la es-
tructura neuronal del cerebro y la capacidad de aprendizaje de este sistema bioldgico
[Haykin 1999].

El MLP es una estructura interconexionista compuesta por una o mas capas
ocultas entre los nodos de entrada y los de salida [Lippmann 1988]. Estas capas
estdn integradas por nodos que pueden o no estar conectados directamente a los
de entrada y a los de salida. Se caracteriza fundamentalmente porque no existen
conexiones entre neuronas de la misma capa ni conexiones hacia atras. Cada capa
alimenta a todas las neuronas de la capa siguiente.

En el MLP la cantidad de neuronas de entrada se corresponde con la dimensién
del vector de entrada (x) y el nimero de neuronas en la capa de salida con el total
de clases en la ME. La cantidad de neuronas y capas ocultas no esté predefinida por
lo que ha sido objeto de estudio durante muchos afios [Haykin 1999|. La Fig. 2.4
muestra un MLP con tres capas: entrada, oculta y salida.

d
il !

d
xZ9 2

d
Ty K

Fig. 2.4: MLP de tres capas con I nodos en la entrada, J neuronas ocultas y K
nodos de salida. z es la salida real de la red y d la esperada para la entrada x. W
y U son los pesos de la red para la capa oculta y la de salida respectivamente.

Obsérvese en la Fig. 2.4, que cada neurona proporciona una salida como resultado
de la combinaciéon de todas las senales que recibe y su procesamiento por medio de
la funcion de activacion f(-).
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Un MLP es considerado un prototipo de entrada-salida dado que a cada entrada
Xp = [21, %2, ..., 1] se produce una salida z, donde

zn = f(y,,U), para y, = f(xn, W), (2.5)
w11 w2 - Wi1Jg uyp U2 - WK
w21 W22 -+ W2y U21 U222 -+ WK
W - 9 U - . . . . )
wrr wr2 - wWpJg uj1 g2 - UJK

y la funcion de activacion f(-) es definida como
f(net) =1/(1 + exp(—a - net +¢)), (2.6)

o bien
f(net) = a-tanh(b- net + c), (2.7)

donde a, b y ¢ son constantes, y net'® es el sumador o integrador que combina
linealmente las senales de entrada de la neurona con sus respectivos pesos. Ambas
funciones (Ec. 2.6, Ec. 2.7) cumplen con dos condiciones fundamentales:

e No linealidad: necesaria para superar los inconvenientes de la separabilidad
lineal.

e Diferenciabilidad: imprescindible para el uso de algoritmos de entrenamiento
o aprendizaje robustos.

El MLP supera muchas de las limitaciones del perceptron de Rosenblatt pero
no fue utilizada en el pasado por falta de un algoritmo de entrenamiento efectivo
[Lippmann 1988]. Mas adelante con la popularizacion del algoritmo back-propagation
[Rumelhart 1986] el MLP se convirti6 en una atractiva alternativa para la resolucion
problemas complejos.

2.5.1 Algoritmo Back-propagation

El proceso de aprendizaje o entrenamiento del MLP consiste en la estimacion de
sus parametros libres (pesos de la red). El algoritmo back-propagation descrito (for-
malmente) en primer lugar por Werbos [Werbos 1974|, posteriormente por Parker
[Parker 1985] y finalmente por Rumelhart [Rumelhart 1986], es el método de apren-
dizaje mas ampliamente utilizado en el MLP. Esta basado en una técnica de descenso

0Fn el caso de la Fig. 2.4, la variable net puede asumir dos valores dependiendo de la capa en
que se encuentre (en la oculta net; = Zle w;jx;, o en la salida nety = ijl UjkYj)-
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por gradiente que utiliza la minimizacion del error cuadratico medio (Mean Square
Error, MSE ) mediante un proceso iterativo. El1 MSE es definido como:

N K
Z > (diy -2, (2.8)

n=1k=1

donde d" es la salida esperada de la red, V' = {W, U} los parametros libres de la
red, y z"() la salida real. N es el total de muestras de entrenamiento y K el nimero
de clases.

El método de descenso por gradiente iterativo puede ser formulado como sigue

Vil = vt g, VE(VY (2.9)

donde t es la t-ésima iteracion y n; la razén de aprendizaje o learning rate'’ (0 <
n; < 1). Al pasar de la iteracion ¢ a la ¢ + 1 el algoritmo aplica la correccion

VV =Vt vt =, VE(VY), (2.10)

en la direccion opuesta al vector gradiente VE(V?).
En términos generales, el algoritmo back-propagation para un MLP de tres capas
se puede resumir como sigue:

1. Inicializar aleatoriamente con valores pequenos los pesos de la red. General-
mente con valores entre —0.5 y 0.5.

2. Aleatoriamente elegir una muestra de entrada x(™).

3. Propagar la senal hacia adelante a través de la red.

J I
= 90> uih(Y_ wiz")), (2.11)
=1 i=1

donde z,(gn) es la salida de la red para la entrada xﬁn)

funcion de activacion (Ec. 2.6).

; () v h(-) representan la

4. Calcular 5,5 para la capa de salida.
5F = 2" (1 = 2" @™ - 2y, (2.12)

donde L es el namero de capas ocultas mas 1 (en este caso L = 2).

" Esta tiene una enorme influencia en la convergencia del método [Anand 1993, Looney 1997].
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5. Calcular las deltas (0) para las capas previas por propagacion del error hacia
atras.

K
oh = (1 — o>l (2.13)
k=1

paral = (L—1),...,1,donde ¢t = (1,...,T) es el nimero de iteracion o repeticion
del algoritmo.

6. Actualizar los pesos usando

it = ) + ok, (2.14)
para la capa de salida y
wg-ﬂ) = wg) + (m-éé-xz(n))(t), (2.15)

para la capa oculta.

7. Regresar al paso 2 y repetir para la siguiente muestra hasta alcanzar el minimo
de error (fijado a priori) o hasta alcanzar el nimero maximo de iteraciones.

En el anexo B se presenta a mayor detalle el desarrollo matemaético seguido para
la obtencion de las reglas de actualizacién del algoritmo back-propagation.

2.5.2 Razén de aprendizaje y Momento

En el algoritmo back-propagation la eleccion apropiada de la razon de aprendizaje (n)
es un factor critico para la efectividad de la red [Looney 1997], porque determina la
magnitud de las actualizaciones en los pesos. Si 7 es demasiado pequena la velocidad
de la convergencia es excesivamente lenta y la probabilidad de quedar atrapado en un
minimo local se eleva, mientras que si 77 es demasiado grande conduce a inestabilidad
(oscilaciones) dentro de la funcion de error con el peligro de pasar por encima del
minimo global [Haykin 1999].

Para ayudar a disminuir las oscilaciones en la funcién de error de una iteraciéon a
otra e incrementar la velocidad de convergencia, en [Rumelhart 1986 se propone la
técnica llamada momento (u). Cuando se calcula el valor del cambio de peso Vv se
anade una fraccién del cambio anterior. Este término adicional tiende a mantener los
cambios de peso en la misma direccion: de aqui el término momento |[Freeman 1991].
La adicién del término momento p da como resultado

vt = v 4 puv® 4 uvt-D 0 < p <1, (2.16)

donde t es la t-ésima iteraciéon y v el vector de pesos. Los valores més cominmente
usados para el momento son p ~ 0.9 [Duda 2001].
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2.5.3 Arquitectura del MLP

En la estructura del MLP es fundamental la eleccion del nimero de capas ocultas y la
cantidad de nodos en cada una de ellas. En [Lippmann 1988] se indica que los MLP de
una capa oculta son capaces de producir regiones de decision linealmente separables,
las de dos capas pueden generar zonas convexas cerradas o abiertas, y finalmente las
de tres capas poseen la capacidad de dividir el espacio de observaciéon en areas de
diversas formas. En [Cybenko 1989] se estudia la capacidad de representacion del
MLP en relacién al nimero de capas ocultas. Ahora se sabe que un MLP con una
capa oculta es capaz de encontrar cualquier relacién que pueda ser aproximada por
una funcién continua, y que con dos capas ocultas cualquier relacién que implique
funciones discontinuas [Russell 1996]. No obstante, se ha demostrado que para la
mayoria de los problemas bastara con una capa oculta [Funahashi 1989].

Otro problema relacionado a la topologia del MLP es la determinacién del nimero
optimo de nodos por capa oculta. A diferencia de la eleccion del nimero de capas
ocultas, la identificaciéon del numero de neuronas ocultas necesarias para resolver
un problema es ain méas complicado. Al dia de hoy no existe ninguna soluciéon
sistematizada que sea completamente aceptada para realizar esta labor. Sin embargo,
algunos métodos se han desarrollado con este propodsito. En la tabla 2.3 se muestran
algunas de estas estrategias.

La importancia de obtener el nimero idéneo de neuronas ocultas descansa en el
hecho de que determinan la capacidad de representacion de la red y la complejidad
de la frontera de decision [Duda 2001].

En la actualidad, el proceso méas comiin para la estimacién del nimero de ele-
mentos en la capa oculta es realizado mediante prueba y error. En otras palabras,
el investigador usando su experiencia fija el namero de nodos para cada capa oculta.

2.5.4 Heuristicas para mejorar el rendimiento del algoritmo back-
propagation

A menudo se dice que el diseno de una red neuronal es més un arte que una ciencia
en el sentido de que el ajuste de muchos de sus parametros depende directamente
de la experiencia personal del disenador. Sin embargo, existen métodos que mejoran
significativamente el desempenio del algoritmo back-propagation. En [Haykin 1999]
se describen los siguientes.

Actualizaciéon secuencial o procesamiento por grupos (“batch mode")

La principal diferencia entre el procesamiento por grupos y el secuencial reside en la
forma de calcular el error de propagacién hacia atrés. En el procesamiento secuencial
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Tabla 2.3: Numero 6ptimo (N;) de neuronas ocultas sugerido en algunos trabajos.
Ny representa la cantidad de neuronas en la capa de entrada, IV, identifica el nimero
total de conexiones en la red, N es la cantidad de muestras de entrenamiento y Ng
las neuronas correspondientes a la capa de salida.

Autor(es) Estrategia
Hecht-Nielsen [Hecht-Nielsen 1990] N;y<N;y+1

Jadid y Fairbairn [Jadid 1996] Nj = grnsw- donde R = —5
Lachtermacher y Fuller [Lachtermacher 1995] ?Vﬁj\lf <N;< %
Masters [Masters 1993] Ny~ (N - ]\/K)l/2

Pao [Pao 1989] Nj=2Nr;0 Ny= N;r+1;
Duda et al. [Duda 2001] Nk ~ &%

Ny conexiones por unidad oculta

Upadhaya and Eryureka [Upadhyaya 1992] Ny = Nloga(N);
N,, esta relacionado a N

el error es obtenido a partir de la entrada de cada prototipo x,,, mientras que en el
procesamiento por grupos éste es establecido como el promedio de error de todos los
prototipos contenidos en la ME.

El procesamiento secuencial presenta dos ventajas fundamentales: 1) Es simple
de implementar y 2) proporciona soluciones efectivas a problemas complejos.

Por su parte, el procesamiento por grupos facilita el establecimiento de condi-
ciones teoricas para la convergencia del algoritmo, ademés de simplificar su pa-
ralelizacion.

Maximizacién de la informacién contenida en los datos de entrenamiento

Los datos presentados al algoritmo back-propagation deberian elegirse basandose en
que la informacién contenida en estos datos sea lo més grande posible para cada
tarea. Esto pude ser logrado de dos formas distintas: 1) el uso de ejemplos que
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resulten en el mayor error de entrenamiento, o 2) utilizando ejemplos radicalmente
diferentes de aquellos previamente procesados. Estas dos heuristicas estan motivadas
por el deseo de buscar en mayor profundidad el espacio de pesos.

En las tareas de clasificacién de muestras usando el algoritmo back-propagation
en modo secuencial, es comun utilizar una técnica simple que consiste en presentar
aleatoriamente los datos de entrenamiento en cada iteracion.

Una técnica mas refinada es presentada en [LeCun 1993]. Para entrenar la red se
presentan mas muestras “dificiles" que “faciles". Por “dificiles" entiéndase aquellos
elementos que generan mayor error durante el entrenamiento, mientras que los “fa-
ciles" tendran un comportamiento opuesto. Sin embargo, esta técnica presenta los
siguientes inconvenientes 1) altera la distribucion de los datos y 2) es muy sensible
a la existencia de muestras atipicas o mal clasificadas.

Funcién de activacion

Los MLP entrenados con el algoritmo back-propagation pueden aprender mas rapida-
mente'?, cuando la funcién de activacién corresponde a un modelo de neurona que
utilice una funcion de activaciones antisimétrica'3. Esta condicién no es satisfecha
por la funcion logistica (Ec. 2.6), y si por la funcion de activacion tangente hiper-
bélica definida en la Ec. 2.7.

Valores objetivo

Es importante que los valores objetivo (las respuestas deseadas de la red) sean elegi-
dos dentro del rango de la funcién de activacion. Més especificamente, la respuesta
deseada dj para la neurona k en la capa de salida del MLP deberia ser desplazada
mediante un valor de compensacién ¢, alejandola del valor de la funcién de activacion
dependiendo de si este valor es positivo o negativo. De lo contrario, el algoritmo back-
propagation tiende a llevar a infinito los pardmetros libres de la red y el proceso de
aprendizaje se hace més lento al ser dirigido por neuronas ocultas en saturacion.

Normalizacion de los datos

Los datos de entrada a la red deberian ser preprocesados de manera que su valor
medio sobre el conjunto de entrenamiento completo este cercano a cero o pequeno
comparado con su desviacion estandar [LeCun 1993|. Para apreciar el significado
préactico de esta regla consideremos el caso extremo donde las variables de entrada
son consistentemente positivas.

’En términos de ntimero de iteraciones.
13Se dice que una funcién de activaciéon f(v) es antisimétrica si f(—v) = —f(v).
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En esta situacion, los pesos de una neurona en la primer capa oculta sélo pueden
incrementarse juntos o decrementarse juntos. En consecuencia, si el vector de pesos
de esas neuronas tiene que cambiar de direccién s6lo puede hacerlo al zigzaguear su
camino a través de la superficie de error, proceso que es normalmente lento y deberia
ser evitado.

Para acelerar el entrenamiento del back-propagation el proceso de normalizacion
debe incluir dos aspectos: 1) los datos de entrenamiento deben ser no correlacionados
y 2) sus covarianzas deben tomar valores aproximadamente iguales [LeCun 1993|.

Inicializaciéon

Una buena elecciéon de los valores iniciales de los pesos y los umbrales puede ser de
gran ayuda en el diseno exitoso de la red. La pregunta clave es: ; Cuél es una buena
eleccion?.

Cuando a los pesos se les asignan valores iniciales grandes es altamente probable
que las neuronas de la red entren en saturacion. Si esto ocurre los gradientes locales
en el algoritmo back-propagation asumen valores pequenos, lo cual a su vez causara
que el proceso de aprendizaje sea mas lento. Sin embargo, si a los pesos se les asignan
valores iniciales pequenos el algoritmo back-propagation puede operar en un area
muy aplanada alrededor del origen de la superficie de error; esto es particularmente
cierto en el caso de las funciones de activacion antisimétricas [Haykin 1999] como la
funcion tangente hiperbdlica (Ec. 2.7). Por estos motivos debe evitarse el uso de
valores tanto grandes como pequefios para la inicializacién de los pesos.

La eleccién apropiada para la inicializacién cae en algtin lugar en medio de estos
dos casos extremos.

Aprender desde pistas

Al aprender a partir de un conjunto de entrenamiento se trabaja con una funcién
S(+) que establece una relacion entrada-salida desconocida. El proceso de aprendizaje
explota la informacion contenida en los ejemplos acerca de la funcion S(-) para inferir
una implementaciéon aproximada de ella.

El proceso de aprendizaje desde ejemplos puede ser generalizado para incluir
aprendizaje desde pistas, que puede lograrse incluyendo informacién previa que se
pueda obtener de la funcion S(-) en el proceso de aprendizaje [Abu-Mostafa 1995].
Tal informacién puede incluir propiedades de la varianza, simetrias, o cualquier otro
conocimiento acerca de la funcion S(-) que puede emplearse para acelerar la busqueda
de su implementacién aproximada y ain mas importante, mejorar la calidad de la
estimacion final.
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Razon de aprendizaje: mecanismo para acelerar la convergencia

Todas las neuronas en un MLP idealmente aprenderian a la misma velocidad. Sin
embargo, las ultimas capas usualmente tienen gradientes locales mayores que las
capas en la parte inicial de la red. Por lo tanto, se deberia asignar una tasa de
aprendizaje 1 con un valor mas pequefio en las dltimas capas que en las primeras.

Las neuronas con muchas entradas deberfan tener una tasa de aprendizaje menor
que las neuronas con pocas entradas, de manera que el tiempo de aprendizaje sea
similar para todas las neuronas de la red. En [LeCun 1993] se sugiere que para una
neurona dada, la tasa de aprendizaje deberia ser inversamente proporcional a la raiz

cuadrada de los pesos conectados a esa neuronalt.

2.5.5 Modificaciones al algoritmo back-propagation

En la actualidad se han propuesto diversas alternativas al algoritmo back-propagation
dirigidas a superar sus deficiencias. Estas propuestas tienen el objetivo de acelerar
la convergencia del método. Por ejemplo, la regla delta-bar-delta estd basada en la
utilizacion de razones de aprendizaje adaptativas [Jacobs 1988], o el Quickprop que
se centra en la modificacién de los pesos en funcion del valor gradiente obtenido en
la iteracion actual y la anterior [Fahlman 1988|.

Por otra parte se ha propuesto la aplicaciéon del gradiente conjugado para evitar
que la red quede atrapada en minimos locales [Haykin 1999|. El algoritmo basado
en gradiente conjugado consiste en el calculo de la segunda derivada del error con
respecto a cada peso, y en obtener el cambio a realizar a partir de este valor y el de
la primera derivada.

Algunos trabajos relativamente recientes en redes neuronales utilizan métodos
estocéasticos de optimizacion, los cuales no requieren derivadas y tienen la ventaja
de que pueden eludir minimos locales. Entre estas estrategias cabe citar el método
de Nelder y Mead combinado con minimos cuadrados lineales [Hsu 1999, el recocido
simulado [Bardossy 1998| y los algoritmos genéticos [Yao 1993].

La abundancia de trabajos sobre el ajuste de pesos indica que no hay un proce-
dimiento cominmente aceptado, y que para cada ANN el éxito de la misma depende
de la eficiencia del método de optimizacién y de su capacidad para eludir los minimos
locales.

'4Para mayor detalle el lector interesado deberia estudiar los capitulos V de [Looney 1997], el
VIII de [Rojas 1996], la seccién 4.6 y 6.8 de [Haykin 1999] y [Duda 2001] respectivamente, que
estan dedicados a estudiar diversos algoritmos disefiados para dar mayor estabilidad y celeridad a
la convergencia del MLP entrenado con métodos de descenso por gradiente.
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2.6 Redes Neuronales de Funciones de Base Radial

Las redes reuronales de Funciones de Base Radial (Radial Basis Function, RBF)
son un poderoso tipo de redes de propagacion hacia adelante [Looney 1997|. Estas
redes fueron introducidas a finales de los anos 80 en la solucién de problemas de
interpolacion de funciones multivariadas [Powell 1987].

En los ultimos anos por la simplicidad de su arquitectura y método de entre-
namiento, las redes RBF se han convertido en una atractiva alternativa al MLP
[Wettschereck 1992, Uykan 2000]. La principal diferencia entre las redes RBF y el
MLP esta en la funcion de activacion de los nodos ocultos [Ding 2004].

Una red RBF se caracteriza por tener sélo tres capas que realizan actividades
diferentes (Fig. 2.5). La capa de entrada relaciona a la red con el entorno. La
segunda capa o también llamada oculta aplica una transformacién no lineal al espacio
de entradal!®. La tercera capa o de salida es lineal y sélo da las respuestas de la red
a las estimulaciones recibidas del entorno.

x1
d
T2 !
d
T K

@ -

Fig. 2.5: Arquitectura general de una red RBF: I nodos en la entrada, J neuronas
ocultas y K nodos de salida. z, es la salida real de la red y d,, la esperada para la
entrada x,. wjj son los pesos de lared (k =1...K; j =1...J).

150Observe que no existen pesos entre los datos de entrada y las unidades ocultas.
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El modelo de red RBF estdandar puede ser formulado como sigue

J
2(x) = Y wikh;(|Ix — ¢4)) + wo , (2.17)
j=1
donde
Ix = ¢;l?
hs —c N = = J 2.18
(% =) exp< ) (218)

|| - || representa la norma Euclidiana, h; es la funciéon activacion en la capa oculta
con centro en c; y varianza ajz. El vector de pesos (w;j) establece la relacion entre
la capa oculta y la de salida, wq representa el valor asignado al sesgo o “bias".

2.6.1 Proceso de aprendizaje

El entrenamiento o aprendizaje de una red es el proceso por el cual los parametros
libres de la red son adaptados a partir de las estimulaciones recibidas del ambiente,
y de esta forma puedan desempenar las tareas que se les asignen eficientemente
[Jain 1996]. En el caso particular de las redes RBF, los parametros libres que hay
que adaptar al problema son: pesos (w), centros (c¢) y varianzas (¢2) [Looney 1997].

Antes de iniciar el proceso de entrenamiento de la red se deben considerar dos
aspectos basicos: a) seleccionar el modelo de RBF para la capa oculta y b) determinar
el namero necesario de neuronas ocultas para resolver el problema.

Algunos modelos de RBF se muestran a continuacion:

1. Cuadrética: h(z) = (22 + 02)% para algin valor c >0y z € R
1

R para algin valorc >0y xz € R
2

2. Cuadratica Inversa: h(x) =
(z2 +c

(z—c)?

202

En la red RBF es comun el uso de funciones basadas en una distribucién de
probabilidad normal o Gaussiana (Ec. 2.18) [Ghodsi 2003] y determinar empirica-
mente el nimero de neuronas de la capa oculta. No obstante, en los dltimos anos se
ha incrementado el interés por automatizar este proceso [Scholkopf 1997, Xu 1998,
Harpham 2004].

3. Funcién Gaussiana: h(z) = exp(— ) para algtin valor ¢ >0y z € R

2.6.2 Aprendizaje Hibrido

Las capas de la red RBF realizan diferentes tareas. Por lo tanto, el entrenamiento
de la red puede ser dividido en dos fases [Haykin 1999|. La primera fase consiste en
determinar el ntimero y posiciones de los centros, asi como la varianza de las RBF en
la capa oculta. La segunda fase corresponde a la estimacion de los pesos de la red.
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2.6.3 Localizacion de los centros de las RBF

Estudios teodricos y empiricos han mostrado que el rendimiento de las redes RBF
dependen directamente de los valores usados por la capa oculta [Uykan 2000].

Existen numerosas formas de entrenar una red RBF y se reconocen por la forma
en como los centros son localizados [Schwenker 2001]. A continuacioén, se describen
brevemente dos de las formas més comunes para realizar esta tarea.

Seleccién aleatoria

Una de las técnicas mas sencillas para la seleccién de los centros consiste en elegirlos
de forma, aleatoria desde los datos de entrada. Este método no puede ser considerado
optimo [Lowe 1989] ya que se asume que los datos de entrenamiento estan dispuestos
de acuerdo a la distribuciéon real del problema.

Estrategias clustering

Otro enfoque es el uso de estrategias de clustering para la ubicacion de los centros de
la red [Schwenker 2001]. Por ejemplo, el algoritmo k-means'® [Duda 2001], el LVQ
(learning vector quantization) [Gray 1984], o los mapas autoorganizados de Kohonen
(Selft Organization Maps, SOM) [Kohonen 1990].

2.6.4 Desviacion Estandar

Para fijar el valor de la desviaciéon estandar de las RBF se suele utilizar algun valor
heuristico. En [Haykin 1999] se sugiere el uso de un valor proporcional a la distancia
maxima entre los centros como se expresa a continuacion:

dmax
o= , 2.19
N (2.19)

donde dp,q; es la distancia maxima entre los centros elegidos y J el niimero de
centros. Esta formula asegura que la forma de las funciones no sea demasiado suave
ni excesivamente pronunciada, condiciones que deben ser evitadas.

No obstante, al establecer el mismo valor de ¢ para todas las RBF se asume que
los datos estan distribuidos de manera uniforme, situaciéon que pocas veces ocurre en
la practica [Benoudjit 2003].

En [Saha 1989] se sugiere una o distinta para cada RBF y se propone el uso de
la estrategia heuristica nearest neighbour (Ec. 2.20). El valor de o; se obtiene de

16Fg el algoritmo mas frecuentemente empleado con este proposito.
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multiplicar la distancia entre el centro ¢; y su vecino més proximo ¢, por un valor
constante de solapamiento (7).

oj =r-min(|lc; —cpl|) - (2.20)

Se han propuesto otras alternativas heuristicas para la ubicacién de o, por ejem-
plo, el p-nearest neighbour [Moody 1989]. En este procedimiento o es establecida
como el promedio de las distancias del centro ¢; y sus p vecinos mas proximos (Ec.
2.21).

A 3
o=~ Z lej — el | - (2.21)
P \i=

2.6.5 Calculo del vector de pesos

Al obtenerse los pardmetros libres de la capa oculta (c y o) solo resta estimar los
valores de los pesos (W) de la red. Esta tarea se puede realizar a través de la
aplicacion de algin método de optimizacion lineal [Jain 1996].

Suponiendo que f(x,) = d, es la salida deseada para la entrada x,, (n = 1, ..., N).
La Ec. 2.17 se puede generalizar mediante notacién matricial de la siguiente manera:

HW =D (2.22)
en otras palabras,
()11 h()i2 - h()s wil ot WIK din - dix
h()21 h()22 -+ h()2s war e WaKk | dor -+ dok
h()vi h()nz -+ h()ng wpoccr o WK dvi -+ dNk

donde H = (hu(xy)), J el namero de centros y K el numero de clases en la ME o
unidades en la capa de salida (ver Fig. 2.5).
A partir de la Ec. 2.22 se puede calcular W como sigue

W=H"D=H'H)'H'D, (2.23)

donde H' es la matriz pseudo-inversa de H. En [Golub 1996| se estudian algunos
algoritmos eficientes para el calculo de la matriz pseudo-inversa.
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2.6.6 Aprendizaje Supervisado

Las redes RBF al igual que el MLP pueden ser entrenadas por métodos similares de
descenso por gradiente [Ding 2004]. Asi, los parametros U = {w, ¢, 0} de la red RBF
son obtenidos simultdneamente. A continuacién, se presenta una breve descripcion
del algoritmo back-propagation en el contexto de las redes RBF .

Considérese el error cometido por la ANN (Ec. 2.8), donde la salida real es:

J
an(xn) = D wih;(Ix — ;) + wor (2.24)
j=1

Por lo tanto, nos interesa encontrar una soluciéon que minimice el MSE (Ec. 2.8).
Esta situacion se puede formular como un problema de optimizacién sin restricciones.
La condicion necesaria para el valor 6ptimo es que VE(U*) = 0y que E(U*) < E(U).

Una de las estrategias mas populares para la minimizaciéon del MSE es el método
de descenso por gradiente descrito en la secciéon 2.5.1. La clave en este método es
encontrar los V apropiados para actualizar en cada iteracién los pardmetros U =

{w,c,o}.
Al descomponer la Ec. 2.8 se tiene:
E(U)=EW +E® ... 4 EWN) (2.25)
donde el error parcial es
K
1
B0 — Z §(dk — )2, (2.26)
k=1

y asi el problema es simplificado, y a partir de la Ec. 2.26 se pueden obtener las
siguientes reglas de actualizacion para la red RBF.

aE al n mn n
Vit = =gy e =~ 2 K" - e - A (2.27)

OF 1 L [&E
Veji = - —QZ [ dn Ir wjk] (HX _CJH)( Cji)’ (2.28)
J k=1

6Cjz g’ —
N K
OF 1 .
VO = =g = 3 2 D — ey = DI sl (2:29)
J n=1k=1

Para profundizar en este tema consiltese el Anexo B donde se presenta el desa-
rrollo seguido para llegar a estos resultados.

Los parametros libres (U) de la red también pueden ser obtenidos por algin otro
método de optimizaciéon no lineal, como por ejemplo el método de Quasi-Newton
[Lowe 1989] o el de gradiente conjugado [Wettschereck 1992].
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2.6.7 Otros enfoques de aprendizaje

Multiples investigaciones han sido dirigidas a la construccion de la red RBF a partir
de otros modelos. Por ejemplo, en [Scholkopf 1997 se hace uso de méquinas de
vectores soporte (SVM) para determinar el niimero y localizacion de los centros de
las RBF.

En [Kubat 1998] la fase de entrenamiento no supervisada de la red es realizada a
partir de la construccién de un &rbol de decisiéon donde cada hiperrectdngulo generado
por el arbol es interpretado como un cluster o nodo de la red.

Por otra parte en [Xu 1998|, las redes RBF son presentadas como casos especiales
del modelo Alternative Mizture of Experts (ME) [Xu 1995], y los parametros de la
capa oculta y de salida son obtenidos por el algoritmo FEzpectation-Mazimization
(EM) [Jordan 1994, Jordan 1995].

Otra tendencia es la utilizacion de algoritmos genéticos [Holland 1992]. La de-
terminacion del nimero de centros, asi como su localizacién y varianzas, o la obten-
cion de todos los parametros de la red se han resuelto con el uso de estos métodos
[Harpham 2004].

2.6.8 Red RBF + el Vector Funcional de Pao (red RBF+VF)

Las redes RBF + el vector funcional (functional link nets) (red RBF+VF) es una
variante del vector funcional (funtional link net) de Pao [Pao 1994], o de las redes
RBF segun quiera verse [Dash 2007]. Es més general que las redes RBF porque tiene
tanto conexiones no lineales como lineales.

En la Fig. 2.6 se observa que esta estructura de red se diferencia de las redes RBF
porque incluye pesos extras (u) entre la capa de entrada y la de salida (conexiones
lineales).

Segun Looney la principal ventaja de las redes RBF+VF es que necesita de un
menor nimero de nodos ocultos, y la adicién de conexiones incrementa su capaci-
dad de aprendizaje [Looney 1997|. Teéricamente, la red RBF+VF deberia producir
mejores resultados que las redes RBF [Looney 2002].

En general, la red RBF representa un modelo no lineal para la relacién entrada-
salida, mientras que las redes RBF+VF incluyen un modelo no lineal y otro lineal
(conexiones extras u). Asi, la parte lineal del problema no necesita ser aproximado
por un modelo no lineal [Looney 2002]. Por lo tanto, el modelo red RBF+VF es mas
completo que el modelo no lineal red RBF. De hecho, una red RBF es la parte no
lineal de la red RBF+VF.

De manera formal la salida de una red RBF+VF (ver Fig.2.6) se puede expresar
como sigue
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- ,T| U1l @ z1 dy

da
x2

di

xr

Fig. 2.6: Modelo de red RBF-+VF compuesto de I nodos en la entrada, J neuronas
ocultas y K nodos de salida. z es la salida real de la red y d la esperada para la
entrada x. W y U son los pesos de la capa oculta y de las conexiones adicionales a
la red, respectivamente.

J
2ln) = 3 wihy(x — ¢ll) + wigarr. (2.30)
j=1

Observe que la tnica diferencia con la Ec. 2.24 es la adicién del vector funcional
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2.7 Red RBF vs MLP

Las redes RBF y el MLP son ejemplos claros de redes de propagaciéon hacia ade-
lante (feedforward) con capas no lineales [Haykin 1999]. Ambas redes son conside-
radas aproximadores universales [Looney 1997]. Otra caracteristica en comun, es
que pueden ser entrenadas con métodos similares de descenso por gradiente (por
ejemplo, con el algoritmo back-propagation) [Schwenker 2001]. No obstante, estos
dos modelos neuronales presentan importantes diferencias [Haykin 1999, Ding 2004].

1. Las redes RBF tienen una capa oculta y el MLP pueden tener una o més.

2. Generalmente, en el MLP los nodos ocultos y los de salida tienen el mismo
modelo neuronal mientras que en las redes RBF el modelo neuronal de la capa
oculta y la de salida es distinto.

3. Los MLP generan una aproximacion global de la relacién no lineal entrada-
salida, en tanto que en las redes RBF esta relacion es local.

4. La principal diferencia entre las redes RBF y los MLP estd en la funcion de
activacion de los nodos ocultos. En las redes RBF depende de la distancia
entre los vectores de entrada y los centros de la red, mientras que en el MLP
depende de el producto del vector de entrada y el vector de pesos.

2.8 Redes Modulares

En las secciones 2.6 y 2.5 se describen dos de los modelos de ANNs de propagacion
hacia adelante de mayor popularidad en la actualidad, los MLP y las redes RBF.

El MLP se caracteriza por el hecho de que todos los nodos de la red aportan
informacion para el procesamiento de cada entrada (procesamiento global), mientras
que en la red RBF so6lo parte de la red se involucra en dicho procesamiento (proce-
samiento local). Esta situacion realza la naturaleza complementaria que existe entre
el uno y el otro [Ronco 1995].

En [Jacobs 1990] se destaca la importancia de lograr un nivel intermedio entre
procesamiento local y global dado que muchas aplicaciones no son de naturaleza
absolutamente local o global. Propone la incorporaciéon de distintas ANNs para
lograr una integraciéon de ambas caracteristicas.

La idea de unir diferentes prototipos de ANNs para formar uno solo da como
resultado el concepto de ANN Modular (ANN-M). Motivadas inicialmente por la alta
modularidad existente en los sistemas neuronales biol6gicos y basadas en el principio
béasico de la ingenieria: Divide y Venceras [Haykin 1999|, las ANN-M representan
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una importante tendencia en el desarrollo de ANNs [Auda 1998]. En esta seccion se
discutirdn algunos conceptos bésicos de esta tendencia.

2.8.1 Motivacién, definicién y objetivos

El principio Divide y Vencerds consiste en descomponer un problema en subproble-
mas méas simples del mismo tipo, resolverlos de forma independiente y una vez
obtenidas las soluciones parciales combinarlas para obtener la soluciéon del problema
original.

El equivalente en redes neuronales al principio Divide y Vencerds son las arquitec-
turas que dividen el espacio entrada en diferentes subespacios o regiones. Estas arqui-
tecturas integran varias redes donde cada una corresponde a uno de estos subespacios.
Generalmente, estas arquitecturas son denominadas sistemas en comité!” (committee
machines)[Haykin 1999].

Las ANN-M segun su arquitectura y métodos de aprendizaje se pueden clasificar
en dos categorias fundamentales:

1. Estructuras estéticas, en las que las respuestas de los expertos se combinan
seglin un mecanismo en el que no influye el valor de la entrada para dar lugar
a la salida final de la red. A esta categoria pertenecen los siguientes métodos:

o Arquitectura ventaja del conjunto (Ensemble averaging), donde las salidas
de las diferentes redes neuronales (expertos) son combinadas linealmente
para producir una salida global de la red. Durante el proceso de apren-
dizaje todos los expertos son entrenados con los mismos datos pero pueden
diferir entre si en las condiciones iniciales del proceso de entrenamiento
(ver Fig. 2.7).

e La estrategia Boosting, pretende elevar el desempeno de un algoritmo
de aprendizaje débil combinando varias hipotesis adecuadamente para
generar un algoritmo de aprendizaje fuerte [Freund 1995].

2. Estructuras dindmicas, donde el valor de la entrada influye en la manera en que
se integran las respuestas parciales de los expertos para dar lugar a la salida
global de la red. Entre ellas se encuentra el modelo Mezcla de Expertos y sus

variantes.

"Por simplicidad a lo largo de este trabajo nos referiremos a los sistemas en comité como ANNs
Modulares (ANN-M).
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— Experto 1l ———

x; — —{ Experto 2 Combinacion }—> Decisién

—— Experto k }—>

Fig. 2.7: Diagrama de bloques de la arquitectura ventaja del conjunto (Ensemble
averaging).

Definicion

En [Haykin 1999] se presenta la siguiente definicion sobre el concepto ANN-M : “Se
dice que una red neuronal es modular si la computaciéon realizada por la red puede
verse descompuesta en dos 0o mas modulos (subsistemas), que operan en entradas
distintas sin comunicarse con el otro. Las salidas de los médulos son mediadas
por una unidad integradora a la que no se le permite realimentar informacién a los
mo6dulos. En particular, la unidad integradora decide como serdn combinadas las
salidas de los modulos para formar la salida final del sistema, y decide qué moédulos
deben aprender que muestras."

2.8.2 Diseno de ANN-M

Para el disefio de una ANN-M se deben considerar las siguientes fases:
e Descomposicién del problema en subproblemas.
e Organizacion de la arquitectura modular.

e Comunicacién entre modulos.

Descomposicion del problema

La descomposicion del problema es el primer paso en el desarrollo de una ANN-M.
Se deben tener en mente las propiedades fisicas y funcionales del problema. Cuando
la descomposicién del problema depende de la division del espacio de entrada puede
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conseguirse haciendo uso de técnicas de agrupamiento (clustering), de autoorganiza-
cion (SOM) o de cuantizacion vectorial (LVQ).

Para que la descomposicién del espacio en grupos sea efectiva el criterio de par-
ticion debe ser el apropiado.

Generalmente, el criterio de particién se basa en un principio de vecindad espacial
(por ejemplo la distancia euclidiana). Sin embargo, no en todos los casos un criterio
de vecindad espacial es pertinente. Por ejemplo, en sistemas dinamicos continuos el
criterio de particion debe incluir no sélo aspectos espaciales sino también temporales
[Ronco 1995].

Independientemente de los modelos dindmicos, es evidente que un criterio de
vecindad espacial no serd adecuado en todas las situaciones. Cuando el espacio de
entrada es heterogéneo sera dificil aplicar un criterio de vecindad espacial efectivo.

En estos casos, la tnica forma de lograr una descomposicién adecuada serd ha-
ciendo uso de conocimiento a priori o previo del problema [Ronco 1995]. La descom-
posicién del problemas en médulos dependera de sus propiedades fisicas o funcionales
y por lo tanto, no es generalizable a todas las situaciones.

Antes de concluir este punto es necesario hacer mencién del modelo de Jacobs
[Jacobs 1991]. La relevancia de este modelo reside en su capacidad de dividir el
espacio de entrada de forma auténoma sin necesidad de informacién a priori, o la
aplicacion de alguna técnica de agrupamiento o de autoasociacién. Por lo tanto,
puede ser usado cuando no se tiene informacién a priori o el problema no puede
ser descompuesto. Este hecho ha convertido modelo de Jacobs en una atractiva
alternativa en el desarrollo de ANN-M.

Organizaciéon de la arquitectura modular

La organizacion de la arquitectura modular se refiere a la forma en como las ANN-M
deben construirse. De otra forma, jde cuantos médulos debe componerse el pro-
totipo?, ;que tipo de ANN ha de utilizarse en cada modulo?, asi como de su con-
figuracion particular.

En [Happel 1994] se aplican algoritmos genéticos para encontrar la estructura
modular apropiada para el modelo CALM (Categorising And Learning Module)
[Murre 1992].

Otros trabajos se han desarrollado con el objetivo de encontrar mejores métodos
para la estructuracion sistemética de las ANN-M. Por ejemplo en [Dorizzi 1993],
el nimero de moédulos es fijado en funcién del total de clases. Se tendréan tantos
modulos como clases se encuentren en el problema a tratar. En este caso la estrategia
no consigue superar significativamente los resultados que se pueden obtener con una
tnica, ANN.
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Si se considera el funcionamiento de los sistemas bioldgicos neuronales, la mejor
forma de lograr la organizaciéon de la estructura modular es permitiendo que ella
misma se organice progresivamente por su interaccién con el ambiente como se sugie-
re en [Murre 1992]. Para lograr ésto, es necesaria la integracion de algunas reglas
en el algoritmo de aprendizaje que restrinjan la estructura de la red durante el
entrenamiento. Existen dos formas de realizarlo: utilizando métodos de poda o
mediante procedimientos incrementales.

Basicamente, las técnicas de poda se centran en la eliminacién de conexiones entre
elementos o neuronas de la red. En [LeCun 1990] se describe uno de los métodos
de poda maés usados. Consiste en la ubicacién y eliminacién de las conexiones entre
elementos (o pesos) que al ser removidas causen variaciones minimas en la funcion
de costo o error de la red. Para mayor informacion sobre estrategias de poda, véase
los trabajos [Reed 1993, Jutten 1995].

Los procedimientos incrementales tratan de adaptar la estructura al problema
en particular. KEste procedimiento se inicia con una estructura pequena y se van
agregado elementos hasta encontrar una solucién al problema, de tal forma que
no se necesita hacer una estimaciéon previa sobre el tamano de la estructura. En
[Castillo 1991] se hace una revisiéon de algunos procedimientos incrementales.

Comunicaciéon entre modulos

Una vez efectuado el anélisis del problema, construidos y ajustados los médulos que
se hacen responsables de la resolucion de cada subproblema, es necesario especificar
el mecanismo que integre cada una de las soluciones parciales alcanzadas para crear
la solucién al problema original.

Generalmente y de acuerdo a la manera en que se ha realizado el reparto de la
informacion, se pueden distinguir diferentes métodos de integracién o combinacion
de los moédulos que se hayan considerado. A partir de los trabajos descritos en
[Ronco 1995, Auda 1998, Haykin 1999, Happel 1994| se pueden identificar los si-
guientes:

e Mecanismo “el ganador se lo lleva todo”. En este esquema el médulo o experto
que muestre el valor de salida mayor es quien toma la decisiéon. Este método
s6lo se puede plantear en aquellos sistemas en los que los expertos realizan
tareas parecidas y ofrecen resultados homogéneos.

e Sistemas cooperativos. Se fundamentan en el uso de las salidas de los expertos
como entradas a otros expertos. En [Bottou 1990] se introduce formalmente el
entorno de trabajo de los sistemas cooperativos.
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e Combinacién lineal de las salidas. En esta estrategia todos los expertos apor-
tan parte de la solucién, la cual es ponderada e integrada para determinar la
solucion global. En [Hashem 1997| se presenta una breve revision de algunas
de las estrategias de combinacion lineal més relevantes.

e Combinacién no lineal de las salidas. A diferencia del punto anterior las sa-
lidas son combinadas de forma no lineal. Un ejemplo claro de este tipo de
ANN-M es el modelo de Jacobs [Jacobs 1990], donde la gating network'® mo-
dula las respuestas parciales de los expertos antes de dar lugar a la salida global
del sistema.

2.8.3 Ventajas y limitaciones de las Redes Modulares

Las ANN-M son modelos muy flexibles que pueden adaptarse a un amplio rango de
aplicaciones. Representan una atractiva tendencia en el diseno de ANNs. Basadas en
el principio Divide y Vencerds las ANN-M ofrecen ventajas desde diferentes enfoques.

e La descomposiciéon del problema proporciona un aumento de la velocidad de
aprendizaje [Anand 1995, Auda 1998]. Cada modulo experto suele tener menor
tamarfio (elementos de proceso) y se encarga de un subproblema que por defini-
ciéon es de resoluciéon mas sencilla que la tarea global.

e Las ANN-M facilitan la incorporaciéon de técnicas mixtas [Bottou 1990]. Per-
miten la combinacion de diferentes tipos de estructuras de ANN mientras se
respeten las interfaces. Ademdas de admitir reutilizar los modulos (progra-
macion orientada a componentes) o la posibilidad de evaluar el funcionamiento
de los modulos de forma independiente antes de su integracion.

e La representacion de los datos de entrada desarrollada por una red modular
tiende a ser mas facil de interpretar que en el caso de las estructuras monoliti-
cas. En [Ronco 1995] se destaca que la descomposicion del problema permite la
inclusiéon de conocimiento previo sobre la solucién del mismo, y de esta forma
se ayuda significativamente en su resolucion.

Estas son algunas de las ventajas de aplicar ANN-M en lugar de modelos mono-
liticos pero como se esperaria también presenta serias desventajas. Las principales
se centran en dos temas béasicos: a) La descomposicion del problema, y b) la comu-
nicaciéon entre modulos. Ambos puntos son lineas de investigacién que permanecen
abiertas.

18Prototipo de red no lineal.
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2.9 Analisis del error en la ANN

La esencia del aprendizaje de una ANN es codificar la relacion entrada-salida del
conjunto de datos de entrenamiento. Para ello, se requiere que la ANN se entrene
de forma que aprenda lo suficiente acerca del pasado (datos de entrenamiento) para
responder correctamente en el futuro (datos no vistos previamente!?) [Haykin 1999].
Por lo tanto, es necesario algun criterio que pueda cuantificar la efectividad del
clasificador.

Lo comiin es medir la efectividad de las ANNs a partir de alguna funcién error
[Looney 1997].

2.9.1 Funcion de error

El proceso de aprendizaje de la ANN se refiere al problema de encontrar una es-
tructura que aproxime la relacion entrada-salida. Asi, la funcién de error puede ser
expresada como sigue:

N
BW) = 5> lld(xn) — H(W,x,) % (2.31)
n=1

donde d(x) es la salida que se quiere obtener de la ANN para el vector de entrada
x. f(W,x) corresponde a la salida real y W a los parametros libres de la red. N es
el niimero de elementos en la ME.

La Ec. 2.31 es utilizada comtunmente para establecer los criterios de parada o
convergencia en el algoritmo back-propagation. En este caso no puede demostrarse
su convergencia y no hay un criterio bien definido para detener su operaciéon. Sin
embargo, hay algunos criterios razonables que pueden ser utilizados para finalizar el
ajuste de los pesos [Haykin 1999].

El proceso de entrenamiento se podria detener cuando E(-) es suficientemente
pequeno, es decir, en el momento que FE(-) alcance un valor predeterminado (e)
[Duda 2001]. No obstante, esto por si solo no es suficiente [Kramer 1988]. En casos
donde la funcién de error alcanza minimos locales es posible que nunca se llegue
al valor e. En [Fahlman 1988| se propone limitar el entrenamiento a un determi-
nado ntimero de iteraciones y de esta forma garantizar la terminacién del proceso de
aprendizaje a pesar de que no alcance el valor de €.

Para [Kramer 1988] una representacion més adecuada del criterio de convergencia
es la siguiente:

19 Aqui se asume que los datos de prueba son obtenidos de la misma poblacién usada para generar
los datos de entrenamiento.
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e Considérese al vector de pesos w* que denota un minimo ya sea local o global.
Una condicioén necesaria para que w* sea un minimo es que el vector gradiente
g(w*) = VE(w*) = 0. En consecuencia se puede formular el criterio de con-
vergencia como ||g(w*)|| < e donde € es un umbral de gradiente suficientemente
pequeno.

La desventaja de este criterio de convergencia es que para experimentos en los
que se minimice el error los tiempos de aprendizaje pueden ser grandes.

Otra propiedad tinica acerca de la minimizacion de la funcién de coste o medida de
error (Fy,) que se puede usar es el hecho de que es estacionaria en el punto w = w*.
Se puede entonces sugerir un criterio de convergencia distinto [Haykin 1999]:

e Se considera que el algoritmo ha convergido cuando la tasa absoluta de cambio
en el error cuadrético promedio E,, () por iteracion es suficientemente pequena.

La tasa de cambio en el error cuadratico promedio se considera lo suficiente
pequena si decrece en el rango del 0,1 al 1,0 por ciento por cada iteracién. A veces
se usa un valor incluso menor como 0,01. Desafortunadamente este criterio puede
finalizar de forma prematura y la red podria no aprender lo suficiente [Haykin 1999].

Otro criterio util para detener el entrenamiento de la ANN es el denominado
“Detencion Temprana (Early Stopping)". Este criterio sera discutido mas adelante.

2.9.2 Capacidad de generalizaciéon

El concepto generalizar se refiere a la capacidad de la ANN de responder correc-
tamente a situaciones no vistas previamente (datos de prueba) o al potencial de la
ANN para clasificar correctamente los objetos con los cuales la red no fue entrenada.

Una ANN disenada para generalizar bien producird un mapeo entrada-salida
correcto atn cuando la entrada sea ligeramente distinta de los ejemplos usados para
entrenar a la ANN (Fig. 2.8(a)). Sin embargo, si se permite que la ANN cubra con
demasiada perfeccion los datos de entrenamiento, se corre el riesgo de sobre ajuste
o sobre entrenamiento (overfitting) y se pierde su habilidad para generalizar entre
muestras de entrada-salida similares (Fig. 2.8(b)).

Se puede identificar el comienzo del sobre ajuste [Haykin 1999] a través del uso
de técnicas de validacion cruzada como la “Detencion Temprana (FEarly Stopping)"
(Fig. 2.9). En esta estrategia los datos con los que se cuenta son divididos en tres
subconjuntos disjuntos: entrenamiento (¢ra), prueba (tst) y evaluacion (eval). La
ANN es entrenada con tra y después de cada iteracion se evalia la red con eval.
El proceso de aprendizaje se detiene cuando se alcanza el minimo FE,,() al clasificar
eval.
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.\
o

m Datos de entrenamiento ° m Datos de entrenamiento

@ Datos de evaluacion u ® Datos de evaluacion
L]

(a) Generalizacion (b) Sobreajuste

Fig. 2.8: (a) Datos de entrenamiento ajustados apropiadamente, (b) Sobre ajuste en
los datos de entrenamiento.

La capacidad de generalizacion de la ANN es medida a partir de la clasificacion
de los datos de prueba tst. Este método es utilizado como un criterio de convergencia
o parada del algoritmo de aprendizaje de la red [Duda 2001].

Error 4

Evaluacion

Entrenamiento

Tiempo

Fig. 2.9: Tlustracion del método de “Detencion Temprana (Early Stopping)". El
indice t indica el punto en el tiempo donde debe detenerse el proceso de entre-
namiento.

En [Amari 1996| se presenta una teoria estadistica del fenomeno del sobre ajuste
donde se advierte de los riesgos en los que se incurren con la utilizacién del método
de “Detenciéon Temprana".
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2.9.3 Error de clasificacion

Es importante conocer la efectividad del clasificador no sé6lo en términos de la funcién
de error de la Ec. 2.31. En situaciones donde se quiere evaluar la efectividad del
clasificador en términos mas generales o se quiere comparar distintos clasificadores,
la funcion de error de la Ec. 2.31 es insuficiente.

Generalmente, el calculo del error de clasificacion es utilizado como medida de
efectividad. El error de clasificacion consiste en identificar el nimero de errores
cometidos por el clasificador (C).

Considérese un conjunto disponible de datos etiquetados (X) para estimar el
error de clasificacién, entonces la forma mas natural de realizar esta tarea es:

Nerror
Nx
donde Nepror €s el numero de identificaciones erréneas cometidas por C'y Nx la

cantidad de muestras en X.

Si s, € Q) es la etiqueta de clase asignada por C' al objeto x,, la Ec. 2.32 se puede
reescribir como

Error(C) = , (2.32)

Nx
Error(C) = NLX SO = T(xn), 50)}, (2.33)
n=1

donde T'(a,b) es un indicador de la funcién que toma los valores de 1 sia = by 0 si
a # b. I(-) obtiene la etiqueta asignada a x,.

La Precision en la Clasificacion (PC) puede obtenerse a partir de la Ec. 2.33
como

PC(C) =1 — Error(C). (2.34)

Matriz de Confusiéon

Es comin evaluar la precision del clasificador en forma de matriz de error también
denominada tabla de contingencia o matriz de confusién. El ordenamiento de esta
matriz suele ser tal que las clases reales aparecen en columnas mientras que las
predichas aparecen en las filas de la matriz (ver Tabla 2.4).

La tabla asi formada presenta una visién general de las asignaciones tanto de las
correctas (elementos de la diagonal) como de las incorrectas (elementos fuera de la
diagonal) [Ariza 1996]. De esta forma se recogen los denominados errores de omision
y de comision.

Los errores de comision lo forman los elementos que no perteneciendo a una clase
aparecen en ella, mientras que los de omisién estan formados por los elementos que
perteneciendo a esa clase no aparecen en ella por estar incorrectamente incluidos en
otra.
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Tabla 2.4: Matriz de confusion o tabla de contingencia. K es el numero de clases y
N el total de elementos.

Clases reales

Clases predichas 1 2 .- K total (N;)
1 Nii Nig -+ Nik N1y
2 Noy Ny -+ Nag Noy
K Ng1 Ng2 -+ Ngg Nk
total (N+]) N+1 N+2 N+K N

En [Russell 1999] se detalla el uso de la matriz de error o confusién. A conti-
nuaciéon se describen algunos datos importantes que pueden obtenerse directamente
de la Tabla 2.4:

e Numero de muestras de la clase ¢
K
Nip =» Ny. (2.35)
j=1

e Numero de muestras clasificadas dentro de la clase j de los datos de referencia

K
Nyj=> Nj. (2.36)
i=1
e PC global
>ic1 Nii
PC==="—"— 2.37
=L (237)
donde N es total de elementos. Obsérvese que esta ecuaciéon es equivalente a
la Eq. 2.34.
e PC por clase
pC; = i (2.38)
Niy

En [Ariza 1996] se establecen las condiciones necesarias para la construccion de
la matriz de confusion:
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1. Las clases que se establezcan deben ser independientes, mutuamente excluyen-
tes y exahustivas.

2. Deben usarse métodos de muestreo que excluyan autocorrelacion.

3. Conviene el uso de métodos estratificados para asegurar la presencia de clases
extranas o minoritarias.

4. Para comprobar la bondad de un proceso de clasificacién supervisado no se
deben usar los elementos de entrenamiento del clasificador.

Media Geométrica

El desempeno del clasificador generalmente es medido segin el promedio de aciertos
(sec. 2.9.3) obtenidos en la fase de clasificacion. No obstante, existen situaciones
donde no puede ser considerada una medida adecuada [Barandela 2003a].

Por ejemplo, considere el caso de un conjunto de datos de entrenamiento de dos
clases donde los datos de la clase A representan el 98% de la ME y el 2% restante
a la clase B. En esta situacion, obtener un 98% de precisién en la clasificaciéon no
supone un buen rendimiento dado que podria estar clasificando solamente una clase.
Consecuentemente, otros criterios de medida deben ser adoptados [Kubat 1997].

Uno de los criterios de medida mas ampliamente aceptados es la media geomé-
trica (geometric mean, g-mean) [Barandela 2004]. La media geométrica es definida
como

1 1
ﬁ aciertosy, ® ﬁ PC K (2.39)
-mean = = .
g h aciertosy + erroresy, Pt k ’

=1

donde aciertosy y erroresy son el numero de aciertos y errores de la clase k. Por
lo tanto, PCy, representa la precision de la clase k. Esta medida busca maximizar la
efectividad por clase del clasificador.

2.9.4 Evaluacion del producto final

Para construir y evaluar la capacidad de generalizaciéon del clasificador se han pre-
sentado diversas propuestas [Duda 2001]. Se basan en la separacion de los datos para
asi estimar la probabilidad de error o acierto del producto final. En ellas, el conjunto
de datos X juega un papel fundamental a la hora de cuantificar la efectividad del
clasificador. Algunas de las principales alternativas [Kuncheva 2004] se resumen a
continuacion.
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e Método R(restitucion):

— Disenar C con X.
— Evaluar C con X.

Desventaja: Error(C) es optimistamente sesgado.

e Método H (Hold-out). En este método se dividen los datos disponibles (X)
en dos conjuntos disjuntos X; (conjunto de aprendizaje) y Xo (conjunto de
prueba) de tal forma que X; UXs =X y X; N Xy = (.

— Disenar C con Xj.

— Evaluar C con Xs.
Desventaja: Da cifras pesimistas (mayores a las reales).

e Método de validacién cruzada. Consiste en partir X en k subconjuntos disjun-
tos. Donde k£ — 1 subconjuntos seran utilizados como datos de entrenamiento
y el resto como datos de evaluacion (Z). Esto se realiza de tal manera que
cada uno de los k subconjuntos actiie como Z una sola vez y el resto sea uti-
lizado para disenar C. El proceso termina hasta que cada subconjunto haya
participado como muestra de evaluaciéon una vez. Cuando k = N el método es
llamado leave-one-out o método U.

La principal desventaja de la validacién cruzada es que requiere una cantidad
excesiva de computacion porque el modelo tiene que ser entrenado k veces
(donde 1 < k < N).

e Meétodo Boostrap. Este método se ha diseniado para superar las deficiencias del
método-R. Consiste en elegir aleatoriamente n elementos (con remplazo) de X
para generar X,. Posteriormente, C' es construido con X, y es evaluado con X.
Esto se repite b veces y se generan b conjuntos Boostrap que son tratados de
forma independiente. Este método es muy util cuando se trabaja con conjuntos
de datos muy pequenos.
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2.10 Aspectos experimentales

En este trabajo se estudia el problema del desbalance de las clases y sus efectos en
tres arquitecturas diferentes de ANNs entrenadas con el algoritmo back-propagation
con procesamiento por grupos o “batch mode”. Este problema es analizado desde
tres enfoques diferentes:

e Inclusién de funciones de coste al algoritmo de entrenamiento.

e Tratamiento del desbalance de las clases a partir del uso de redes neuronales
modulares.

e Reduccién del area de confusion en las fronteras de decision.

Para llevar a cabo este estudio se desarrollaron una serie de pruebas con bases
de datos sintéticas y reales de dos y multiples clases. Esta seccién estd dedicada a
describir los detalles relacionados a la experimentacion efectuada en este trabajo.

Descripcion de los datos

Los experimentos fueron desarrollados con conjuntos de datos extraidos del UCI
Database Repository [Newman 1998], excepto por Cayo y Feltwell (para mayor de-
talle sobre los conjuntos de datos véase la seccion 1.4).

En las Tablas 2.5 y 2.6 se resumen las caracteristicas més relevantes de los con-
juntos de datos de dos y de multiples clases respectivamente. La Tabla 2.7 presenta
la distribucién de las muestras en las bases de datos de multiples clases, i.e., indica
el nimero de muestras por clase.

Tabla 2.5: Caracteristicas relevantes de los conjuntos de datos de dos clases.

Datos Muestras  Atributos Clases Distribucién de las clases
B2Cls 625 4 2 49/576

Cancer 683 9 2 238/445
Diabetes 768 8 2 268/500
German 1000 24 2 300/700
Tonosphere 351 34 2 126/225

Liver 345 6 2 145/200
Phoneme 5404 5 2 1586/3818

Sonar 208 60 2 97/111

V2Cls 528 10 2 48/480
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Tabla 2.6: Informacién relevante relacionada a las bases de datos de miltiples clases
utilizadas en esta investigacion.

Datos Muestras  Atributos  Clases
Cayo 6019 4 11
Ecoli6 332 7 6
Feltwell 10944 15 5
Satimage 6430 36 6

Tabla 2.7: Nuamero de muestras por categoria en las bases de datos de multiples
clases.

Datos Distribuciéon de las clases

Cayo 838/293/624/322/133/369/324/722/789/833 /772
Ecoli6 5/143/77/52/35/20

Feltwell 3531/2441/896,/2295/1781

Satimage 1508/1531/703/1356,/625/707

Arquitectura de la ANN

En la parte experimental de este trabajo se usaron las siguientes ANN:
e Redes del tipo Perceptron Multicapa (MLP, sec. 2.5) con una capa oculta.
e Redes de Funciones de Base Radial (red RBF, sec. 2.6).

e Redes de Funciones de Base Radial mas el Vector Funcional de Pao (red
RBF+VF, sec. 2.6.8).

e Redes Neuronales Modulares (ANN-M, sec. 2.8).

Todas ellas fueron entrenadas con el algoritmo back-propagation con procesamiento
por grupos o “batch mode" (sec. 2.5.1).

El modelo de red modular utilizado es el de Arquitectura Ventaja del Con-
junto (ver Fig. 2.7). Los modulos fueron construidos con MLP, redes RBF y redes
RBF+VF.

Por simplicidad, para las bases de datos de dos clases se fijo el niimero de neuronas
ocultas en 4 y la configuracién inicial de la ANN fue determinada segin el criterio
de prueba y error.

Para las bases de datos de miiltiples clases el nimero de nodos ocultos y la
configuracion inicial de las ANNs fueron establecidos por medio del método de prueba
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y error. Por lo tanto, el nimero de neuronas ocultas y la configuracion inicial corres-
ponden a las caracteristicas propias de cada base de datos.

Para aplicar el método de prueba y error se tomo el 30% de cada base de datos,
asi, se obtuvieron los parametros iniciales de la ANN y el nimero de neuronas ocultas.
En la tabla 2.8 se resume la configuracion inicial del MLP, las redes RBF y las redes
RBF+VF.

Tabla 2.8: Informacién relevante relacionada a la configuracion utilizada en las
ANNs. NO es en nimero de neuronas ocultas, n corresponde a la razén de apren-
dizaje y g al momento.

Datos MLPyo RBFyo MLP, MLP, RBF, VF,

Problemas de dos clases

Cancer 4 4 0.9 0.1 0.0001 0.9
Diabetes 4 4 0.9 0.1 0.0001 0.9
German 4 4 0.9 0.1 0.0001 0.9
Tonosphere 4 4 0.9 0.1 0.0001 0.9
Liver 4 4 0.9 0.1 0.0001 0.9
Phoneme 4 4 0.9 0.1 0.0001 0.9
Sonar 4 4 0.9 0.1 0.0001 0.9
B2Cls 4 4 0.9 0.1 0.0001 0.9
V2Cls 4 4 0.9 0.1 0.0001 0.9
Problemas de miltiples clases

Cayo 7 22 0.9 0.1 0.00001 0.9
Ecoli6 15 15 0.9 0.1 0.001 0.9
Feltwell 6 6 0.9 0.1 0.00001 0.9
Satimage 12 12 0.9 0.1 0.00001 0.9

Problemas de dos clases con ANN-M

Cayo 2 4 0.9 0.1 0.00001 0.9

Ecoli6 4 4 0.9 0.1 0.001 0.9

Feltwell 4 4 0.9 0.1 0.00001 0.9

Satimage 4 4 0.9 0.1 0.00001 0.9
Inicializacién

El valor inicial de los pesos fue asignado aleatoriamente con valores entre —0.5 y 0.5
como es sugerido en [Haykin 1999].

Para el caso de las redes RBF y RBF+VF la inicializacién de los centros fue
realizada a partir la estrategia de seleccion aleatoria (sec. 2.6.3) y los valores iniciales
de las varianzas fueron obtenidos a partir del heuristico nearest neighbour (Ec.
2.20). El objetivo es evitar que la ANN inicie con una solucion muy alejada a la real.
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Los centros y varianzas son actualizados solamente después de cada 500 itera-
ciones con el propésito de prevenir oscilaciones bruscas en el MSE durante el proceso
de entrenamiento [Looney 1997].

Finalmente, el criterio de parada se establecié en un maximo de 25000 iteraciones
o un error (MSE) inferior a 0.0001 en todos los experimentos.

Criterios de evaluacién

El desempetio del clasificador fue cuantificado a partir de los siguientes criterios de
medida:

e Precision global (Ec. 2.34).
e Precision por clase (Ec. 2.38).
e Media geométrica (Ec. 2.39).

e Matriz de confusion (sec. 2.9.3).

Cada criterio corresponde a las necesidades de los distintos experimentos y lo que
se pretende medir.

Evaluacion del producto final

Para evaluar la efectividad de las ANNs se hizo uso del método k-fold-cross-validation
con k = 10 (ver sec. 2.9.4), excepto en Ecoli6 donde k = 5. Observe en la Tabla 2.7
que en Ecoli6 seria inefectivo este método si el valor de k > 5.

Cada ANN fue entrenada 10 veces con valores iniciales diferentes. Los resultados
presentados a lo largo de este trabajo corresponden al promedio obtenido de las
k particiones y 10 repeticiones. Por ejemplo, en el caso de £ = 10 los resultados
mostrados son el promedio de 10 inicializaciones distintas y 10 particiones. En otras
palabras, corresponden a 100 procesos de entrenamiento y clasificacion.

Por otra parte, la base de datos Feltwell fue obtenida de otros trabajos [Alejo 2007],
y se conservo de esa forma para permitir la comparaciéon de los resultados expe-
rimentales con otras investigaciones. Esta base de datos esta dividida en datos de
entrenamiento (5124 muestras) y de prueba (5820 muestras). Satimage fue obtenida
de [Newman 1998| y se conservo su particion tal y como se sugiere en ese sitio.

Para Feltwell y Satimage se entrené la red 30 veces. Asi, los resultados presen-
tados en este trabajo para estas bases de datos, hacen referencia al promedio de 30
inicializaciones distintas de la ANN.



o4

2.10. Aspectos experimentales




Capitulo 3
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3.1 Introduccion

La entrada a una Red Neuronal Artificial (Artificial Neural Network, ANN) con
aprendizaje supervisado consiste de una Muestra de Entrenamiento (ME). Una ME
es un conjunto de datos previamente identificados por un experto humano que ca-
racteriza un problema a resolver [Barandela 2004]. De manera formal se puede definir

COomo
ME = ME; UME, U ... U MEg, (3.1)

donde

ME,, = (xn, ¢(xp)), n=1,...,Ng, (3.2)
Xp = [71,22,...,24]7 es el vector de caracteristicas que identifica una situacion par-
ticular; ¢(x,,) la clase a la que corresponde y Nj el numero de muestras de la clase

k.

29
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En la Fig. 3.1 se ilustra el papel de la ME en el funcionamiento general de una
ANN con aprendizaje supervisado.

ME ANN salida

Correccion de error || Error

Algoritmo de entrenamiento

Fig. 3.1: Esquema a bloques del funcionamiento de una ANN entrenada con un
algoritmo de correccion de error (por ejemplo el back-propagation con procesamiento

por grupos).

Generalmente, los métodos de aprendizaje supervisado como las ANNs estan
disefiados para trabajar con MEs relativamente equilibradas! [Japkowicz 2002]. Sin
embargo, existen numerosas aplicaciones donde la desproporcién en el ntumero de
muestras entre clases es importante [Kotsiantis 2003]. Por ejemplo, en la deteccion
de fraudes en llamadas telefonicas [Fawcett 1997], en la identificacion de productos
defectuosos en la linea de ensamblaje de partes de automoviles [Murphey 2004[, o
en deteccién transacciones ilegales con tarjetas de crédito? [Chan 1999]. También
se han presentado en problemas médicos o en el diagndstico de enfermedades raras
[Newman 1998].

Una ME no balanceada es aquella donde la diferencia en el niimero de muestras
de las distintas clases es considerable. De manera formal, si para alguna ME; se
cumple que

donde K es el nimero total de clases en la ME.

La Fig. 3.2 muestra tres ejemplos tipicos de MEs no balanceadas®. cls+, hace
referencia a la clase positiva o minoritaria y cls— a la clase negativa o mayoritaria. Se
observa en las Fig. 3.2a y 3.2b correspondientes a Phoneme y V2Cls respectivamente,
que no es dificil identificar a la clase minoritaria. Sin embargo, en un problema de
multiples clases como Ecoli6, la definicion de que es una clase minoritaria es una
tarea complicada, porque no existe un criterio preestablecido que diga cuando una
clase es minoritaria o respecto a quien se considera minoritaria. Asi, la clase 4 puede
ser considerada minoritaria con respecto a la clase 2, pero mayoritaria en relacion

!Conjuntos de datos donde la diferencia en el nimero de muestras de las distintas clases no es
significativa.

2El niimero de transacciones legales es mucho mayor que el niimero de transacciones ilegales.

3Las bases de datos introducidas en esta seccién son utilizadas a lo largo del capitulo y sus
caracteristicas son descritas en las secciones 1.4 y 2.10.
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a la clase 1. Esta situacién es muy comin cuando se trabaja con MEs de multiples
clases [Alejo 2007].

Phoneme V2Cls Ecolié
100

80

100
80

cls-
Cls+ wwamzs

cls-
Cls+ wwamzm

clase muy

w w w

= = =

8 8 8
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Fig. 3.2: Ejemplos de MEs no balanceadas.

Recientemente, el problema del desbalance de la ME se ha considerado como un
problema critico en la mineria de datos y el aprendizaje automético [Zhou 2006].
Numerosos estudios se han desarrollado con el objetivo de mejorar la efectividad del
clasificador cuando se entrena con MEs no balanceadas [He 2009].

En el contexto del MLP entrenado con el algoritmo back-propagation y dominios
de dos clases el problema se ha formulado como sigue: La clase mayoritaria domina
el proceso de entrenamiento y los elementos de la clase menos representada o minori-
taria pueden ser ignorados [Anand 1993, Bruzzone 1997a, Lu 1998, Murphey 2004].
En consecuencia, la convergencia de esta tltima clase es muy lenta.

Diversos trabajos han sido dirigidos a combatir este problema. En [Anand 1993|
se analiza al algoritmo back-propagation y se propone su modificacién para acelerar
el proceso de convergencia de la red. La idea estd centrada en el calculo del vector
gradiente y su direcciéon, de forma que permita que el error pueda decrecer en la
direccién de ambas clases, y se evite que la clase minoritaria pueda ser ignorada en
el proceso de entrenamiento. El estudio esté limitado a problemas de dos clases.

Mas adelante en [Anand 1995] se extiende este enfoque a problemas de multiples
clases y redes modulares. En este ultimo trabajo, el problema de miultiples clases
es descompuesto en subproblemas de dos clases, y cada subproblema es resuelto por
una red idéntica a la de la propuesta inicial de [Anand 1993| para dos clases.

Posteriormente, las salidas de las diferentes ANNs (expertos) son consideradas
para producir una salida global de la red (Fig. 2.7). Los resultados de [Anand 1995]
evidencian la conveniencia de descomponer un problema de multiples clases a sub-
problemas de dos clases, y la utilidad de recalcular el vector gradiente y su direcciéon
para tratar el desbalance de la ME en problemas de dos clases.



58 3.1. Introduccién

Por otra parte, en [Bruzzone 1997a, Bruzzone 1997b]| se expone una alternativa
al método anterior. Su objetivo es modificar el algoritmo back-propagation con
el proposito de acelerar la convergencia de las clases menos representadas. Esta
modificacién consiste en incluir una funcién de coste en el algoritmo de entrenamiento
y disminuir su valor a partir de una estrategia heuristica, con la finalidad de reducir
su impacto en la probabilidad de la distribucién de los datos.

La principal ventaja respecto a [Anand 1995] es que no es necesario descomponer
el problema de maultiples clases en subproblemas de dos clases. No obstante, la
desventaja mas importante de este enfoque reside en la efectividad del mecanismo
empleado para reducir el valor de la funcién de coste.

Otras alternativas para enfrentarse al problema del desbalance en la ME han
sido las técnicas de muestreo (submuestreo under-sampling o sobremuestreo over-
sampling) [Alejo 2006]. En las técnicas de under-sampling algunas muestras de las
clase mayoritaria son eliminadas hasta alcanzar cierto grado de balance en la ME,
mientras que en las de over-sampling el balance se alcanza duplicando o creando
nuevas muestras de la clase minoritaria.

En las redes basadas en MLP, las técnicas de under-sampling o de over-sampling
han mostrado notables mejoras en la efectividad del clasificador [Japkowicz 2002]. No
obstante, eliminar muestras de la ME puede causar perdida de informacion relevante,
o0 si se incrementa el tamano de la clase minoritaria puede introducirse ruido en la
misma, de forma que el tiempo de entrenamiento es incrementado y ademas se altera
la distribucion de los datos [Lawrence 1998|.

En algunos trabajos [Fu 2002, Zhou 2006, Ling 2007]| el problema del desba-
lance en la ME se plantea como un problema de aprendizaje sensible al coste (cost-
sensitive). En este enfoque, el precio de cometer un error de clasificacion debe ser
distinto para cada clase [Kukar 1998]. El principal inconveniente de esta alternativa
estd en la necesidad de contar con informacién a priori sobre el problema en cuestion.
Asi, de antemano se debe cuantificar el coste de cometer cada error, o si es necesario,
la implementacién de sofisticados mecanismos para la obtencion de los costes.

En este capitulo, se estudia y explica el efecto del desbalance de las clases sobre las
ANNSs entrenadas con el algoritmo back-propagation con procesamiento por grupos
en dominios de dos y miiltiples clases. Se evaltan las posibilidades de tres estrate-
gias disenadas para tratar el desbalance de la ME. Basicamente, estas estrategias
consisten en la inclusion de funciones de coste en el algoritmo de entrenamiento.
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3.2 Efecto del desbalance de la ME en el MSE

La primera pregunta que se debe hacer al iniciar una investigacion sobre el desbalance
de las clases es: ;Como afecta al clasificador®?.

Estudios empiricos realizados al algoritmo back-propagation [Anand 1993] mues-
tran que el desbalance de las clases de la ME genera aportaciones desiguales al error
cuadratico medio (Mean Square Error, MSE) en la fase de entrenamiento de la red.
La mayor parte de las aportaciones al MSE estan dadas por la clase mayoritaria. En
consecuencia, el entrenamiento de la red es dominado por las muestras de esta clase.

Considérese una ME de dos clases (K = 2) con N muestras de entrenamiento,
donde N = Zf N vy Ni el nimero de muestras de la clase k. Supdngase entonces
que el MSE por clase puede ser expresado como

1 n 2
Bu(U) = (@ — )2, (3.4)
de tal forma que el MSE global puede ser referenciado por
K
E(U)=Y_Ey=E\(U)+ E(U). (3.5)
k=1

Si N7 << N> entonces El(U) << EQ(U) y HVEl(U)H << ||VE2(U)|| Por
lo tanto VE(U) ~ VE,(U). Asi, —=VE(U) no siempre es la mejor direccién para
minimizar el MSE de ambas clases [Anand 1993].

Para ilustrar el comportamiento del MSE cuando se trabaja con MEs no ba-
lanceadas se desarrollaron una serie de experimentos con tres bases de datos artifi-
ciales (Fig. 3.3) disenadas segin un modelo de dos clases con distribuciones gaus-
sianas bivariadas con medias p11(1,1) y p2(1.385,1.385). La distribucion de los datos
en la ME para la clase minoritaria y mayoritaria siguié la siguiente proporcion: (a)
100 - 900, (b) 100 - 9000, y (c) 100 - 90000 (Fig. 3.3a, 3.3b y 3.3c respectivamente).

En la Fig. 3.4 se ilustra el comportamiento del MSE cuando se trabaja con MEs
no equilibradas. El eje x ha sido escalado logaritmicamente dado que los principales
cambios ocurren durante la primeras iteraciones.

En términos generales se observa que en las primeras iteraciones el MSE de la
clase mayoritaria es reducido rapidamente mientras que el de la clase minoritaria es
incrementado. Posteriormente, el MSE de esta tltima clase disminuye muy lenta-
mente.

*En todo el trabajo nos referimos como clasificador a las ANNs entrenadas con el algoritmo
back-propagation con procesamiento por grupos.
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Fig. 3.3: MEs sintéticas de dos clases no balanceadas.

El efecto del desbalance en el proceso de entrenamiento de la ANN se traduce en
un incremento en la cantidad de iteraciones necesarias para alcanzar la convergencia.
Una consecuencia inmediata de este hecho es la dificultad para lograr un desempefio
efectivo (en términos de clasificacion) en un plazo de tiempo “razonable". Sobre todo
en situaciones donde se tiene un desbalance extremo en la ME (Fig. 3.4g, 3.4h, 3.4i).

Podemos ver en la Fig. 3.4 que a medida que crece la desproporcién en el niimero
de muestras entre clases, se incrementa el nimero de iteraciones necesarias para
alcanzar la convergencia. Para el primer escenario se requieren (en promedio) cerca
de 10000 iteraciones mientras que en el segundo al acercarse a las 100000 iteraciones
se empiezan a notar descensos importantes en el MSE de la clase minoritaria (cls+).
En el tercer escenario no se vislumbra cuando convergera la clase minoritaria.

Estos resultados evidencian lo apuntado con anterioridad en el sentido de que el
desbalance de las clases relentiza la convergencia de la clase menos representada.

3.3 Equilibrio de las aportaciones al MSE

Considerando que el problema del desbalance de la ME afecta negativamente al
algoritmo back-propagation debido a la desproporciéon de las aportaciones al MSE
(Ec. 3.5) por parte de las clases, se puede considerar la inclusién de una funcion de
coste () al algoritmo que compense este efecto como se muestra a continuacion:

E(U) =i (k) Er =v(1)E(U) +~(2) Es(U)

K N,
= % > ke V(R) Donk (A" — )%,
de esta forma y(1)||VEL(U)|| = v(2)||[VE2(U)|| y puede evitarse que la clase minori-
taria sea ignorada y que el entrenamiento este dominado por la clase mayoritaria.

(3.6)
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Fig. 3.4: MSE por clase (de las tres bases de datos prototipo de la Fig. 3.3) generado
por el MLP, la red RBF y la red RBF+VF. El error es calculado a partir de Ey(U) =
1/Ng ZnNil(d" — )2 con la finalidad de facilitar el contraste del error de ambas

clases.

La forma més natural de la funcion de coste y(k) puede ser expresada como la
razon entre el nimero de muestras de la ME y el de cada clase [Fu 2002|: (k) =
N/Ny, donde Ny, es el nimero de muestras de la clase k en la ME y N el total de

muestras.

Para ilustrar los efectos de incluir la funcion de coste (k) al algoritmo de apren-
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dizaje, se realizaron una serie de experimentos con las bases de datos artificiales
comentadas en la secciéon 3.2.

La Fig. 3.5 muestra los resultados de esta experimentacién. En esta figura se
evidencian los beneficios de compensar las aportaciones al MSE durante el proceso de
entrenamiento del MLP. Obsérvese que al incluir la funcion de coste y(k), la cantidad
de iteraciones necesarias para alcanzar la convergencia se redujo a menos de 1000
iteraciones en las tres bases de datos. Esto se ve reflejado en una importante mejora
en la eficiencia de la ANN.

En la seccion 3.2 se vio que cuando el desbalance de la ME no es tratado en
el mejor de los casos y con estas bases de datos se requirieron de al menos 10000
iteraciones para alcanzar la convergencia (Fig. 3.4a, 3.4d y 3.4g).

100 /900 100/ 9000 100 / 90000
2 2 2
w 15 w 15 w 15
%2} Cls+ . %2} Cls+ . %2} Cls+ .
= 1 cls- convergencia = 1 cls- convergencia = 1 cls- convergencia
0.5 / / 0.5 / 7 0.5 / 7
0 0 0
10° 10t 102 10° 10* 10° 10° 10t 102 10° 10* 10° 10° 10t 102 10° 10* 10°
Iteraciones Iteraciones Iteraciones
(a) MLP (b) MLP (c) MLP

Fig. 3.5: Comportamiento del MSE por clase al incluir una funcién de coste (k) al
proceso de entrenamiento. El error es calculado a partir de E(U) = 1/Ny, 27]2[21((1”_
)2 con la finalidad de facilitar el contraste del error de ambas clases.

3.3.1 Opciones para tratar el desbalance

En este apartado se describen y explican las funciones de coste utilizadas para este
estudio. Se centran en la idea de buscar un balance en las aportaciones de error.

e Opcion 0: y(k) = 1. Algoritmo back-propagation sin ninguna modificacion.

e Opcidn 1: y(k) = Nyae/Ng; donde k =1, ..., K; K es el total de clases, Ny,qz
es el nimero de muestras de la clase mayoritaria y Ny el de la clase k.

e Opcidn 2: y(k) = N/N, donde N es el namero total de muestras.
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e Opcion 3: (k) = %, donde ||V Ey4z(U)]| corresponde a la clase

mayoritaria. Esta funcion esta basada en una modificacion [Alejo 2008] de la
propuesta de [Anand 1993].

La idea de utilizar estas funciones de coste reside en dos aspectos fundamentales:
a) El valor de cada funcién es obtenido autométicamente® y b) las funciones son
faciles de implementar. Sin embargo, teéricamente es posible demostrar que incluir
la funcion de coste (k) al proceso de aprendizaje de la ANN altera la probabilidad de
la distribucion de los datos [Lawrence 1998]. Esta consideracion debe de ser tomada
en cuenta segin la trascendencia de conservar las probabilidades a priori de los datos.

Se puede observar que la Opcién 3 tiene la tendencia a disminuir su impacto en
la distribuciéon de los datos debido a que al disminuir el error de ambas clases en
proporciones semejantes, el cociente ||VEg(U)||/||V Emaz(U)] es reducido.

En la Fig. 3.6 se presenta el valor del cociente ||VEL(U)|/||VEma:(U)| en
relacién a la convergencia del MLPS. Se evidencia que inicialmente el valor de la Op-
cioén 3 es incrementado y posteriormente es mantenido hasta que la ANN comienza
a converger. Cuando esto ocurre, el valor de la funcién de costo empieza a decrecer
a consecuencia de la reduccion del MSE de la clase minoritaria. En la Fig. 3.6a se
puede ver con mayor claridad este proceso.

Vemos que el valor de la Opcioén 3 es directamente proporcional al desbalance de
las clases. En otras palabras, cuanto més es la desproporciéon de elementos de las
clases, mayor es el valor de esta funcién de costo.

100/ 900 100/ 9000 100 / 90000
5 20 100
; cociente (Op{' AN 5 ot
w . w w 60 i Op. 3
‘g ) convergencia ‘g 10 cocienté (Op. 3) ‘g 0 cociente (Op. 3)
1 5 convergencia 20 convergencia
10° 10t 10? 10° 10° 100 102 10° 10° 10t 102 10° 10*
Iteraciones Iteraciones Iteraciones
(a) MLP (b) MLP (¢c) MLP
Fig. 3.6: C tamiento del MSE 1 I cociente V@I 4] incluir 1
g. 2.0: omportamiento de por clase y el cociente ||VE (U)” al 1mcluir la
mazx

Opcioén 3 al proceso de entrenamiento. El eje x ha sido escalado logaritmicamente
para resaltar los cambios en las curvas de error.

Lo que las hace atractivas cuando se tiene poca informacion del problema a resolver.
5Observe que estos valores corresponden a las bases de datos sintéticas de la seccion 3.2.
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3.4 Caso de estudio: Problemas de dos clases

Hasta ahora s6lo se han discutido los beneficios de equilibrar las aportaciones al MSE
durante el entrenamiento de la ANN en conjuntos de datos simulados. Por lo tanto,
es necesario ampliar el estudio del efecto del desbalance de las clases y su posible
tratamiento (opciones propuestas en la seccion 3.3.1) a dominios de bases de datos
reales.

Para ello, se discutiran tres bases de datos de estudio (V2Cls, B2Cls y Phomene)
que tratan de reflejar el comportamiento comin del problema del desbalance de las
clases en el contexto de las ANNs entrenadas con el algoritmo back-propagation y
problemas de dos clases.

En términos generales se pueden describir los siguientes escenarios:

1. V2Cls. Ambas clases convergen en un intervalo de tiempo “razonable”.

2. Phoneme. El MSE de la clase minoritaria desciende pero no logra la conver-
gencia mientras que el de la mayoritaria converge en las primeras iteraciones.
No obstante, se alcanza un relativo equilibrio entre el error de la clase mayori-
taria y la clase minoritaria.

3. B2Cls. La clase mayoritaria converge al inicio del entrenamiento y el MSE de
la clase minoritaria desciende muy lentamente.

La principal diferencia entre estos tres casos se encuentra en la lentitud de la
convergencia de la clase minoritaria en las diferentes bases de datos.

Las bases de datos V2Cls, B2Cls y Phoneme disponen de diferentes caracteristicas
en cuanto a representatividad en el espacio, nivel de separabilidad y desbalance (véase
la Tabla 3.1). V2Cls y B2Cls corresponden a una modificacién de los conjuntos de
datos Vowel y Balance. La modificacién consistié en convertir cada base de datos de
multiples clases en otra de dos clases.

En Vowel se tom¢ la clase 1 como minoritaria y el resto de las clases formaron la
clase mayoritaria para dar como resultado V2Cls. Para obtener B2Cls se ocupo la
clase menos representada de Balance como minoritaria y las otras 2 se identificaron
como mayoritaria. De esta forma se obtuvieron bases de datos desbalanceadas de
dos clases. Phoneme es una base de datos de dos clases por lo que no sufrié ninguna
modificacién. Los tres conjuntos de datos fueron extraidos del UCI Machine Learning
Repository [Newman 1998|.

En la Tabla 3.1 se presentan algunas de las caracteristicas méas relevantes de estas
bases de datos.
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F1 o criterio de Fisher es una medida geométrica de solapamiento que calcula
la separabilidad entre dos clases [Séanchez 2007| en funcién de una caracteristica
especifica.

_lma — ma?

Fl1= 3.7
e (37)

donde m representa una media, o representa una variacién, y los subindices denotan
las dos clases.

En la Tabla 3.1 cada conjunto de datos presenta diferentes valores de F1. Estos
diferentes grados de separabilidad entre las distribuciones de las clases se corresponde
con un mayor o menor nivel de dificultad para ser aprendidas por la ANN.

Tabla 3.1: Caracteristicas relevantes de las bases de datos. F1 corresponde al criterio
de Fisher. Valores grandes de F1 indican alta separabilidad entre clases y valores
pequenos corresponde a baja separabilidad.

Datos Atributos Distribucién de las clases Razén Fisher (F1)
V2Cls 10 48 /480 0.100 1.812
Phoneme 5 1586,/3818 0.415 0.285
B2Cls 4 49/576 0.085 0.001

La idea de hacer uso de bases de datos de dos clases es la de simplificar la inter-
pretacion del MSE por clase. Més adelante, el estudio es generalizado a problemas
de miiltiples clases.

Los detalles experimentales de las pruebas realizadas en este capitulo se pueden
consultar en la seccion 2.10. Asi mismo, en el Apéndice C se encontra informacion
relevante de los resultados experimentales obtenidos con otras bases de datos.

3.4.1 Estudio sobre las bases de datos V2Cls, Phoneme y B2Cls

En la Fig. 3.7 se ilustra el MSE por clase obtenido en la fase de aprendizaje
de los modelos de red RBF, RBF+VF y MLP, entrenados con el algoritmo back-
propagation’ y las bases de datos V2Cls, Phoneme y B2Cls.

Notese que en las tres bases de datos se muestran comportamientos en MSE
muy diferentes entre si. En el caso de V2ClIs el desbalance de la ME relentiza la
convergencia de la ANN®, pero al final esta es alcanzada, y por lo tanto no afecta la
efectividad del clasificador sobre la clase menos representada (Fig. 3.7a-c).

"Para mayor detalle sobre estos modelos de ANN véase el capitulo 2.
8 Al igual que ocurri6é con las bases de datos artificiales de la seccion 3.2.
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Por otro lado en Phoneme la convergencia del MSE de la clase minoritaria es muy
lenta y no se logra en un periodo de 25000 iteraciones” (Fig. 3.7d-f). Sin embargo,
los resultados en Phoneme no son tan draméticos como en B2Cls donde el efecto del
desbalance de la ME causa que la reduccién del MSE sea préicticamente insignificante
a lo largo de las 25000 iteraciones (Fig. 3.7g-i).

Este problema aumenta al existir un alto nivel de solapamiento entre clases.
Cuanto menor es la separabilidad més dificil es establecer una frontera de decision
capaz de discriminar correctamente las clases, y esto se agrava cuando la ME esti
desbalanceada (para mayor detalle véase el Anexo A).

Para tratar de medir la separabilidad de los datos y relacionarla con el com-
portamiento del MSE cuando existe desbalance en las clases de la ME, se utiliz6 el
criterio de medida de Fisher (F1). Obsérvese en la Tabla 3.1 que valor del criterio
F1 para B2Cls es muy cercano a cero mientras que para V2Cls es de 1.812.

Por otra parte, como cabria esperar en términos de clasificacién en la base de
datos V2Cls, se observa un buen desempeno en los tres modelos de red (Tabla 3.2).
Tanto en la PC (Precision en la Clasificacion) como en la g-mean se tienen porcenta-
jes cercanos al 100%. Valores altos de g-mean indican una buena efectividad del
clasificador en ambas clases (véase la seccion 2.9.3).

En Phoneme y B2Cls (Fig. 3.7) no se alcanza la convergencia de la clase minori-
taria y su MSE decrece muy lentamente. Esto trae como consecuencia un desempefio
deficiente del clasificador sobre la clase minoritaria. El porcentaje de aciertos para
esta clase es mucho menor que el de la clase mayoritaria viéndose reflejado en valores
bajos de la g-mean.

En el caso de Phoneme el desbalance de la ME no perjudica radicalmente el
desempeno del clasificador sobre la clase minoritaria. Se tienen valores pequenos de
g-mean (ver Tabla 3.2) pero no al nivel que ocurre con B2Cls. En esta ultima base
de datos, el porcentaje de aciertos para la clase menos representada es de 0.0%. Esto
indica que fue ignorada durante el proceso de entrenamiento. Sin embargo, la PC
para B2Cls es superior al 90%.

Asi, valores altos de PC no implican un buen desempeno del clasificador sobre
ambas clases'’. Esto es comin en bases de datos no balanceados donde la distribucion
de los datos estd muy desequilibrada.

A continuacién, se estudiaran los posibles beneficios de tratar el problema del
desbalance con las opciones presentadas en la secciéon 3.3.1.

9Criterio de parada establecido para la ANN.
10Porque solamente esta aprendiendo a la clase mayoritaria aunque de manera muy pobre.
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Fig. 3.7: MSE por clase en la fase de entrenamiento de las bases de datos V2Cls,
Phoneme y B2Cls. Los resultados corresponden a la Opcion 0 (algoritmo back-
propagation estéandar).

3.4.2 Caso 1: Tratamiento del desbalance en V2Cls

En la Fig. 3.8 se observa que la inclusién de las opciones 1, 2 y 3 al algoritmo de
entrenamiento acelera la convergencia de la red de forma considerable. Obsérvese
que se requieren de menos de 5000 iteraciones para lograr la convergencia (sobre todo
en el MLP y la red RBF+VF) mientras que con el algoritmo de entrenamiento sin
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Tabla 3.2: Desempeno de las ANNs en la fase de clasificacion de las bases de
datos V2Cls, Phoneme y B2Cls. Los valores entre paréntesis hacen referencia a
la desviacion estandar.

V2Cls MLP RBF RBF+VF
PC 99.43(0.52)  98.67(0.85) 99.81(0.42)
g-mean 99.69(0.28)  95.41(4.25) 99.9(0.23)
Phoneme MLP RBF RBF+VF
PC 80.01(1.41) 79.5(1.26) 80.27(1.53)
g-mean 74.58(2.2) 75.21(1.88) 75.59(2.07)
B2Cls MLP RBF RBF+VF
PC 92.16(0.36)  91.36(1.54) 92.0(0.57)
g-mean 0.00(0.00) 0.00(0.00) 0.00(0.00)

modificar (Opcién 0) se requerian de al menos 20000 iteraciones aproximadamente
(excepto la red RBF+VF que convergié alrededor de las 10000 iteraciones, véase Fig.
3.8¢ ). Sin embargo, es notable que la red RBF muestra una mayor dificultad para
reducir el MSE de la clase minoritaria.

Las tres ANNs aplicadas sobre V2Cls alcanzan la convergencia tanto con el al-
goritmo de entrenamiento sin modificar, como con la inclusién de las opciones 1, 2
y 3, lo que se significa (en términos de PC y valores de g-mean) que los resultados
obtenidos en la fase de clasificacion son practicamente los mismos (valores cercanos
al 100%). No se observan ni mejoras ni perjuicios en la clasificacion (véase la Tabla
3.3).

No obstante, las opciones 1-3 reducen el numero de iteraciones necesarias para
alcanzar la convergencia de la ANN cuando es entrenada con el algoritmo back-
propagation con procesamiento por grupos y MEs desequilibradas.

V2Cls es una base de datos con un alto nivel de separabilidad lo que le permite
converger mas facilmente al clasificador. Sin embargo, no todos los conjuntos no
balanceados presentan esta caracteristica. La siguiente base de datos (Phoneme)
muestra caracteristicas distintas lo que se ve reflejado en la convergencia de la red.

3.4.3 Caso 2: Tratamiento del desbalance en Phoneme

En la Fig. 3.9 se observa que en ninguno de los tres modelos de ANNs se logra la
convergencia con el conjunto de datos Phoneme.

Sin embargo, el comportamiento del MSE por clase cuando las funciones de coste
~(k) son incluidas modifican de forma significativa el proceso de entrenamiento de
las ANNs.
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Fig. 3.8: MSE por clase en la fase de entrenamiento de la base de datos V2Cls.
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Tabla 3.3: Desempeno en la fase de clasificacion de la base de datos V2Cls. Los
valores entre paréntesis hacen referencia a la desviacién estandar

MLP Opcién 0 Opcién 1 Opcién 2 Opcién 3
PC 99.43(0.52) 99.62(0.51) 99.62(0.52) 99.43(0.52)
g-mean 99.69(0.28) 99.79(0.28) 99.79(0.28) 99.69(0.28)
RBF Opcién 0 Opcién 1 Opcién 2 Opcién 3
PC 98.67(0.85) 99.24(1.04) 98.86(1.57) 98.3(2.05)
g-mean 95.41(4.25) 99.58(0.58) 99.37(0.87) 99.05(1.14)
RBF+VF Opcion 0 Opcion 1 Opci6n 2 Opcion 3
PC 99.81(0.42) 99.62(0.52) 99.43(0.85) 99.62(0.52)
g-mean 99.9(0.23) 99.79(0.28) 99.69(0.47) 99.79(0.28)

Observe que al aplicarse las opciones 1, 2 y 3, el MSE de la clase minoritaria
es disminuido considerablemente en relaciéon al MSE original de esta clase (véase la
Fig.3.9a-c). Sin embargo, la convergencia de la ANN no se consigue pero se puede ver
una razonable participacién de ambas clases en el proceso de entrenamiento. Este
hecho trae como consecuencia mejoras en la efectividad del clasificador sobre la clase
menos representada en la ME (véase en la Tabla 3.4 los incrementos que se obtienen
en los valores de g-mean).

Por otro lado puede verse en la Fig. 3.9, que no existe una diferencia significativa
entre los resultados (en MSE) obtenidos por la aplicacion de las opciones 1, 2 y 3.

Otro aspecto interesante que se aprecia en la Fig. 3.9 del inciso d al i (opciones 1
y 2) es el incremento en el MSE de la clase mayoritaria. El efecto de las opciones 1y 2
se ve reflejado en el aumento del MSE de la clase mayoritaria. Este comportamiento
se ha observado en otras bases de datos de dos clases, y disminuye la precisiéon de
esta clase a causa del aumento y reduccion de la influencia de las clases minoritaria
y mayoritaria respectivamente, en el entrenamiento de la red.

En la Tabla 3.4 se aprecia que con el modelo MLP no hubo una diferencia im-
portante entre los resultados de PC obtenidos. Esto significa que no fue afectada la
precision del clasificador por la aplicacion de las opciones 1, 2 y 3. En cuanto a los
valores de g-mean se observan mejoras significativas al aplicar las tres opciones, es
decir, se increment6 el porcentaje de aciertos de la clase minoritaria.

La red RBF presenta un comportamiento semejante al no mostrar diferencias
importantes en la PC. Los valores de g-mean fueron incrementados al aplicar las
opciones 1, 2 y 3. De igual manera, el modelo red RBF+VF no mostré diferencia
significativa en cuanto a precision y los valores de g-mean fueron incrementados de
forma importante.
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Fig. 3.9: MSE por clase en la fase de entrenamiento de la base de datos Phoneme.
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La tendencia a reducir la PC global por la aplicaciéon de las opciones 1, 2 y 3
es resultado de la disminucién de la PC de la clase mayoritaria. No obstante, el
incremento de la PC de la minoritaria evita que esta reduccion sea importante. En
el caso del MLP esta reduccién es practicamente insignificante.

En términos generales se observo que al aplicar las opciones 1, 2 y 3 se increment6
la precision del clasificador sobre la clase minoritaria, y se acelero la reducciéon del
MSE de esta clase como lo evidenciaron los resultados de la Tabla 3.4 (especialmente
los resultados reflejados por el criterio de medida g-mean).

Tabla 3.4: Desempeno en la fase de clasificacion de la base de datos Phoneme. Los
valores entre paréntesis hacen referencia a la desviacién estandar.

MLP Opcién 0 Opcién 1 Opcién 2 Opcién 3
PC 80.01(1.41) 80.33(1.68) 80.87(1.87) 81.35(1.84)
g-mean 74.58(2.2) 82.16(1.6) 82.59(1.87) 80.62(2.17)
RBF Opci6n 0 Opcibn 1 Opcibn 2 Opcibn 3
PC 79.5(1.26) 77.07(2.27) 78.81(1.17) 79.55(1.46)
g-mean 75.21(1.88) 80.19(2.01) 81.62(1.5) 79.81(1.45)
RBF+4VF Opci6n 0 Opcibn 1 Opcibn 2 Opcibn 3
PC 80.27(1.53) 78.94(2.24) 79.22(1.97) 80.18(1.46)
g-mean 75.59(2.07) 81.45(1.7) 81.82(1.89) 80.02(1.22)

La base de datos Phoneme es un ejemplo claro donde el desbalance afecta el
desempeno del clasificador pero no de forma radical. La clase menos representada
es identificada en menor medida que la mayoritaria pero no hasta el punto de llegar
a ser ignorada su participacion en el entrenamiento de la ANN. Asi, su valor de
F1 = 0.285 es muy por debajo del mostrado por V2Cls (F1 = 1.812) y su nivel de
desbalance no es tan considerable como en el caso de V2Cls o B2Cls (véase la Tabla
3.1).

3.4.4 Caso 3: Tratamiento del desbalance en B2Cls

A diferencia de V2Cls y Phoneme, B2Cls (Fig. 3.10) presenta un comportamiento
muy diferente. Se observa en la Fig. 3.10a-c que el MSE de la clase minoritaria
se incrementd en mayor medida y decrecié més lentamente en comparaciéon con las
bases de datos anteriores.

Este hecho trajo como consecuencia que la clase minoritaria fuera ignorada du-
rante el proceso de entrenamiento, y por lo tanto el porcentaje de aciertos para esta
clase fuera cero, con valores de g-mean nulos (véase la Tabla 3.5).
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En el caso particular del MLP se observan mejoras muy significativas cuando las
opciones 1, 2 y 3 son aplicadas durante el proceso de entrenamiento. Se muestra en
la Fig. 3.10 como el MSE de la clase minoritaria es reducido de manera importante.

En términos de PC con el modelo MLP no existe diferencia entre los resultados
obtenidos con las opciones 0, 1, 2 y 3. Sin embargo, en los valores de g-mean
se producen incrementos sustanciales. Obsérvese que con la Opcion 0 se obtienen
valores de g-mean iguales a cero. Sin embargo, al aplicarse las opciones 1, 2 y 3 el
porcentaje de aciertos para esta clase se incrementé en promedio en torno al 90%
(véase la Tabla 3.5).

Las redes RBF y RBF+VF (Fig. 3.10) presentan resultados muy similares en-
tre ellas. Al igual que ocurri6 en otros casos, las opciones 1, 2 y 3 incrementan
la velocidad de convergencia de la clase menos representada, aunque no se tienen
resultados de similar importancia como en el caso del MLP. La Opcién 3 (en ambos
casos) mostro serios problemas en la reduccion del MSE de la clase minoritaria, y en
consecuencia un desempeno deficiente en la clasificacién de esta clase.

En la Tabla 3.5 se observa que con la red RBF y la red RBF+VF el porcentaje
de aciertos de la clase minoritaria se increment6'! al aplicarse las opciones 1y 2,
pero también es notable la reduccién de la PC del clasificador.

Tabla 3.5: Desempeno en la fase de clasificacion de la base de datos B2Cls. Los
valores entre paréntesis hacen referencia a la desviacion estandar

MLP Opci6n 0 Opcién 1 Opcibn 2 Opcibn 3
PC 92.16(0.36) 90.88(1.66) 91.36(1.99) 92.8(2.33)
g-mean 0.0(0.0) 91.27(5.71) 91.54(5.79) 92.33(6.13)
RBF Opcién 0 Opcién 1 Opcién 2 Opcién 3
PC 91.36(1.54) 69.28(4.58) 65.28(4.26) 86.4(6.22)
g-mean 0.0(0.0) 72.62(9.74) 71.01(4.2) 18.47(27.3)
RBF+VF Opcion 0 Opcion 1 Opcién 2 Opcion 3
PC 92.0(0.57) 64.64(9.97) 66.56(4.61) 86.08(6.46)
g-mean 0.0(0.0) 65.98(10.04) 74.2(5.03) 18.91(17.26)

Notese que el comportamiento de las opciones 1, 2 y 3 en el MLP es muy distinto
al mostrado en las redes RBF y RBF+VF.

El efecto de las opciones en estos dos ultimos modelos de ANNs sobre la clase
mayoritaria fue negativo al reducir el PC de esta clase.

Sin embargo, la clase minoritaria fue beneficiada por estas opciones, aunque
minimamente en el caso de la Opcién 3.

"Esto es reflejado en los incrementos de los valores de la g-mean.
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La causa mas probable de esta situacion sea la naturaleza de cada ANN. Mientras
que para el MLP la transformacion del espacio se realiza por atributo o caracteristica,
en las redes RBF y RBF+VF se realiza por prototipo. Esto produce que este tipo
de redes sean més sensibles a las actualizaciones de los parametros libres de la ANN
sobre todo en los centros y varianzas. Cuando la separabilidad en los datos es
menor'? los cambios de una iteraciéon a otra pueden ser de mayor magnitud lo que
genera mayor inestabilidad en el aprendizaje de la red y las hacen méas vulnerables
a caer en minimos locales.

Por otro lado deben considerarse las siguientes caracteristicas particulares del
conjunto de datos B2Cls:

1. Muestra niveles de separabilidad de los datos muy cercanos a cero.

2. Presenta un alto nivel de solapamiento. Al aplicar el clasificador 3-NN se
observé que practicamente todos los vecinos mas proximos a cada uno de los
elementos de la clase minoritaria pertenecian a la clase mayoritaria.

3. Los elementos pertenecientes a la clase minoritaria (aproximadamente un 8%)
son pocos en relacion a la clase mayoritaria (aproximadamente 92%), y ademés
los datos que contiene estdn muy poco representados (véase la Tabla 3.1).

Esto realmente no supone un problema si los elementos contenidos en la clase
minoritaria son altamente discriminantes. En la Tabla 3.1, la base de datos
V2C(ls presenta caracteristicas similares en cuanto a representaciéon. Sin em-
bargo, su comportamiento es diametralmente distinto y se debe a que V2Cls

es altamente separable y no presenta solapamiento entre clases'3.

Cuando la base de datos presenta caracteristicas como las de B2Cls, las ANNs
basadas en funciones de base radial presentan una pobre capacidad en el apren-
dizaje dado que lo buscan es encontrar los parametros que ajusten los datos a una
distribucién normal y posiblemente no sigan necesariamente esta distribucion.

Por otro lado, el MLP utiliza tinicamente la informacién contenida en los datos
para establecer las fronteras de decision, y por lo tanto en este contexto logra mejores
resultados. Esto significa que ante el problema del solapamiento entre clases, el
comportamiento de la red es distinto para un MLP respecto a una red RBF. Para
mayor detalle sobre este tema véase el Anexo A. Asi, si el desbalance de las clases no
es tratado, los resultados no serian los obtenidos por las opciones 1, 2 y 3, sino que
al contrario se tendria un aprendizaje pobre sobre la clase menos representada'.

En sintesis, de este estudio se puede concluir lo siguiente:

12Recuérdese que B2Cls es la que presenta menor separabilidad en los datos.
13Esto fue observado cuando se le aplico el clasificador 3-NN.
171,05 clasificadores utilizados fueron: MLP entrenada con el back-propagation con procesamiento
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e El desbalance de la ME origina lentitud en al convergencia de la clase menos
representada.

e El problema es generado por las aportaciones desiguales al MSE durante el
proceso de entrenamiento.

e Equilibrar las aportaciones al MSE (opciones 1, 2 y 3) durante el entrenamiento
ayuda a acelerar la convergencia de la clase minoritaria.

e El desbalance de las clases afecta en mayor o menor medida dependiendo de la
separabilidad de las clases.

e Cuando la separabilidad de las clases es menor, las redes RBF y RBF+VF son
mas sensibles al desbalance de la ME.

e La inclusion de funciones de coste al algoritmo de entrenamiento incrementa
la influencia de la clase minoritaria en el proceso de aprendizaje. Asi mismo,
reduce la participaciéon de la clase mayoritaria y esto trae como consecuencia
la disminuciéon en la PC de esta dltima.

El anélisis del desbalance de las clases es un trabajo complejo y debe evaluarse
desde diferentes contextos y dominios. En la siguiente secciéon se ampliard el estudio a
problemas de multiples clases y distintos niveles de desbalance entre clases. Ademas,
se relacionard este efecto con cuestiones de separabilidad y solapamiento entre clases.

3.5 Caso de estudio: Problemas de miultiples clases

La mayor parte de los trabajos realizados para tratar el desbalance estan dirigidos a
problemas de dos clases y pocos lo han abordado en el contexto de multiples clases
[Zhou 2006]. En esta seccion se estudia el problema del desbalance en dominios
de multiples clases y se analiza su efecto sobre el clasificador. Posteriormente se
evaltian las posibilidades de las estrategias presentadas en la secciéon 3.3.1 para tratar
el problema de las clases no balanceadas en contextos de miltiples clases.

En la seccién anterior se mostré el efecto del desbalance de las clases en el
rendimiento y efectividad de las redes entrenadas con el algoritmo back-propagation
en dominios de dos clases. Se observo que causa lentitud en la convergencia de la
clase menos representada. En este sentido se vio que el uso de funciones de coste
(Opcion 1, 2 y 3) para tratar el desbalance de la ME puede causar:

secuencial, el Nearest-neighbor-like, maquinas de vectores soporte, arboles de decisién y redes RBF
entrenadas con regresion logistica. Estos clasificadores fueron tomados de la herramienta WEKA
[Ian 2005].
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e Celeridad en la convergencia de la clase minoritaria.

e Incrementos en la PC de la clase minoritaria.

Aumento del MSE de la clase mayoritaria.

Reducciones en la PC de la clase mayoritaria.

En este estudio se analiza la viabilidad de generalizar el comportamiento obser-
vado en problemas de dos clases a problemas de miiltiples clases. En esta seccién se
muestran los resultados sobre Ecoli6 y Cayo. Estas bases de datos son de especial
interés por las siguientes razones:

e Son bases de datos de multiples clases.
e Presentan un alto desbalance entre clases.

e FEcoli6 corresponde al contexto de las bases de datos poco representadas en la
ME y Cayo al caso opuesto.

Mas adelante en el Anexo C se presentan algunos resultados obtenidos con otras
bases de datos de miltiples clases que dan soporte a las conclusiones presentadas en
este capitulo. Para mayor detalle acerca de los aspectos experimentales consiltese
la seccién 2.10.

3.5.1 Base de datos Ecoli6

La base de datos Ecoli6 presenta diferentes niveles de desbalance entre clases. Se
observa en la Tabla 3.6, que la clase 1 y 2 muestran un desbalance severo entre ellas.
La clase mayoritaria tiene 143 muestras y la minoritaria sélo tiene 5. Sin embargo,
entre las clases 5 y 6 el desbalance no es tan considerable. Mediante la razén se
representa el tamano que tiene cada clase respecto al total de muestras contenidas
en la ME. Aqui nos enfrentamos al problema de identificar a las clases minoritarias
o bajo que criterio decidir si corresponde a una clase minoritaria o no.

Al observar la Fig. 3.11 se puede ver claramente que las clases que inicialmente
presentan una mayor lentitud en la convergencia de su MSE son las clases 1 y 5.
Corresponde con el hecho de que son clases poco representadas en la ME (razon de
0.02 y 0.11 respectivamente). En especial la clase 1 muestra un comportamiento
bastante diferente en relacion al resto de las clases.

Contradictoriamente como se observa en la Tabla 3.6, aunque la clase 6 se en-
cuentra menos representada en la ME que la clase 5, su MSE es mucho menor. Estos
resultados sugieren que el desbalance presentado por las clases 5 y 6 no es la causa
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Tabla 3.6: Caracteristicas relevantes de la Base de datos Ecoli6

Clase F1 Patrones Razon Atributos
1 52.65 5 0.02 7
2 10.96 143 0.42 7
3 10.66 7 0.24 7
4 10.96 52 0.15 7
5 10.33 35 0.11 7
6 9.93 20 0.06 7

de la lentitud en la convergencia de estas clases, sino de otros factores como su sola-
pamiento entre ellas. Obsérvese en la Tabla 3.7 que la clase 5 presenta un alto grado
de solapamiento con la clase 3.

Tabla 3.7: Los resultados de esta tabla representan el porcentaje de elementos iden-
tificados por el clasificador no paramétrico k nearest-neighbours (k-NN) para k =
3. Los resultados fuera de la diagonal se pueden interpretar como el grado de sola-
pamiento entre clases.

Clase 1 2 3 4 5 6
1 100 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
2 0.00 97.9 0.00 2.10 0.00 0.00
3 1.30 5.19 80.52 0.00 12.99 0.00
4 0.00 11.54 1.92 84.62 0.00 1.92
5 2.86 2.86 42.86 0.00 51.43 0.00
6 5.00 5.00 0.00 10.00 0.00 80.00

El comportamiento de la clase 1 confirma lo mencionado con anterioridad en el
sentido de que las clases menos representadas presentan una mayor dificultad para
converger. Sin embargo, cuando se tiene una “alta” separabilidad con el resto de
las clases, la convergencia es alcanzada en un periodo de tiempo “razonable”, como
ocurre con esta clase que presenta un valor de F1 = 52.648 (véase la Fig. 3.11).

Obsérvese que en los tres modelos de ANNs, la clase 2 se converge en las primeras
iteraciones. Esto coincide con el hecho de que es la clase més representada en la ME
(razon de 0.42).

En la Tabla 3.8 se presenta el desempeno de la red en la fase de clasificacion
con la Opcién 0. Al analizar estos resultados se observa que no existe contradiccion
alguna con lo discutido con anterioridad. En el caso de la clase 1 se observa un alto
porcentaje de aciertos (véase la Tabla 3.8).

Como se vio en la Fig. 3.11 la convergencia de esta clase fue lenta pero al final se
alcanzo. Este comportamiento es diferente al que se observa en la clase 5 (ver Fig.
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3.11), donde se muestra una mayor dificultad para converger, y por tanto presenta
el menor porcentaje de aciertos (ver Tabla 3.8).

Tabla 3.8: Resultados obtenidos en la fase de clasificacion con la base de datos Ecoli6
y la Opcién 0.

Clase F1 Ratio PC % confusion ( > 10 %)
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 93.61

MLP cls 3 10.66 0.23 82.96 cls 5 (11.91)
cls 4 10.96 0.16 86.33
cls b 10.33 0.11 64.44 cls 3 (30.09)
cls 6 9.93 0.06 85.64
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 91.46

RBF cls 3 10.66 0.23 84.39 cls 5 (12.43)
cls 4 10.96 0.16 87.18
cls b 10.33 0.11 62.54 cls 3 (34.60)
cls 6 9.93 0.06 85.56 cls 4 (10.00)
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 92.13

RBF+VF cls 3 10.66 0.23 81.35 cls 5 (12.84)
cls 4 10.96 0.16 87.55
cls 5 10.33 0.11 61.01 cls 3 (35.12)
cls 6 9.93 0.06 85.42

En la Tabla 3.8 las tres arquitecturas de ANNs presentaron resultados muy seme-
jantes en la fase de clasificacion. Es notable que las clases que generaron un mayor
nivel de confusion fueron las clases 3, 5 y 6. Estos resultados tienen poco que ver con
el desbalance de las clases y mas con problemas de solapamiento (véase las Tablas
3.7y 3.9).

En la Tabla 3.6 los valores de F1 globales no dan suficiente informaciéon como
para poder afirmar que las clases 3 y 5 presentan un nivel bajo de separabilidad.
Para profundizar en nuestro analisis se realiz6 un estudio de la separabilidad por
pares de clases (ver Tabla 3.9). Se observa claramente que las clases con menor
indice de separabilidad son las clases 3 y 5. Asi mismo, la clase que presenta mayor
separabilidad es la clase 1.

En las Fig. 3.12, 3.13 y 3.14 se presenta el comportamiento del MSE por clase
al aplicar las opciones 1, 2 y 3 durante el entrenamiento de la red. A nivel de
terminologia se escribe Op. como abreviatura de Opcién. En el eje x se representa
el nimero de iteraciones, mientras que el eje y se muestra el MSE por clase.

En términos generales se puede advertir que las opciones 1, 2 y 3 ayudan a
acelerar la convergencia de las clases menos representadas en la ME (clases 1 y 5, en
especial la clase 1).
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Tabla 3.9: Valores de F1 presentados en forma de matriz de confusion. El objetivo es
mostrar los valores de F1 por cada par de clases. Recuérdese que a mayor magnitud
de F1 mas separables son las clases.

Clase 1 2 3 4 5 6
1 — 3.77 101% 75.30 6.31 101% 34.70 18.35
2 3.77 1014 — 10.14 5.06 13.79 8.03
3 75.30 10.14 — 5.37 1.24 7.67
4 6.31 104 5.06 5.37 — 7.86 5.66
5 34.70 13.79 1.24 7.86 — 13.66
6 18.35 8.03 7.67 5.66 13.66 —

Por otro lado, en la clase 3 se incrementa el MSE al aplicar las opciones 1 y 2,
mientras que la clase 2 queda afectada minimamente cuando se incluye las funciones
de coste en el proceso de entrenamiento de la ANN. Lo mismo ocurre con la clase 4
en las redes RBF y RBF+VF.

La razon de ello es que aumenta, el nivel de confusion entre clases cuando tienen
un alto nivel de solapamiento. Un ejemplo de esta situacién se puede ver en el
incremento de la confusion de la clase 3 con respecto de la clase 5.

Los resultados evidencian que la Opcién 3 no genera efectos negativos sobre el
MSE de las clases més representadas (ver Fig. 3.12, 3.13 y 3.14) independientemente
de si estdn solapadas o no. No obstante, sus resultados en términos de reduccién
del MSE siempre son iguales o peores que las opciones 1 y 2. La posible ventaja
de la Opcion 3 sobre el resto es que no se incrementa el MSE a consecuencia del
solapamiento entre clases.

En resumen, es claro el efecto de las opciones 1, 2 y 3 para tratar el desbalance
de las clases en cuestiones de convergencia, pero ahora habré que preguntarse ;cudl
es su efecto sobre la efectividad de la ANN en la fase de clasificaciéon?.

En el caso especifico del MLP (ver Tabla 3.10) se observa que solo hubo mejoras
en la PC de la clase 5, mientras que en el resto de las clases se mantuvo o se redujo
su PC. Asi, la confusiéon entre clases se incrementé al aplicar las opciones 1, 2 y 3.

Una explicacion a este hecho es que la base de datos Ecoli6 esta poco representada
en el espacio, y la introduccién de las funciones de coste puede aumentar la confusion
de las clases mayoritarias, y por tanto modificar de forma significativa su precision.

El efecto que se produce es parecido a cuando se modifica de forma artificial las
probabilidades a priori de las clases en un clasificador bayesiano desplazando sus
fronteras de decisién. De esta forma intentando balancear las clases minoritarias se
genera un efecto secundario claro que modifica de forma significativa lo que entiende
la red como la distribucion de los datos de las clases mayoritarias, y que objetivamente
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disminuye la precision de las mismas. Este efecto se manifiesta de forma més clara
cuanto mayor sea el grado de solapamiento en la frontera entre pares de clases.

Tabla 3.10: Resultados obtenidos al clasificar la base de datos Ecoli6 con el MLP.

Clase F1 Ratio PC % confusion (> 10 %)
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 93.61

Opcion 0 cls 3 10.66 0.23 82.96 cls 5 (11.91)
cls 4 10.96 0.16 86.33
cls 5 10.33 0.11 64.44 cls 3 (30.09)
cls 6 9.93 0.06 85.64
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 87.38

Opci6n 1 cls 3 10.66 0.23 77.06 cls 5 (17.24)
cls 4 10.96 0.16 77.06 cls 6 (14.12)
cls 5 10.33 0.11 68.51 cls 3 (23.91)
cls 6 9.93 0.06 80.10 cls 4 (14.80)
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 88.78

Opcibn 2 cls 3 10.66 0.23 80.47 cls 5 (14.82)
cls 4 10.96 0.16 77.55 cls 6 (13.88)
cls 5 10.33 0.11 65.96 cls 3 (27.36)
cls 6 9.93 0.06 80.85 cls 4 (13.83)
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 88.13

Opcién 3 cls 3 10.66 0.23 82.54 cls 5 (12.45)
cls 4 10.96 0.16 85.57
cls 5 10.33 0.11 66.37 cls 3 (28.57)
cls 6 9.93 0.06 82.81 cls 4 (12.50)

Por otro lado, en las redes RBF y RBF+VF (Tablas 3.11 y 3.12) se observan
mejoras en la PC de la clase 5, mientras que en resto de las clases la PC fue disminuida
o no fue afectada de manera importante. El comportamiento mostrado en la clase 3
y b obedece a las mismas causas descritas para el MLP.

Un ejemplo de esta situaciéon puede observarse entre las clases 4 y 6, cuyo nivel
de separabilidad en F1 es 5.663 (ver Tabla 3.9), y que aun siendo baja se consigue un
nivel de precision aceptable y sélo alcanza una confusion del 10.00 % en la Opcion
0 de la clase 6 con la clase 4 en la red RBF. Esto es normal ya que la clase 6 tiene
practicamente un tercio de puntos que la clase 4 (la clase 4 contiene 52 muestras y
la clase 6 contiene 20 muestras). Sin embargo, cuando entrenamos con funciones de
coste aumenta la confusion entre las clases 6 y 4.

En la Tabla 3.13 se muestra el desempeno global del clasificador medido a través
de dos criterios de medida: PC global y g-mean. Esta tltima medida nos da una
idea del comportamiento general del clasificador sobre todas las clases.

En términos de PC y g-mean, los modelos MLP, RBF y RBF+VF no presentaron
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Tabla 3.11: Resultados obtenidos al clasificar la base de datos Ecoli6 con la red RBF.

Clase F1 Ratio PC % confusion (> 10 %)
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 91.46

Opci6n 0 cls 3 10.66 0.23 84.39 cls 5 (12.43)
cls 4 10.96 0.16 87.18
cls 5 10.33 0.11 62.54 cls 3 (34.60)
cls 6 9.93 0.06 85.56 cls 4 (10.00)
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 87.29

Opcion 1 cls 3 10.66 0.23 76.56 cls 5 (18.28)
cls 4 10.96 0.16 78.78 cls 6 (11.98)
cls 5 10.33 0.11 74.05 cls 3 (22.45)
cls 6 9.93 0.06 85.20 cls 4 (10.20)
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 88.49

Opcioén 2 cls 3 10.66 0.23 75.64 cls 5 (19.62)
cls 4 10.96 0.16 77.76 cls 6 (12.83)
cls 5 10.33 0.11 69.35 cls 3 (24.70)
cls 6 9.93 0.06 84.90 cls 4 (10.42)
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 87.91

Opcibn 3 cls 3 10.66 0.23 82.68 cls 5 (14.34)
cls 4 10.96 0.16 86.77
cls 5 10.33 0.11 64.58 cls 3 (35.42)
cls 6 9.93 0.06 85.42 cls 4 (10.42)

mejoras o reducciones significativas al aplicarse las opciones 1, 2 y 3.

La Opcién 3 muestra una tendencia més estable y los incrementos de confusién en
relacion a la Opcion 0, son de menor consideracién que los que se generaron con las
opciones (Opcion 1y 2). Esto es debido a que el valor de ponderaciéon de la Opcion
3 es obtenido a partir del MSE por clase, que a su vez es disminuido al avanzar en
el entrenamiento de la ANN.

Asi, en las primeras iteraciones se reduce el problema del desbalance de las clases
significativamente, y posteriormente el entrenamiento de la ANN es afectado en
menor medida por la funcion de coste (ver figuras donde se analiz6 el MSE por
clase). Sin embargo, esta opcion presenta menores ventajas en cuanto a PC y valores
de g-mean.
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Tabla 3.12: Resultados obtenidos al clasificar la base de datos Ecoli6 con la red
RBF-+VF.

Clase F1 Ratio PC % confusion (> 10 %)
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 92.13

Opcibn 0 cls 3 10.66 0.23 81.35 cls 5 (12.84)
cls 4 10.96 0.16 87.55
cls 5 10.33 0.11 61.01 cls 3 (35.12)
cls 6 9.93 0.06 85.42
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 88.73

Opci6n 1 cls 3 10.66 0.23 76.92 cls 5 (18.44)
cls 4 10.96 0.16 77.84 cls 6 (12.75)
cls 5 10.33 0.11 72.89 cls 3 (20.99)
cls 6 9.93 0.06 83.67 cls 4 (11.22)
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 88.66

Opcioén 2 cls 3 10.66 0.23 76.79 cls 5 (18.57)
cls 4 10.96 0.16 78.43 cls 6 (12.16)
cls 5 10.33 0.11 71.72 cls 3 (23.62)
cls 6 9.93 0.06 83.67 cls 4 (11.22)
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 87.79

Opcién 3 cls 3 10.66 0.23 82.07 cls 5 (14.62)
cls 4 10.96 0.16 87.89
cls 5 10.33 0.11 64.13 cls 3 (34.65)
cls 6 9.93 0.06 85.64 cls 4 (10.11)

Tabla 3.13: Desempefio global del clasificador: Base de datos Ecoli6. Los valores
entre paréntesis hacen referencia a la desviacién estandar.

MLP Opci6n 0 Opcidén 1 Opcibn 2 Opcidén 3
PC 86.56(2.78) 81.12(5.96) 82.38(6.25) 84.00(5.19)
g-mean 83.76(5.57) 80.25(5.69) 80.91(6.04)  83.02(5.67)
RBF Opcién 0 Opcion 1 Opcién 2 Opcion 3

PC 85.87(3.36) 82.14(5.28) 81.77(5.43)  84.10(4.51)
g-mean 83.50(5.29) 82.29(5.09) 81.19(5.49) 83.01(5.49)
RBF+VF Opcibn 0 Opcidén 1 Opcibn 2 Opcidén 3

PC 85.34(3.69) 82.48(5.53) 82.39(4.82)  84.03(4.79)

g-mean 82.59(5.62) 81.98(5.63) 81.77(5.01)  83.14(5.40)
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Fig. 3.11: MSE por clase de la base de datos Ecoli6 con la Opcion 0.
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Fig. 3.12: MLP: MSE por clase de la base de datos Ecoli6.
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Fig. 3.13: Red RBF: MSE por clase de la base de datos Ecoli6.
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Fig. 3.14: Red RBF+VF: MSE por clase de la base de datos Ecoli6.
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3.5.2 Base de datos Cayo

Para ampliar el estudio en esta secciéon se analiza el comportamiento!® de la base de
datos desbalanceada y de multiples clases Cayo.

En la Tabla 3.14 se resumen algunas de las principales caracteristicas del conjunto
de datos Cayo. Obsérvese que la clase 1 es la tinica que presenta un valor de F1 que
la hace parecer distinta a las demas.

Tabla 3.14: Caracteristicas relevantes de la Base de datos Cayo

Clase F1 Patrones Ratio Atributos
1 32.57 838 0.14 4
2 5.41 293 0.05 4
3 4.57 624 0.10 4
4 4.53 322 0.05 4
5 10.75 133 0.02 4
6 6.18 369 0.06 4
7 5.27 324 0.05 4
8 5.46 722 0.12 4
9 8.05 789 0.13 4
10 8.31 833 0.14 4
11 8.37 772 0.13 4

En la Tabla 3.15 se muestran los resultados obtenidos al experimentar con la base
de datos Cayo y el MLP. Se observa que las clases que presentan un menor porcentaje
de aciertos o precisiéon corresponden con las clases menos representadas en la ME
(clases 2, 4, 5y 6), excepto por la clase 7 que muestra una precision superior al 90%.

En las Tablas 3.16 y 3.17 se muestran los valores separabilidad entre clases (F1)
y de nivel de solapamiento (3-NN).

Obsérvese en la Tabla 3.16, que los valores en negrita corresponden a las clases
que presentan mayor nivel de confusion cuando se utiliza el clasificador k-NN. Con
ello se busca relacionar ambos criterios de medida (F1 y k-NN).

En la Tabla 3.17 se muestra el porcentaje de elementos identificados por el clasifi-
cador no paramétrico k nearest-neighbours (k-NN) para k = 3. Los resultados fuera
de la diagonal se pueden interpretar como el grado de confusién entre clases. Los
valores subrayados representan los niveles de confusién entre los pares de clases méas
significativos.

Notese que la clase 7 es altamente separable o con un bajo nivel de confusién en
términos de PC, y sin embargo la informacioén aportada por las tablas anteriores no
es suficiente para explicar este comportamiento. La hipotesis més probable es que
se trata de una clase con un alto nivel de densidad en los datos o al menos, que el

15Tanto en la fase de entrenamiento como en la de clasificacion.
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clasificador la discrimina correctamente cuando se compara con la clase més cercana
(clase 6).

Tabla 3.15: Resultados de la fase de clasificaciéon del MLP con la base de datos Cayo.

Clase F1 Ratio PC % confusion (> 10 %)
cls 1 32.57 0.14 89.74
cls 2 5.41 0.05 51.20 cls 3 (48.63)
cls 3 4.57 0.10 95.69
cls 4 4.53 0.05 70.99  cls 3 (12.61) cls 8 (11.43)
cls 5 10.75 0.02 19.92  cls 1 (50.30) cls 3 (19.39)
Opcion 0 cls 6 6.18 0.06 56.44 cls 7 (31.90)
cls 7 5.27 0.05 95.40
cls 8 5.46 0.12 98.55
cls 9 8.05 0.13 87.56 cls 10 (12.44)
cls 10 8.31 0.14 77.03 cls 11 (21.80)
cls 11 8.37 0.13 89.40 cls 10 (10.14)
cls 1 32.57 0.14 86.80
cls 2 5.41 0.05 56.92 cls 3 (43.08)
cls 3 4.57 0.10 86.92
cls 4 4.53 0.05 93.73
cls 5 10.75 0.02 92.88
Opci6n 1 cls 6 6.18 0.06 60.84 cls 7 (31.71)
cls 7 5.27 0.05 96.44
cls 8 5.46 0.12 95.98
cls 9 8.05 0.13 87.53 cls 10 (12.44)
cls 10 8.31 0.14 75.29 cls 11 (22.49)
cls 11 8.37 0.13 91.40
cls 1 32.57 0.14 91.42
cls 2 5.41 0.05 65.48 cls 3 (34.52)
cls 3 4.57 0.10 83.48
cls 4 4.53 0.05 96.77
cls 5 10.75 0.02 92.65
Opcién 2 cls 6 6.18 0.06 60.54 cls 7 (30.57)
cls 7 5.27 0.05 95.46
cls 8 5.46 0.12 96.90
cls 9 8.05 0.13 87.56 cls 10 (12.44)
cls 10 8.31 0.14 73.25 cls 11 (25.73)
cls 11 8.37 0.13 96.37
cls 1 32.57 0.14 88.10
cls 2 5.41 0.05 51.37 cls 3 (48.63)
cls 3 4.57 0.10 93.42
cls 4 4.53 0.05 93.54
cls 5 10.75 0.02 73.79  cls 1 (14.39) cls 3 (11.52)
Opcibn 3 cls 6 6.18 0.06 60.43 cls 7 (30.82)
cls 7 5.27 0.05 95.31
cls 8 5.46 0.12 94.86
cls 9 8.05 0.13 87.56 cls 10 (12.44)
cls 10 8.31 0.14 76.36 cls 11 (22.99)
cls 11 8.37 0.13 91.89

Otro aspecto interesante que puede verse en la Tabla 3.15 es que al aplicarse



90 3.5. Caso de estudio: Problemas de miiltiples clases

Tabla 3.16: Valores de F1 para la base de datos Cayo representados en forma de
matriz de confusion.

Clase 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 — 8.91 7.44 7.90 2.03 7.49 8.81 5.37 11.89 10.88 11.95
2 8.91 — 2.13 1.90 9.07 3.55 3.69 14.25 14.37 13.01 25.10
3 7.44 2.13 — 4.19 6.39 4.11 3.27 11.11  58.38 22.05 61.17
4 7.90 1.90 4.19 — 9.36 2.77 1.80 6.90 59.66 15.30 61.17
5 2.03 9.07 6.39 9.36 — 8.90 12.21 6.14 34.92 24.72 35.48
6 7.49 3.55 4.11 2.77 8.90 — 2.72 2.48 1.53 0.68 1.37
7 8.81 3.69 3.27 1.80 12.21 2.72 — 9.59 42.44 16.99 45.07
8 5.37 14.25 11.11 6.90 6.14 2.48 9.59 — 14.63 .77 14.88
9 11.89 14.37 58.38 59.66  34.92 1.53  42.44 14.63 — 2.11 0.77
10 10.88 13.01 22.05 15.30 24.72 0.68 16.99 7.77 2.11 — 1.70
11 11.95 25.10 61.17 61.17 35.48 1.37  45.07 14.88 0.77 1.70 —

Tabla 3.17: Porcentaje de elementos identificados por el clasificador no paramétrico
k nearest-neighbours (k-NN) para k = 3.

Clase 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 98.81 0.00 0.00 0.24 0.60 0.00 0.00 0.36 0.00 0.00 0.00
2 0.68 82.94  16.38 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
3 0.00 6.89 91.35 1.44 0.32 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00
4 0.93 0.00 4.04 92.86 0.00 0.31 0.31 1.55 0.00 0.00 0.00
5 9.77 0.00 5.26 0.00 81.95 2.26 0.00 0.75 0.00 0.00 0.00
6 0.54 0.00 0.00 0.27 2.44 84.28 10.84 0.00 0.00 1.63 0.00
7 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 13.27  86.42 0.00 0.31 0.00 0.00
8 0.00 0.00 0.00 0.55 0.00 0.00 0.00 99.31 0.14 0.00 0.00
9 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 97.97 2.03 0.00
1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.12 0.24 0.00 0.24 4.80 85.59 9.00
1 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 7.77 92.23

= o

las funciones de coste la confusion entre clases se reduce. Asi, pueden observarse
incrementos en la PC de las clases minoritarias 2, 4, 5 y 6.

En el caso de la clase 5 con Opcion 0 se presenta una PC = 19.92%, mientras
que al aplicarse las opciones 1 y 2 este valor aumenta en mas de 70%.

Ademas, algunas de las clases mayoritarias también se ven beneficiadas por la
aplicacién de las opciones 1, 2 y 3. Tal es el caso de la clase 11 que incrementa
su precision con las tres opciones, aunque sélo la Opcién 2 muestra un incremento
significativo.

Por otro lado un efecto negativo en la aplicaciéon de estas opciones es la reduccion
del porcentaje de aciertos de algunas clases consideradas mayoritarias (véase las
clases 3, 8 y 10).
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Sin embargo, las mejoras obtenidas en las clases minoritarias evitan que estas
reducciones ocasionen mermas significativas en el desempeno global del clasificador,
tal y como puede verse en la Tabla 3.18. Los tres modelos de ANN tienen incrementos
en la PC global del clasificador. Mas atin, el desempeno de las clases medido a través
de la g-mean es incrementado de forma importante.

Tabla 3.18: Desempeno global del clasificador: Base de datos Cayo. Los valores entre
paréntesis hacen referencia a la desviacion estandar.

MLP Opci6n 0 Opcibén 1 Opcibn 2 Opcidén 3
PC 83.58(0.77) 85.00(0.94) 86.25(0.63) 85.15(0.27)
g-mean 70.17(6.28) 82.88(0.64) 84.41(0.59)  80.96(0.44)
RBF Opcién 0 Opcién 1 Opcién 2 Opcion 3

PC 79.9(1.63) 81.51(0.97) 82.03(0.79)  83.33(0.47)
g-mean 58.97(3.94) 78.98(1.4) 78.01(4.02) 78.64(0.70)
RBF+4VF Opci6n 0 Opcidén 1 Opcibn 2 Opcidén 3

PC 76.92(2.92) 81.78(1.17) 81.23(2.05) 83.08(0.81)
g-mean 66.99(7.58) 78.3(3.94) 78.15(3.09)  77.68(2.39)

Al aplicarse las opciones 1 y 2, la confusion generada por el desbalance entre
clases es reducida quedando a descubierto las clases que se confunden por la na-
turaleza de sus datos y no por el desbalance de las clases. Observando la Tabla 3.15,
las clases que presentan mayor confusion son las siguientes: la clase 2 con la clase 3,
la clase 6 con la clase 7, la clase 9 con la clase 10 y la clase 10 con la clase 11. Estos
resultados corresponden a las clases que en la Tabla 3.17 presentan mayor nivel de
solapamiento entre ellas'®.

La Tabla 3.19 corresponde a los resultados obtenidos con la red RBF. En esta red
se puede observar que al igual que con el MLP, las clases 2, 4, 5 y 6 (consideradas
minoritarias) presentan bajos porcentajes de aciertos en el caso de la Opcion 0. Al
aplicarse las opciones 1, 2 y 3, la precisiéon por clase se incrementa considerablemente
y la confusién entre clases se ve disminuida, especialmente con las opciones 1 y 2.

En el caso de la clase 7 (clase considerada minoritaria) el modelo de red RBF
presenta un menor porcentaje de aciertos para esta clase que cuando se aplicé el
modelo MLP con la Opcién 0. Después de aplicarse las opciones 1, 2 y 3 se obtienen
valores de PC muy similares en ambas redes.

Los resultados obtenidos con el modelo de red RBF+VF (Tabla 3.20) siguieron
el mismo patrén de comportamiento que la red RBF. Este modelo al igual que la red
RBF es afectado de manera muy significativa por el desbalance de la ME. También

16Recuérdese que la estrategia no paramétrica utilizada para visualizar el solapamiento entre
clases es mucho menos sensible al desbalance global de las clases que los modelos neuronales que se
estan estudiando.
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Tabla 3.19: Resultados de la fase de clasificaciéon de la red RBF con la base de datos
Cayo.

Clase F1 Ratio PC % confusion (> 10 %)

cls 1 32.57 0.14 89.67

cls 2 5.41 0.05 31.51 cls 3 (48.68) cls 9 (11.05)

cls 3 4.57 0.10 96.17

cls 4 4.53 0.05 25.80  cls 3 (40.66) cls 7 (14.45) cls 8 (17.93)

cls 5 10.75 0.02 12.02  cls 1 (47.47) cls 3 (16.06) cls 8 (23.94)
Opcion 0 cls 6 6.18 0.06 45.83 cls 7 (28.55) cls 10 (14.71)

cls 7 5.27 0.05 85.97 cls 3 (10.96)

cls 8 5.46 0.12 98.93

cls 9 8.05 0.13 87.56 cls 10 (12.44)

cls 10 8.31 0.14 75.02 cls 11 (18.04)

cls 11 8.37 0.13 74.16 cls 10 (16.46)

cls 1 32.57 0.14 82.26

cls 2 5.41 0.05 52.44 cls 3 (47.56)

cls 3 4.57 0.10 84.95

cls 4 4.53 0.05 83.37

cls 5 10.75 0.02 86.36
Opci6n 1 cls 6 6.18 0.06 60.45 cls 7 (31.46)

cls 7 5.27 0.05 95.16

cls 8 5.46 0.12 94.83

cls 9 8.05 0.13 87.54 cls 10 (12.44)

cls 10 8.31 0.14 66.05 cls 11 (22.68)

cls 11 8.37 0.13 89.64

cls 1 32.57 0.14 85.50

cls 2 5.41 0.05 50.00 cls 3 (48.63)

cls 3 4.57 0.10 89.50

cls 4 4.53 0.05 78.11

cls 5 10.75 0.02 90.53
Opcién 2 cls 6 6.18 0.06 61.21 cls 7 (29.76)

cls 7 5.27 0.05 91.03

cls 8 5.46 0.12 94.18

cls 9 8.05 0.13 87.56 cls 10 (12.44)

cls 10 8.31 0.14 65.72 cls 11 (24.28)

cls 11 8.37 0.13 91.19

cls 1 32.57 0.14 86.70

cls 2 5.41 0.05 51.37 cls 3 (48.63)

cls 3 4.57 0.10 92.15

cls 4 4.53 0.05 91.39

cls 5 10.75 0.02 66.67 cls 1 (16.45) cls 3 (11.26)
Opcibn 3 cls 6 6.18 0.06 56.13 cls 7 (31.91)

cls 7 5.27 0.05 93.08

cls 8 5.46 0.12 93.23

cls 9 8.05 0.13 87.56 cls 10 (12.44)

cls 10 8.31 0.14 74.28 cls 11 (21.91)

cls 11 8.37 0.13 89.08

puede verse que la aplicacion de las opciones 1, 2 y 3 ayuda a reducir los efectos del
desbalance en la fase de entrenamiento de la red, acelerando la convergencia de las
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clases menos representadas en la ME y originando que se tengan mejores resultados
con un menor o igual nimero de iteraciones.

Analizando los resultados en PC de las diferentes clases en las Tablas 3.19, 3.20
podemos afirmar que los modelos de red RBF y RBF+VF son mas sensibles y ob-
tienen menos mejoras al aplicar las funciones de coste para resolver el desbalance de
las clases.

A partir de los resultados presentados en las Tablas 3.15, 3.19 y 3.20 se puede
resumir lo siguiente:

1. Las clases menos representadas en la ME (ratio < 0.1) muestran bajos por-
centajes de PC (excepto la clase 7).

2. Las clases minoritarias 4 y 5 presentan confusiéon a consecuencia de su bajo
nivel de representatividad en la ME (desbalance de las clases).

3. Al aplicar las opciones 1, 2 y 3 se incrementan los valores de PC para las clases
minoritarias 2, 4, 5, 6 y 7 (en esta ultima solo en las redes RBF y RBF+VF).

4. El efecto de las opciones sobre las clase mayoritarias 1, 3, 8 y 10 reduce su PC
debido a la disminucién de su influencia en el aprendizaje de la ANN.

5. La PC de la clase mayoritaria 11 es incrementado y la de la clase 9 no se ve
afectada.

6. Visto de conjunto, la confusiéon entre clases disminuye al aplicar las opciones 1,
2 y 3, y la confusion existente en los resultados después de aplicar las opciones
1, 2 y 3 esta generada mas por la naturaleza de los datos que por el desbalance
de las clases.

7. La Opcidén 3 no alcanza a reducir al maximo el efecto del desbalance de la ME.

Para contrastar los resultados anteriores se analizd el comportamiento del MSE
en la Fig. 3.15 para las clases 1, 5 y 11. Se eligieron estas tres clases porque en los
tres modelos de ANNs presentan conductas similares. El MSE de la red RBF+VF
no es mostrado porque presenta una conducta muy semejante al de la red RBF.

El objetivo que se persigue es el de mostrar los tres posibles escenarios de interés
que ocurren cuando se pondera el MSE, para tratar el problema del desbalance de
la ME en problemas de multiples clases.

Al aplicarse las opciones 1, 2 y 3 se tiene el siguiente comportamiento sobre las
las clases 1, 5 y 11:

e La clase 1 es mayoritaria y su PC es reducido.
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Tabla 3.20: Resultados de la fase de clasificacién de la red RBF+VF con la base de
datos Cayo.

Clase F1 Ratio PC % confusion (> 10 %)

cls 1 32.57 0.14 88.38

cls 2 5.41 0.05 24.88 cls 3 (48.66) cls 9 (11.89)

cls 3 4.57 0.10 93.71

cls 4 4.53 0.05 43.68 cls 3 (31.54) cls 8 (15.44)

cls 5 10.75 0.02 2528  cls 1 (32.58) cls 3 (11.23) cls & (28.93)
Opci6on 0 cls 6 6.18 0.06 53.56 cls 7 (26.04)

cls 7 5.27 0.05 79.20 cls 3 (16.15)

cls 8 5.46 0.12 98.64

cls 9 8.05 0.13 87.56 cls 10 (12.44)

cls 10 8.31 0.14 77.40 cls 11 (16.64)

cls 11 8.37 0.13 71.74 cls 10 (22.13)

cls 1 32.57 0.14 82.17

cls 2 5.41 0.05 48.58 cls 3 (47.47)

cls 3 4.57 0.10 85.35

cls 4 4.53 0.05 87.48

cls 5 10.75 0.02 89.86
Opci6n 1 cls 6 6.18 0.06 60.33 cls 7 (30.43)

cls 7 5.27 0.05 91.65

cls 8 5.46 0.12 94.93

cls 9 8.05 0.13 87.27 cls 10 (12.44)

cls 10 8.31 0.14 68.71 cls 11 (22.98)

cls 11 8.37 0.13 89.46

cls 1 32.57 0.14 85.94

cls 2 5.41 0.05 49.09 cls 3 (47.43)

cls 3 4.57 0.10 86.47 cls 4 (10.89)

cls 4 4.53 0.05 87.11

cls 5 10.75 0.02 90.66
Opcién 2 cls 6 6.18 0.06 60.73 cls 7 (31.07)

cls 7 5.27 0.05 94.33

cls 8 5.46 0.12 92.38

cls 9 8.05 0.13 86.93 cls 10 (11.70)

cls 10 8.31 0.14 63.28 cls 11 (27.68)

cls 11 8.37 0.13 87.31

cls 1 32.57 0.14 86.30

cls 2 5.41 0.05 47.31 cls 3 (48.63)

cls 3 4.57 0.10 91.57

cls 4 4.53 0.05 84.52

cls 5 10.75 0.02 67.72 cls 1 (13.40) cls 3 (11.19)
Opcibn 3 cls 6 6.18 0.06 57.94 cls 7 (30.94)

cls 7 5.27 0.05 93.77

cls 8 5.46 0.12 95.50

cls 9 8.05 0.13 87.56 cls 10 (12.44)

cls 10 8.31 0.14 73.35 cls 11 (22.67)

cls 11 8.37 0.13 90.02

e La clase 5 es minoritaria y su PC es incrementado.
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Fig. 3.15: MSE de las clases 1, 5 y 11, de la base de datos Cayo. El MSE de la red
RBF+VF, presenta una conducta muy semejante a la de la red RBF por lo que no
es presentado para evitar redundancia en los resultados.

e La clase 11 es mayoritaria y su PC es incrementado.

En la Fig. 3.15a y 3.15b, el incremento del MSE de la clase 1 es practicamente
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insignificante. Es dificil relacionar este incremento con la reduccién de su PC. En la
clase 11 no se observa una disminucién significativa en el MSE como para justificar
el incremento de la PC (Fig. 3.15e y 3.15f). Sin embargo, en la Fig. 3.15c y 3.15d
estdn claros los efectos de las opciones 1, 2 y 3 sobre el MSE de la clase 5. Se
tienen importantes reducciones en el MSE de esta clase coincidiendo con notables
incrementos de PC que se observaron previamente en las Tablas 3.15, 3.19 y 3.20.
Este comportamiento ya sido observado con anterioridad en las bases de datos de
dos clases y en Ecoli6.

Al evaluar el desempeno global del clasificador (Tabla 3.18) se observan notables
mejoras tanto en PC global como en valores de g-mean en los tres modelos de ANNs
y las opciones (1, 2 y 3). Obsérvese que en los tres modelos de ANN se tienen mejoras
significativas en resultados de g-mean, lo que se corresponde con incrementos en los
valores de PC de las clases minoritarias.

3.6 Conclusién

En este capitulo se ha estudiado empiricamente el efecto del desbalance de las clases
sobre el algoritmo back-propagation con procesamiento por grupos. Se utilizaron
tres arquitecturas distintas de ANN y se realizaron experimentos con conjuntos de
datos reales y artificiales. Asi mismo, se analiz6 este problema en el contexto de dos
y multiples clases.

El estudio fue dirigido desde dos perspectivas: a) andlisis del MSE, y b) precision
en la clasificacion. Se propusieron tres funciones de coste dirigidas a reducir el efecto
del desbalance de las clases.

A partir de la resultados presentados en este capitulo se puede concluir lo si-
guiente:

e El desbalance de las clases sobre el algoritmo back-propagation (con proce-
samiento por grupos) retarda la convergencia de las clases minoritarias.

e Cuando las clases minoritarias presentan bajos niveles de solapamiento y alta
separabilidad entre las clases, convergen en un menor niimero de iteraciones.

e El problema de no alcanzar la convergencia esta mas relacionado con cuestiones
de solapamiento y separabilidad entre clases que con el desbalance.

e Incluir funciones de coste para compensar el desbalance de la ME tiene béasica-
mente dos consecuencias: a) acelerar la convergencia de las clases menos re-
presentadas y b) reducir la influencia de las clases mayoritarias en el proceso
de entrenamiento.
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e Si las clases mayoritarias y minoritarias presentan bajo nivel de separabilidad
entre clases, el efecto de las opciones 1 y 2 puede acentuar este solapamiento
reduciendolo en las clases minoritarias e incrementandolo en la clases mayori-
tarias.

e Si los datos se encuentran poco representados en el espacio, el efecto de aplicar
funciones de coste con las opciones 1, 2 y 3 puede modificar significativamente
la interpretacion de la red acerca de la distribucién espacial de las clases, per-
judicando significativamente las clases mayoritarias. Este efecto disminuye a
medida que aumenta la densidad de los datos en estas clases.

e La Opciéon 3 genera menos efectos negativos en el proceso de aprendizaje de
la red. No obstante, es la que obtiene menores beneficios sobre las clases
minoritarias.

e Los MLP son més efectivos que las redes RBF y RBF+VF cuando se trabaja
con bases de datos desbalanceadas y con alto nivel de solapamiento o baja
separabilidad. En otras palabras, el MLP es menos sensible al desbalance de
la ME y al solapamiento entre clases.

Esto puede deberse a la forma en que realiza la transformacion del espacio de
entrada en relacién a la forma en como es realizado por las redes basadas en
funciones de base radial.

Por otro lado, las redes RBF y RBF+VF asumen una distribucién normal. Otra
evidencia que reafirma lo anterior, es que el MLP requiere de menos neuronas
ocultas que las redes basadas en funciones de base radial para resolver el mismo
problema.

En el siguiente capitulo se continuaréd con el estudio del desbalance del las clases
pero desde un enfoque modular. Se aplicaré el criterio de divide y vencerds para
reducir la influencia de unas clases sobre otras (nivel de confusion), y de esta forma
intentar simplificar el problema del desbalance de la ME.
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4.1 Redes Neuronales Modulares

Las ANN Modulares (ANN-M) son una tendencia en el diseno de arquitecturas de
ANN [Auda 1998]. Estos modelos han sido inspirados por la alta modularidad de las
redes neuronales biologicas y estan basados en el principio de bésico de la ingenieria:
“divide y venceréas” [Ronco 1995].

En ocasiones, el uso de ANN-M puede implicar una mejora significativa en com-
paracion a la aplicacién de una ANN global (ANN-G)! [Ronco 1995]. Estas tltimas
presentan una alta tendencia a introducir interferencia interna a causa del fuerte
acoplamiento entre los pesos de la capa oculta [Jacobs 1991].

En términos de eficiencia, las ANN-M presentan importantes ventajas computa-
cionales frente a las ANN-G.

!Unicamente en este capitulo se hara referencia como ANN-G a las ANNs no modulares. En el
resto de la tesis no se hara referencia a las ANNs monoliticas como ANN-G.

99
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e El numero de iteraciones necesarias para entrenar los médulos es menor que
para entrenar una ANN-G que resuelva el mismo problema.

e Los modulos en la ANN-M son mas pequenos en comparacion con las ANN-G.

e Los moédulos pueden ser entrenados de forma paralela e independiente.

En [Anand 1995] se estudia la forma de acelerar la convergencia del MLP cuando
se trabaja con bases de datos de miiltiples clases. La idea es descomponer el problema
en subproblemas de dos clases y de esta forma construir una arquitectura especifica
de ANN-M.

El desbalance entre clases generado al transformar el problema de miiltiples clases
en otros de dos clases, es tratado por medio de un método efectivo que equilibra las
proporciones de error de las clases minoritaria y mayoritaria. Este proceso acelera la
convergencia de la ANN. En la Fig. 4.1 se muestra la estructura de ANN-M empleada
en [Anand 1995].

— ANN1 ——

ME —— —— ANN 2 Votacion — Decision Final

— ANN K

Fig. 4.1: Esquema simplificado de una red modular. Cada experto corresponde a
una ANN del mismo tipo (MLP, RBF o RBF+VF), no existen combinaciones de
ANN de diferentes tipos. Los mdédulos se especializan en aprender cada una de las
K clases.

En este capitulo se extiende la idea de [Anand 1995] a problemas desbalanceados
de multiples clases (PDMC) y distintas arquitecturas de ANN. Asi mismo, se utilizan
diferentes mecanismos para la compensacion del desbalance.

La estructura de este capitulo es la siguiente. La secciéon 4.2 esta dedicada a
explicar los objetivos perseguidos al descomponer un PDMC en subproblemas més
simples, asi como las principales desventajas de este proceso. En la seccién 4.3 se
analiza la reduccién de la interferencia entre clases y se trata el desbalance de la ME a
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partir de la inclusion de alguna funciéon de coste (opciones 1, 2 o 3, ver seccion 3.3.1)
al proceso de entrenamiento de la ANN. En la seccién 4.4 se investiga el problema de
la comunicacién entre médulos, y finalmente en la seccién 4.5 se presentan algunas
de las principales conclusiones obtenidas.

El estudio se realiz6 sobre las redes MLP, RBF y RBF+VF entrenadas, con el
algoritmo back-propagation con procesamiento por grupos. La experimentacion fue
realizada sobre cuatro bases de datos reales de miltiples clases.

4.2 Descomposiciéon del problema

La descomposicion del problema se realizé de la siguiente manera: Cada subconjunto
MEy es extraido de la ME. Posteriormente K — 1 subcojuntos son unidos en uno solo
para formar la clase mayoritaria y el subconjunto restante es utilizado como clase
minoritaria. Finalmente ambas clases (mayoritaria y minoritaria) son unidas en una
nueva ME de dos clases. Este procedimiento es realizado para k = 1,2,...K donde
K es el total de clases. Observe que se generaran K nuevas ME y cada una de ellas
contendrd como clase minoritaria a una de las clases de la ME original.

Los objetivos que se persiguen al descomponer un PDMC en subproblemas de
dos clases y tratarlos de forma independiente son los siguientes:

e Reducir la interferencia entre clases para asi tratar exclusivamente con el des-
balance de la ME.

e Disminuir el coste computacional asociado a la resoluciéon de PDMC por medio
de ANN.

e Acelerar la convergencia de la ANN.

Sin embargo, al realizar la transformaciéon de un PDMC a varios de dos y tratarlos
de forma independiente, se presentan dos problemas fundamentales:

1. El desbalance entre clases se incrementa considerablemente.

2. ;Como conseguir una comunicacion efectiva entre los moédulos independientes?

Estas cuestiones se estudian por separado con la finalidad de simplificar su estu-
dio.
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4.3 Desbalance e interferencia de las clases

En esta secciéon se estudia el incremento del desbalance de las clases generado al
transformar un PDMC a subproblemas de dos clases, y se evalian las posibilidades de
las opciones 1, 2 y 3 para tratar este problema. Asi mismo, se estudia empiricamente
el impacto de la interferencia entre clases cuando un PDMC es tratado de forma
global y modular.

4.3.1 Aspectos metodolégicos

Para realizar este estudio se sigui6 el siguiente procedimiento: El PDMC es descom-
puesto en subproblemas de dos clases y cada uno de ellos es resuelto por una ANN
independiente. Posteriormente, las salidas de las diferentes ANNs (expertos) son
evaluadas para producir una salida global de la red como se ilustra en la Fig. 4.1.

A cada moédulo se le incluye alguna de las opciones 1-3 con la finalidad de contra-
rrestar el efecto del desbalance de las clases. La decision final del clasificador es
establecida bajo el esquema de votacion simple (winners-take-all).

Nuevamente las bases de datos Ecoli6 y Cayo son utilizadas como conjuntos de
datos prototipo. En el apartado 4.4 de este capitulo y en el apéndice C, se incluyen
los conjuntos de datos (de multiples clases) Feltwell y Satimage para profundizar en
este estudio. Para mayor informacién sobre los aspectos experimentales consultese
la seccién 2.10.

4.3.2 Base de datos Ecoli6: ANN-M

A continuacién se analiza sobre la base de datos Ecoli6, el efecto de la interferencia
de las clases, asi como las ventajas de las opciones 1, 2 y 3 para tratar el desbalance
de la ME en las fases de entrenamiento y clasificacion de la ANN-M sobre las redes
MLP, RBF y RBF+VF.

En la Tabla 4.1 se muestra la PC por clase obtenida al clasificar con las ANN-
M sobre MLP, RBF y RBF+VF. Estos resultados corresponden a los generados de
integrar los modulos independientes especializados en cada una de las clases.

Obsérvese que los valores de F12 corresponden a problemas de dos clases, i.e., a
la clase en la que se especializa el modulo (clase minoritaria) y al resto de las clases
unidas en una sola (clase mayoritaria). La razon es la proporcion de elementos de la
clase minoritaria en relacién al total de muestras?.

2En la seccién 3.4 se definié a F1 como criterio de medida de la separabilidad entre clases. Una
medida que da una idea acerca de que tan alejadas se encuentran las clases entre si.
3Expresa las probabilidades a priori de cada una de las clases.



Capitulo 4. Tratamiento del desbalance de las clases con ANN-M 103

Los valores de “confusiéon” indican el porcentaje de elementos con respecto a las
otras clases que son identificados con la clase en cuestién. Por ejemplo, en la Tabla
4.1 con la ANN-M sobre MLP en la clase 5, el valor de 31.20 de la clase 3 dice que
el 31.20% de las muestras de la clase 5 son identificados como ejemplos de la clase
3. Notese que la confusion se evidencia al integrar las salidas de cada uno de los
modulos.

Al transformar el problema de multiples clases en subproblemas de dos clases con
la estrategia propuesta, el desbalance de las clases es incrementado. No obstante,
este aumento no logra mermar la efectividad del clasificador sobre la base de datos
Ecoli6. Se observa en la Tabla 4.1, que los resultados de PC y confusién son similares
a los presentados por la ANN-G (ver Tabla 3.8).

No hay una evidencia clara (ver Tabla 4.1) que nos indique que es mejor en
términos de efectividad (de PC y confusion) la descomposicion del problema en
subproblemas de dos clases para esta base de datos.

Tabla 4.1: Resultados obtenidos en la fase de clasificacion por la ANN-M.

Modulo de Clase F1 Razoén PC % confusion ( > 10 %)

cls 1 107.90 0.02 100.00
cls 2 2.79 0.43 94.15

MLP cls 3 2.74 0.23 83.82 cls 5 (10.88)
cls 4 1.82 0.16 82.55
cls b 1.60 0.11 62.10 cls 3 (31.20)
cls 6 3.23 0.06 85.20
cls 1 107.90 0.02 100.00
cls 2 2.79 0.43 92.34

RBF cls 3 2.74 0.23 82.32 cls 5 (12.71)
cls 4 1.82 0.16 86.07
cls b 1.60 0.11 62.61 cls 3 (31.91)
cls 6 3.23 0.06 86.17 cls 4 (10.11)
cls 1 107.90 0.02 100.00
cls 2 2.79 0.43 92.18

RBF+VF cls 3 2.74 0.23 81.38 cls 5 (12.69)
cls 4 1.82 0.16 87.68
cs 5 1.60 0.11 62.61 cls 3 (31.31)
cls 6 3.23 0.06 87.23

La cuestion es jcuél fue el beneficio de dividir un PDMC en subproblemas de dos
clases?.

Si se analiza el MSE (Mean Square Error, error cuadratico medio) de la clase 1*
en el modelo ANN-M sobre MLP, se observa que el aumento del desbalance de la
clase 1 en su correspondiente mddulo, genera un incremento en el MSE de esta clase

“Recuerde que se trata de la clase menor en la ME.
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y en consecuencia su convergencia se hace méas lenta (Fig 4.2). No obstante, al final
del proceso la convergencia es alcanzada.

Ecoli6 (cls 1)

15

convergencia
12t gencia

09 |
ANN-G

!

MSE

06}

fe——ANN-M

037

0.5 10 15 2 2.5
[teraciones xlO4

Fig. 4.2: Comparacion del MSE de la clase 1 de la base de datos Ecoli6 obtenido con
ANN-M y ANN-G. El ejemplo corresponde al modelo MLP y la Opcién 0.

Por otro lado, en la Fig. 4.3 se observan los valores de MSE obtenidos por los
modelos ANN-M sobre RBF y RBF+VF con la clase menos representada (clase 1).
En esta clase el comportamiento de estas dos redes es muy diferente y se evidencian
los beneficios de descomponer el problema de multiples clases en subproblemas de
dos clases, que a diferencia de la ANN-M sobre MLP, el MSE de esta clase presenta,
una mayor estabilidad en las primeras iteraciones del proceso de entrenamiento, lo
que se traduce en una disminucién mas rapida del MSE.

Obsérvese en la Fig. 4.3 que el efecto de entrenar por separado modulos es-
pecializados por clase es el de acelerar la convergencia de la ANN en este tipo de
redes. Estos resultados sugieren que los modelos ANN-M sobre RBF y RBF+VF son
afectados en mayor medida por la interferencia de las clases en relaciéon al modelo
ANN-M sobre MLP, y por lo tanto, al simplificar el problema a dos clases se facilita
su entrenamiento.

En la Fig. 4.4 se presenta el niimero promedio de iteraciones necesarias para
alcanzar un valor medio minimo de MSE. Se procedi6 de esta forma para visualizar
la diferencia en nimero de iteraciones por clase entre la ANN-M (color oscuro) y
la ANN-G (color claro). En el caso de la clase 1, los modelos neuronales RBF y
RBF+VF requieren de menos iteraciones cuando el problema es descompuesto en
subproblemas de dos clases.
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Fig. 4.3: Comparacion entre el MSE de la clase 1 de la base de datos Ecoli6 obtenido
con ANN-M y ANN-G. El ejemplo corresponde a los modelos RBF y RBF+VF con
la Opcion 0. P1, P2, ... y P5 corresponden a las 5 particiones de la base de datos
Ecoli6 al aplicar k-fold-cross-validation para k = 5.
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Fig. 4.4: Comparacion del nimero de iteraciones necesarias (por clase) para alcanzar
un valor promedio minimo de MSE en redes no modulares (color claro) y modulares
(color oscuro) con la base de datos Ecoli6 y la Opcion 0. El eje = indica cada una
de las clases de la ME mientras que el eje y representa el nimero de iteraciones.
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Por otra parte al incluir las opciones 1, 2 y 3 al proceso de entrenamiento, la
convergencia de las clases menos representadas se acelera y de esta forma se logra
reducir el problema originado por la transformacién del PDMC a subproblemas des-
equilibrados de dos clases.

En las figuras 4.5, 4.6 y 4.7 se presenta el MSE por clase generado por los modelos
de ANN-M sobre MLP, RBF y RBF+VF respectivamente. Las abreviaturas cls 1,
cls 2, ...,cls 6, nos indica el MSE de cada una de las clases en su correspondiente
modulo.

La finalidad de mostrar estos resultados no es la de analizar el MSE por clase,
sino la de evidenciar los beneficios en cuestiones de convergencia que ofrecen las
opciones 1, 2 y 3. Obsérvese en estas figuras la tendencia a reducir el MSE por clase
de manera méas homogénea cuando las opciones 1, 2 y 3 son incluidas en el proceso
de entrenamiento.

En la Tabla 4.1 se muestra en la columna correspondiente a F1, el grado de
separabilidad de cada moédulo y la clase en cuestién, y el resto de las clases unidas
en una sola clase. Asi, se observa como esta medida presenta valores bajos para los
modulos de las clases 2, 3, 4, 5 y 6, lo que plantea que existe un importante grado
de solapamiento con las muestras de alguna de las clases incorporadas al resto de las
clases que estan unidas en una sola clase dentro de cada moédulo.

En el capitulo anterior se vio la separabilidad entre pares de clases, existiendo un
nivel bajo de separabilidad entre las clases 3 y 5 y en menor medida entre las clases
4y 6 (ver Tabla 3.9). Ademés se observo como al clasificar entre pares de clases con
el clasificador no paramétrico 3-NN se confirmaba este hecho.

En las Tablas 4.2, 4.3 y 4.4 se presentan algunos de los resultados obtenidos al
clasificar la base de datos Ecoli6 con la ANN-M.

A nivel de efectividad (PC o confusion con otras clases) se observa una ligera
mejora la PC de la ANN-M sobre las redes RBF y RBF+VF respecto a sus versiones
no modulares®. Esta tendencia no se observo para el caso de la ANN-M sobre MLPS.

Analizando con més detalle las Tablas 4.2, 4.3 y 4.4, se observa que la clase 5
presenta una baja PC en los tres modelos neuronales. Dicha clase presenta el valor
més bajo de F1 en su mo6dulo lo que supone un nivel de solapamiento importante
con otras clases (clase 3), ademas de un desbalance importante dentro de su médulo.

Al evaluar por separado el médulo correspondiente a la clase 5, se obtuvieron con
la Opcién 0 valores de PC = 58.28 %. Después de aplicar las funciones de coste se
increment6 la PC de la clase 5 en este mdédulo. Los resultados obtenidos para esta
clase son los siguientes: Opcion 1 (PC = 70.65% ), Opcion 2 (PC 68.81%) y Opcion

En las Tablas 4.3 y 4.4, los niveles de confusién son menores cuando se aplica el modelo ANN-M
respecto a aplicar la ANN-G del capitulo 3 (Tablas 3.11 y 3.12).
SComparese las Tablas 3.10 y 4.2.
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Fig. 4.5: MSE de cada una de las clases de la base de datos Ecoli6 obtenido en el
proceso de aprendizaje de la ANN-M sobre MLP.

3 (PC 72.5%). Se increment6 la PC individual para este modulo. Sin embargo,
estas mejoras no se trasladaron en un incremento de PC para esta clase cuando
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Fig. 4.6: MSE de cada una de las clases de la base de datos Ecoli6 obtenido en el
proceso de aprendizaje de la ANN-M sobre RBF.

se integraron las salidas de la ANN-M. Nuevamente aparece la interferencia entre
clases, esta vez trasladado al esquema de votacion. Asi, s6lo la Opcién 3 consiguid
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Fig. 4.7: MSE por clase de la base de datos Ecoli6 obtenido en la fase de entre-

namiento de la ANN-M sobre RBF-+VF.

una mejora en la precision de esta clase.

De la misma forma que en la clase 5, en el resto de las clases el efecto de las
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Tabla 4.2: Resultados obtenidos en la fase de clasificacién por la ANN-M sobre MLP.

Modulo de Clase F1 Razon PC % confusion (> 10 %)

cls 1 107.90 0.02 100.00
cls 2 2.79 0.43 94.15

Opcion 0 cls 3 2.74 0.23 83.82 cls 5 (10.88)
cls 4 1.82 0.16 82.55
cs 5 1.60 0.11 62.10 cls 3 (31.20)
cls 6 3.23 0.06 85.20
cls 1 107.90 0.02 100.00
cls 2 2.79 0.43 90.11

Opcién 1 cls 3 2.74 0.23 78.72 cls 5 (11.25)
cls 4 1.82 0.16 79.78 cls 6 (10.44)
cls 5 1.60 0.11 60.47 cls 3 (28.57)
cls 6 3.23 0.06 84.88 cls 4 (12.79)
cls 1 107.90 0.02 100.00
cls 2 2.79 0.43 89.22

Opcion 2 cls 3 2.74 0.23 78.82 cls 5 (10.90)
cls 4 1.82 0.16 78.41 cls 6 (10.68)
cls 5 1.60 0.11 61.22 cls 3 (29.25)
cls 6 3.23 0.06 85.71 cls 4 (10.12)
cls 1 107.90 0.02 100.00
cls 2 2.79 0.43 91.09

Opcion 3 cls 3 2.74 0.23 78.55 cls 5 (15.65)
cls 4 1.82 0.16 84.26
cls 5 1.60 0.11 65.08 cls 3 (26.98)
cls 6 3.23 0.06 81.11

funciones de coste produce una mejora de la PC de estas clases dentro del médulo
cuando se clasifica individualmente. Sin embargo, se genera un aumento de la in-
certidumbre en la salida de la red cuando las muestras a evaluar pertenecen a otras
clases, i.e., a las muestras que no son de la clase en la que se especializa el médulo.

Este hecho hace que cuando se unen todos los médulos y se aplica una estrategia
basada en un esquema de votacién simple aumente el nivel de error en las clases
mayoritarias.

Para ilustrar lo anterior, en la Fig. 4.8 se muestran las salidas de los m6dulos
correspondientes a las clases mayoritarias 2 y 37. El eje = representa las muestras
del conjunto de evaluacién y el eje y indica el valor de la salida de la red para cada
una de las muestras. Se muestra las salidas de la red del conjunto de muestras de
test en los médulos de las clases 2 y 3. Los datos de evaluaciéon han sido ordenados
de izquierda a derecha desde la clase 1 a la 6 en funcién de su etiqueta. Ademaés,

"La Fig. 4.8 corresponde al MLP y se muestra sobre dos clases tnicamente con el objetivo de
ejemplificar este comportamiento. Sin embargo, para las tres arquitecturas de ANN y el resto de las
clases se tiene la misma tendencia en mayor o menor medida, por lo que no se consider6 importante
incluir sus respectivas figuras.
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Tabla 4.3: Resultados obtenidos en la fase de clasificacién por la ANN-M sobre RBF.

Modulo de Clase F1 Razon PC % confusion (> 10 %)

cls 1 107.90 0.02 100.00
cls 2 2.79 0.43 92.34

Opcién 0 cls 3 2.74 0.23 82.32 cls 5 (12.71)
cls 4 1.82 0.16 86.07
cs 5 1.60 0.11 62.61 cls 3 (31.91)
cls 6 3.23 0.06 86.17 cls 4 (10.11)
cls 1 107.90 0.02 100.00
cls 2 2.79 0.43 90.45

Opcion 1 cls 3 2.74 0.23 83.67 cls 5 (12.57)
cls 4 1.82 0.16 84.40
cls 5 1.60 0.11 60.00 cls 3 (35.87)
cls 6 3.23 0.06 83.33
cls 1 107.90 0.02 100.00
cls 2 2.79 0.43 92.04

Opcion 2 cls 3 2.74 0.23 82.01 cls 5 (12.97)
cls 4 1.82 0.16 84.02
cls 5 1.60 0.11 56.43 cls 3 (37.50)
cls 6 3.23 0.06 87.50
cls 1 107.90 0.02 100.00
cls 2 2.79 0.43 90.11

Opcion 3 cls 3 2.74 0.23 83.40 cls 5 (13.00)
cls 4 1.82 0.16 84.66
cls 5 1.60 0.11 65.05 cls 3 (31.91)
cls 6 3.23 0.06 83.51 cls 4 (11.70)

se ha representado la Opcion 0 (Op. 0) con linea continua y la Opciéon 2 con linea
discontinua (Op. 2)

En estas imagenes se evidencia que la causa de la perdida de la efectividad del
clasificador sobre las clases mayoritarias cuando las funciones de coste son aplicadas,
es el incremento en la incertidumbre de las salidas de la red sobre las muestras que
no corresponden a la clase en la que se especializo el modulo (véase la Fig. 4.8). Este
efecto esta directamente relacionado con los niveles de confusién o solapamiento entre
clases.

En el caso de la clase 2, que presenta bajos niveles de solapamiento, el aumento de
la incertidumbre es minimo (Fig. 4.8a), mientras que en la clase 3 que se encuentra
fuertemente solapada, es més acentuado (Fig. 4.8b). En este tultimo caso, aparecen
valores altos en las salidas para el moédulo de la clase 3 sobre muestras que no
pertenecen a esta clase. Este hecho afecta de manera clara en un aumento del
error cuando estas salidas obtenidas por cada modulo son introducidas en la fase de
votaciéon

Por otro lado, en la Tabla 4.5 se puede analizar la efectividad de los tres clasifi-
cadores, observiandose como se reduce la precision de clasificacion cuando las opciones



Capitulo 4. Tratamiento del desbalance de las clases con ANN-M 113

Tabla 4.4: Resultados obtenidos en la fase de clasificacién por la ANN-M sobre
RBF+VF.

Modulo de Clase F1 Razén PC % confusion (> 10 %)

cls 1 107.90 0.02 100.00
cls 2 2.79 0.43 92.18

Opcion 0 cls 3 2.74 0.23 81.38 cls 5 (12.69)
cls 4 1.82 0.16 87.68
cs 5 1.60 0.11 62.61 cls 3 (31.31)
cls 6 3.23 0.06 87.23
cls 1 107.90 0.02 100.00
cls 2 2.79 0.43 89.67

Opcion 1 cls 3 2.74 0.23 83.78 cls 5 (11.36)
cls 4 1.82 0.16 85.31
cls 5 1.60 0.11 57.47 cls 3 (37.34)
cls 6 3.23 0.06 82.95 cls 4 (11.36)
cls 1 107.90 0.02 100.00
cls 2 2.79 0.43 90.75

Opcibn 2 cls 3 2.74 0.23 83.90 cls 5 (10.42)
cls 4 1.82 0.16 83.57
cls 5 1.60 0.11 52.08 cls 3 (40.48)
cls 6 3.23 0.06 83.85 cls 4 (10.42)
cls 1 107.90 0.02 98.00
cls 2 2.79 0.43 90.21

Opcibn 3 cls 3 2.74 0.23 83.38 cls 5 (11.82)
cls 4 1.82 0.16 86.54
cs 5 1.60 0.11 67.14 cls 3 (28.29)
cls 6 3.23 0.06 83.50 cls 4 (12.50)

1, 2 y 3 son incluidas al proceso de entrenamiento. Esta reduccién esté en coherencia
con lo explicado en parrafos anteriores.

No obstante, no se presenta una diferencia significativa entre los resultados obteni-
dos al aplicar las opciones 1, 2 y 3, y los generados por la Opcién 0. Este compor-
tamiento fue visto previamente en el clasificador no modular del capitulo 3.

En esta seccién se estudiaron dos cuestiones: convergencia y clasificacion con la
base de Ecoli6. En la siguiente seccién, se continuard con este estudio pero sobre la
base de datos Cayo que a diferencia de Ecoli6 estd mas representada y tiene 5 clases
adicionales®. De esta forma se pretende mostrar a través de dos ejemplos prototipo
(Ecoli6 y Cayo) desde un enfoque modular, el problema del desbalance de las clases
en el contexto de tres arquitecturas distintas de ANN entrenadas con el algoritmo
back-propagation con procesamiento por grupos.

8 Ademas de presentar problemas serios de desbalance entre clases.
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Tabla 4.5: Desempeno global del clasificador ANN-M con la base de datos Ecoli6.
Los valores entre paréntesis hacen referencia a la desviacién estandar.

ANN-M MLP Opcion 0 Opcién 1 Opcién 2 Opcion 3
PC 86.12(2.79) 82.56(4.49) 82.11(5.23) 83.92(3.49
g-mean 82.90(5.35) 80.84(4.11) 80.83(4.61) 81.98(5.07)
ANN-M RBF Opci6on 0 Opcion 1 Opcion 2 Opcion 3
PC 85.64(4.15) 84.44(4.95) 84.54(4.91) 84.81(4.86)
g-mean 83.02(6.06) 81.94(6.38) 80.89(7.21) 82.91(6.00)
ANN-M RBF+VF Opcién 0 Opcion 1 Opcién 2 Opcion 3
PC 85.66(4.36) 83.97(5.13) 83.68(4.61) 85.34(5.12)
g-mean 83.33(5.80) 80.94(6.83) 79.28(7.18) 83.68(6.15)
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4.3.3 Base de datos Cayo: ANN-M

La base de datos Cayo ha sido objeto de estudio en otras investigaciones [Alejo 2008,
Alejo 2009] debido a su naturaleza de multiples clases y a su alto nivel desbalance.
En esta seccién se analiza el comportamiento de esta base de datos en el contexto
de ANN-M.

La metodologia empleada para estudiar al conjunto de datos Cayo fue la siguiente:
Se dividi6 en 11 subconjuntos de datos de dos clases y posteriormente cada uno de
estos conjuntos se utilizé6 para construir médulos especializados por clase como se
observa en la Fig. 4.1. La finalidad de realizar este proceso es la de excluir la
interferencia entre clases que existe cuando se trabaja con redes no modulares, y
de esta forma centrarse en el tratamiento del desbalance de las clases. Para mayor
detalle de los aspectos experimentales véase la secciéon 2.10.

El comportamiento de la ANN-M sobre MLP en esta base de datos no sigui6 el
mostrado en la seccién anterior con la base de datos Ecoli6 en términos de PC y
g-mean. Se puede observar en la Tabla 4.6 que la ANN-M sobre MLP presenté un
desempeno en la fase de clasificacion inferior al mostrado por la ANN-G (Tabla 3.18)
con la Opcién 0. Esto se debe a que al pasar una base de datos de multiples clases a
11 de dos clases el desbalance se acenttia considerablemente y la convergencia de las
clases resulta ser mucho mas lenta. Este hecho hace que en determinadas clases no
se alcance un MSE tan bajo o tan reducido como el que se obtuvo para esas mismas
clases en la ANN-G.

Por otro lado, las ANN-M sobre RBF y RBF+VF con la Opcion 0 (Tabla 4.6) pre-
sentaron mejores resultados en términos de PC y g-mean que los resultados obtenidos
con la ANN-G (ver Tabla 3.18). Al igual que ocurri6 con Ecoli6 (ver Fig. 4.3), el
MSE no se incremento y se acelerd la convergencia de las clases.

En la Fig. 4.9 se presenta el promedio de iteraciones necesarias para alcanzar
un valor minimo medio de MSE (por clase) tanto por el modelo ANN-M (color
oscuro) como el ANN-G (color claro). Obsérvese que el modelo ANN-M (en términos
generales) requiere de menos iteraciones que el ANN-G para alcanzar el promedio
minimo de MSE en la fase de entrenamiento.

Asi mismo, esta figura evidencia que la ANN-M sobre MLP requieren de més
iteraciones en los diferentes modulos para lograr el promedio minimo de MSE en la
fase de entrenamiento que la ANN-M sobre RBF y RBF+VF. Este hecho evidencia
que en algunos de los modulos entrenados, las ANNs requieren de mas iteraciones y
en algunas ocasiones no alcanzan el minimo de MSE deseado afectando a la PC.

En la Tabla 4.6 se muestran los resultados a nivel de PC global sobre las tres
arquitecturas de ANN-M cuando se aplican las opciones 1, 2 y 3. Puede observarse
que en el caso de la aplicaciéon de la ANN-M sobre MLP se obtienen mejoras signi-
ficativas al aplicar las funciones de coste tanto en valores de PC como de g-mean,
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aunque son ligeramente inferiores a los mostrados por la ANN-G.

En el caso de las ANN-M sobre RBF y RBF+VF se puede observar que aunque
a nivel de PC global no hay mejoras significativas respecto a la Opcion 0, si que se
obtiene mejores resultados de conjunto con mejoras en su g-mean.

Esto significa que el desbalance generado por la transformacion de miltiples clases
a dos clases no afect6 la efectividad del clasificador modular, y ademas la inclusién
de las opciones 1, 2 y 3 (al igual que en Ecoli6) acelero la convergencia de las clases
menos representadas en la ME.

Estos resultados confirman que las redes RBF y RBF+VF son fuertemente afec-
tadas por la interferencia interna de las clases.

Tabla 4.6: Desempernio global del clasificador modular con la base de datos Cayo.
Observe que los resultados corresponde a las tres arquitecturas de ANN-M sobre
MLP, RBF y RBF+VF, asi como a las opciones 1, 2 y 3. Los valores entre paréntesis
hacen referencia a la desviacion estandar.

ANN-M MLP Opcion 0 Opcién 1 Opcion 2 Opcién 3
PC 78.03(0.54) 83.34(0.68) 83.77(0.97) 84.40(0.40)
g-mean 46.70(4.70) 80.23(0.41) 80.58(0.42) 78.27(1.36)
ANN-M RBF Opcion 0 Opcién 1 Opcion 2 Opcién 3

PC 83.48(0.85) 83.21(0.81) 82.94(1.37) 83.09(2.29)
g-mean 76.47(1.38) 78.93(1.23) 79.04(1.52) 78.28(2.66)
ANN-M RBF+VF Opci6on 0 Opcion 1 Opcidn 2 Opcion 3

PC 82.56(1.14) 82.80(1.94) 83.70(0.90) 83.61(0.74)
g-mean 74.10(2.20) 77.71(3.67) 79.66(1.00) 78.92(0.64)

En las Tablas 4.7, 4.8 y 4.9 se muestra un mayor detalle de los resultados
obtenidos con el clasificador ANN-M y la base de datos Cayo, mostrando la PC
de cada uno de los mddulos de clase y su nivel de confusiéon cuando el error es mayor
que un 10%. Ademés, se puede ver en las Tablas 4.7, 4.8 y 4.9 que en las clases (a
diferencia de Ecoli6) no se incrementé el nivel de confusion después de incluir las
opciones 1, 2 y 3 al proceso de entrenamiento? en los tres modelos de ANN-M.

Las clases 2, 5, 6, 9 y 10 son las que muestran mayor confusiéon después de aplicar
las funciones de coste. Estos resultados coinciden con los generados por los modelos
ANN-G (Tablas 3.15, 3.19 y 3.20). Excepto por la clase 5 que en los modelos ANN-G
al aplicar las opciones 1 y 2 se obtuvieron valores de PC aproximados al 90%.

En la ANN-M sobre MLP se puede observar como la aplicacion de las opciones 1,
2y 3 producen una mejora significativa en el PC de cada modulo de clase y disminuye
de forma significativa el nivel de confusién.

°Luego de reducir el problema del desbalance de las clases.
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Fig. 4.9: Comparacion del numero de iteraciones necesarias para alcanzar un valor
promedio minimo de MSE en ANN-M y ANN-G con la base de datos Cayo y la
Opcién 0.
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Por ejemplo, la clase 5 (clase mas minoritaria) evidencia una mejora significativa
al incluir las opciones 1, 2 y 3 al proceso de entrenamiento. Obsérvese que para
este modelo de ANN-M y con Opcién 0, los valores de PC para esta clase son de
aproximadamente 7.88%, y al aplicar las opciones 1, 2 y 3 se obtienen incrementos
significativos alcanzando en el peor de los casos un 68.69% y en el mejor casos un
81.82%.

Las ANN-M sobre RBF y RBF+VF las opciones 1, 2 y 3 generan mejoras en la
PC de las clases minoritarias (2, 4, 5 y 6), excepto la clase 7. En el caso especifico
de la clase 2 se presenta bajos valores de PC al aplicar las opciones 1, 2 y 3. Lo
interesante de este caso reside en:

e Se trata de una clase minoritaria.

e En la fase de clasificacion con la Opcion 0 presenta valores (promedio de las
tres ANN-M) de PC ~ 48.7%.

e Al aplicar la opciones 1, 2 y 3 muestra valores (promedio de las tres ANN-M)
de PC ~ 54.3%.

Esto es debido a que se trata de una clase altamente solapada con la clase 3 pero
la zona de la clase que no se encuentra en el area de confusion es lo suficientemente
discriminante.

No obstante, los valores de F1 y los obtenidos por el criterio de los 3-NN no
sugieren que exista un alto nivel de solapamiento entre este par de clases. Asi, en
este caso el clasificador k-NN y la medida F1 no aportan informacién suficiente para
identificar el solapamiento o confusién entre clases en el contexto de las ANNs.

En el caso de las clases mayoritarias (1, 8,9, 10 y 11) la aplicacion de las funciones
de coste no afecta de manera significativa su PC, ya que la base de datos Cayo a
diferencia de Ecoli6, contiene una suficiente representatividad de muestras en las
distribuciones de sus clases.
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Tabla 4.7: Resultados obtenidos en la fase de clasificacién por la ANN-M sobre MLP
con la base de datos Cayo.

Mobdulo de Clase F1  Razéon  PC % confusion ( > 10 %)

cls 1 4.64 0.14 90.12

cls 2 0.83 0.05 45.66 cls 3 (48.63)

cls 3 0.69 0.10 99.72

cls 4 0.56  0.05  4.47 cls 3 (68.90) cls 8 (23.64)

cls 5 0.95 0.02 7.88 cls 1 (46.87) cls 3 (26.87) cls 8 (16.97)
Opcién 0 cls 6 0.22 0.06 48.04 cls 7 (32.61)

cs 7 0.54  0.05  79.47 cls 2 (16.48)

cls 8 0.13 0.12 99.50

cls 9 0.93 0.3  87.56 cls 10 (12.44)

cls 10 0.69 0.14 78.57 cls 11 (20.54)

cls 11 095 0.13  85.56 cls 10 (14.44)

cls 1 4.64 0.14 90.10

cls 2 0.83 0.05 54.68 cls 3 (40.53)

cls 3 0.69 0.10 87.38

cls 4 0.56 0.05 95.03

cls 5 0.95 0.02 81.57 cls 1 (10.86)
Opcioén 1 cls 6 0.22 0.06 53.62 cls 7 (31.79)

cls 7 0.54 0.05 98.67

cls 8 0.13 0.12 96.31

cls 9 0.93 0.13 86.84 cls 10 (12.44)

cls 10 0.69 0.14 65.58 cls 11 (24.80)

cls 11 0.95 0.13 90.16

cls 1 4.64 0.14 92.18

cls 2 083  0.05 55.48 cls 3 (40.41)

cls 3 0.69 0.10 87.06

cls 4 0.56 0.05 95.03

cls 5 0.95 0.02  81.82 cls 1 (12.12)
Opcibn 2 cls 6 0.22 0.06 52.72 cls 7 (31.66)

cls 7 0.54 0.05 98.93

cls 8 0.13 0.12 96.47

cls 9 093 0.3  86.93 cls 10 (12.44)

cls 10 0.69 0.14 66.35 cls 11 (24.22)

cls 11 0.95 0.13 90.35

cls 1 4.64 0.14 93.72

cls 2 0.83 0.05 45.09 cls 3 (48.40)

cls 3 0.69 0.10 93.29

cls 4 0.56 0.05 95.65

cls 5 0.95 0.02 68.69 cls 1 (22.22)
Opcioén 3 cls 6 0.22 0.06 50.00 cls 7 (31.43)

cls 7 0.54 0.05 93.66

cls 8 0.13 0.12 97.37

cls 9 0.93 0.13 87.56 cls 10 (12.44)

cls 10 0.69  0.14  73.64 cls 11 (24.68)

cls 11 0.95 0.13 88.64




Capitulo 4. Tratamiento del desbalance de las clases con ANN-M 121

Tabla 4.8: Resultados obtenidos en la fase de clasificacién por la ANN-M sobre RBF
con la base de datos Cayo.

Mbdulo de Clase  F1  Razoén PC % confusion ( > 10 %)

cls 1 464 0.4  89.67

cls 2 0.83 005 50.73 cls 3 (48.58)

cls 3 0.69 010 9188

cls 4 0.56  0.05  84.18

cls 5 0.95  0.02  49.80 cls 1 (28.99) cls 3 (12.53)
Opci6n 0 cls 6 0.22 006 5833 cls 7 (30.29)

cls 7 0.54  0.05  94.27

cls 8 013 012  97.62

cls 9 0.93 013 8753 cls 10 (12.44)

cls 10 0.69 014  70.42 cls 11 (23.51)

cls 11 0.95 013  91.92

cls 1 464 0.14  89.47

cls 2 0.83 005 56.16 cls 3 (41.32)

cls 3 0.69 0.10  85.48

cls 4 0.56  0.05  85.44

cls 5 0.95 0.02  79.63 cls 1 (13.64)
Opciodn 1 cls 6 0.22 006  57.00 cls 7 (29.53)

cls 7 0.54  0.05  86.16

cls 8 013 012 9738

cls 9 0.93 0.13 87.56 cls 10 (12.44)

cls 10 0.69 0.4  68.54 cls 11 (25.51)

cls 11 0.95 013 93.84

cls 1 464 0.4  89.66

cls 2 0.83 005 5872 cls 3 (40.91)

cls 3 0.69 0.10  84.71

cls 4 0.56  0.05 87.25

cls 5 0.95 002 7778 cls 1 (13.43)
Opcion 2 cls 6 0.22 006  53.51 cls 7 (31.20)

cls 7 054  0.05 9292

cls 8 013 012  96.99

cls 9 0.93 013  86.72 cls 10 (11.93)

cls 10 0.69 014 6873 cls 11 (26.19)

cls 11 0.95 0.3  90.62

cls 1 464 0.4  89.27

cls 2 0.83 005 5133 cls 3 (48.59)

cls 3 0.69 010 92.16

cls 4 0.56  0.05  87.72

cls 5 0.95 0.02  70.14 cls 1 (20.41)
Opci6n 3 cls 6 0.22  0.06  60.52 cls 7 (29.70)

cls 7 054 005 91.05

cls 8 013 012 9733

cls 9 0.93 013  87.56 cls 10 (12.44)

cls 10 0.69 0.4 7055 cls 11 (22.88)

cls 11 0.95 0.13 84.35
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Tabla 4.9: Resultados obtenidos en la fase de clasificacién por la ANN-M sobre
RBF+VF con la base de datos Cayo.

Mobdulo de Clase F1  Razéon  PC % confusion ( > 10 %)

cls 1 4.64 0.14 88.94

cls 2 0.83 0.05 49.71 cls 3 (48.63)

cls 3 0.69 0.10 93.40

cls 4 0.56 0.05 77.38

cls 5 0.95 0.02  43.18 cls 1 (30.43) cls 3 (13.13) cls & (13.26)
Opcidén 0 cls 6 0.22 0.06 57.25 cls 7 (31.11)

cls 7 0.54 0.05 92.84

cls 8 0.13 0.12 98.15

cls 9 0.93 0.3  87.56 cls 10 (12.44)

cls 10 0.69 0.14 68.99 cls 11 (23.28)

cls 11 0.95 0.13 90.80

cls 1 4.64 0.14 90.65

cls 2 0.83 0.05 62.10 cls 3 (36.07)

cls 3 0.69 0.10 83.60

cls 4 0.56 0.05 84.47

cls 5 0.95 0.02  71.46 cls 1 (15.78)
Opcidén 1 cls 6 0.22 0.06 56.30 cls 7 (28.17)

cls 7 0.54 0.05 84.82

cls 8 0.13 0.12 97.30

cls 9 0.93 0.13 87.46 cls 10 (12.44)

cls 10 0.69  0.14  69.71 cls 11 (24.28)

cls 11 0.95 0.13 90.31

cls 1 4.64 0.14 89.15

cls 2 0.83  0.05  54.41 cls 3 (44.98)

cls 3 0.69 0.10 89.21

cls 4 0.56 0.05 87.99

cls 5 0.95 002  78.62 cls 1 (14.31)
Opcién 2 cls 6 0.22 0.06 54.47 cls 7 (31.76)

cls 7 0.54 0.05 95.16

cls 8 0.13 0.12 96.77

cls 9 0.93 013  87.14 cls 10 (12.44)

cls 10 0.69 0.14 69.87 cls 11 (24.97)

cls 11 0.95 0.13 91.77

cls 1 4.64 0.14 88.74

cls 2 0.83 0.05 51.16 cls 3 (48.63)

cls 3 0.69 0.10 91.02

cls 4 0.56 0.05 87.27

cls b 0.95 0.02 69.09 cls 1 (22.73)
Opcidén 3 cls 6 0.22 0.06 60.16 cls 7 (29.84)

cls 7 0.54 0.05 92.09

cls 8 0.13 0.12 97.59

cls 9 0.93 0.13 86.19 cls 10 (12.44)

cls 10 0.69 0.14  68.49 cls 11 (24.64)

cls 11 0.95 0.13 93.45
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4.4 Comunicacion entre modulos

Una vez efectuado el anélisis del problema, construidos y ajustados los modulos que
se hacen responsables de la resolucion de cada subproblema, es necesario especificar
el mecanismo que integre cada una de las soluciones parciales alcanzadas para crear
la solucién al problema original.

De acuerdo a la manera en que se ha realizado el reparto de la informacion, se
pueden distinguir diferentes métodos de integracién o combinacién de los médulos
que se hayan considerado [Haykin 1999]. El esquema de votacién simple es uno de
los métodos mas utilizado para realizar la combinacién de las decisiones individuales.
Sin embargo, estudios realizados han demostrado la debilidad de este método cuando
el desempeno de los componentes individuales no es uniforme [Valdovinos 2006].

En este trabajo se ha utilizado el esquema de votacion simple (winners-take-all)
para la integracion de las salidas de los modulos independientes de la ANN-M. Sin
embargo, es necesario el estudio y evaluacién de otros mecanismos para la integracion
de las salidas.

En esta seccion se explora la posibilidad de una alternativa adicional a este
mecanismo. El objetivo que se persigue con esta experimentacién es explicar porque
la construccién adecuada de cada moédulo independiente, asi como, la integracion
apropiada de sus salidas puede mejorar los resultados.

Una opcién al esquema de votacion simple es la de los sistemas cooperativos.
En estos sistemas se hace uso de las salidas de los expertos como entradas a otros
expertos [Bottou 1990].

Supoéngase que (%) es la salida a la entrada x,, (n =1,..., N; y N = ||[ME||) al
experto r; y d, corresponde a la salida deseada para x,, entonces se puede incluir
un factor de ponderacion P que optimice las salidas de los expertos 7, antes de que
se tome la decisiéon final. Esto se puede expresar de forma matricial como sigue:

R(X)P=D. (4.1)

La Ec. 4.1 representa un problema de optimizacién lineal y el factor de ponderacion
P puede ser obtenido de forma automética.
A partir de la expresion 4.1 se puede calcular P como sigue

P=RX)"D=RX)TH)'RX)'D, (4.2)

donde R(X)* es la matriz pseudo-inversa de R(X). No obstante, esta forma de
calcular el factor de ponderaciéon P es susceptible al problema del desbalance de
las clases [Fu 2002]. Por lo tanto, es necesario incluir en este método un elemento
adicional que compense el desbalance de las clases.
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Considérese que el MSE asociado a la Ec. 4.1 puede ser expresado como sigue:
2

1 M N, M
) Z Z_ > meﬂ“] —dm (4.3)

1m=1 7=0

donde M es el numero de salidas o clases, K el nimero de expertos, IV; el nimero
de muestras de la clase ¢ y N el total de muestras en la ME.

Para incrementar la contribucién de las clases menos representadas en la ME se
sustituye la Ec. 4.3 por

N; M K

- % Z 52 Z Z {Z pm]r] dnl}2 (4'4)

i=1 ni=1m=1 j5=0
donde 3; = %, i =1,2,....,M. [ corresponde al factor de compensacién del des-

balance de la ME. Al calcular aaifnl? = 0 se tiene

Zﬁz Z{Z pm]rj dn’}rj( ) (45)

i=1 ni=1 3/=0

Si ¢, = §; donde x™ € A; v A; es la clase i, entonces se puede substituir ¢, en la
Ec. 4.5 para obtener

Z C”{Z Py (X)) — dii (%) = 0, (4.6)

reemplazando ¢, con /¢, - \/c, se obtiene

N K
D AD - Py (X)) - Vew — dyi - JeaYri(xi) Ve =0, (4.7)

n=1 3/=0

y de esta forma se puede establecer r — 17 - \/c, y d — d} - \/cy, y asi, replantear
la Ec. 4.1 con la diferencia de que ahora se esta consnderando el desbalance de las
clases.

Para evaluar las posibilidades de la propuesta anterior se desarrollaron una serie
de experimentos'? con las bases de datos Cayo, Ecoli6, Feltwell y Satimage. Ob-
sérvese que se trata de cuatro conjuntos de datos desequilibrados y de multiples
clases.

10Para mayor detalle acerca de los aspectos experimentales consiiltese la seccion 2.10.
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El procedimiento que se siguié para este andlisis consistié en dividir cada conjunto
de datos en K subproblemas de dos clases, y cada uno de ellos fue resuelto por una
ANN independiente de la misma forma que se hizo en las subsecciones 4.3.2 y 4.3.3.

Una vez construido y entrenado cada médulo de la ANN-M se procedio a aplicar la
Ec. 4.1 y a partir de la Ec. 2.23 (considerandose los factores de la Ec. 4.7) se obtuvo
la matriz de optimizacion (P), y desde P se generaron los resultados de la Tabla 4.11.
La Tabla 4.10 es presentada con la finalidad de comparar los resultados obtenidos
por el esquema de votacion simple con el mecanismo de sistemas cooperativos (Tabla
4.11).

Tabla 4.10: Resultados de la fase de clasificacion de la ANN-M (en sus tres versiones)
con el esquema de votacion simple. Los valores entre paréntesis hacen referencia a la
desviacién estandar.

ANN-M MLP ANN-M RBF ANN-M RBF+VF
Salidas SIN Ponderar

Opci6on 0 PC g-mean PC g-mean PC g-mean

Cayo 78.03(0.54)  46.70(4.70) 83.48(0.85)  76.47(1.38) 82.56(1.14)  74.10(2.20)
Ecoli6 86.12(2.79)  82.90(5.35) 85.64(4.15)  83.02(6.06) 85.66(4.36)  83.33(5.80)
Feltwell 89.63(0.66)  86.93(0.88) 87.02(2.86)  80.98(6.87) 88.42(0.81)  84.72(1.33)
Satimage  81.70(0.80)  48.27(5.18) 83.63(2.22)  73.86(7.76) 84.85(0.77)  77.31(1.35)
Opcién 1 PC g-mean PC g-mean PC g-mean

Cayo 83.34(0.68)  80.23(0.41) 83.21(0.81)  78.93(1.23) 82.80(1.94) 77.71(3.67)
Ecoli6 82.56(4.49)  80.84(4.11) 84.44(4.95)  81.94(6.38) 83.97(5.13)  80.94(6.83)
Feltwell 86.47(0.84)  83.94(0.89) 88.54(1.35)  86.61(1.79) 88.00(0.97)  84.87(1.40)
Satimage 84.88(0.79)  82.91(0.90) 86.15(0.85)  84.10(0.59) 86.04(0.75)  84.35(0.90)
Opcidn 2 PC g-mean PC g-mean PC g-mean

Cayo 83.77(0.97)  80.58(0.42) 82.94(1.37)  79.04(1.52) 83.70(0.90)  79.66(1.00)
Ecoli6 82.11(5.23)  80.83(4.61) 84.54(4.91)  80.89(7.21) 83.68(4.61)  79.28(7.18)
Feltwell ~ 86.12(0.85)  83.46(0.88) 88.26(1.07)  86.38(1.30) 88.19(0.89)  84.93(1.19)
Satimage  85.78(0.58)  83.84(0.46) 86.08(0.88)  84.48(0.77) 86.14(0.94)  84.59(1.06)
Opcién 3 PC g-mean PC g-mean PC g-mean

Cayo 84.40(0.40)  78.27(1.36) 83.09(2.29) 78.28(2.66) 83.61(0.74)  78.92(0.64)
Ecoli6 83.92(3.49)  81.98(5.07) 84.81(4.86)  82.91(6.00) 85.34(5.12)  83.68(6.15)
Feltwell ~ 88.34(0.57)  85.67(0.65) 90.09(0.47)  87.97(0.59) 89.39(1.21)  86.63(1.65)
Satimage  85.16(0.54)  81.80(1.23) 85.55(0.94)  82.20(1.54) 85.74(0.98)  81.94(1.41)

Al comparar las Tablas 4.10 y 4.11 no se observa en la mayoria de los experimentos
una diferencia significativa en cuanto a la PC y los valores de g-mean en ambos
enfoques. Esto quiere decir que la ponderaciéon de las salidas de los expertos no
aporto6 informacion lo suficientemente relevante como para incrementar la efectividad
del clasificador.

Como punto a favor de los sistemas cooperativos se puede analizar la base de
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Tabla 4.11: Resultados obtenidos en la fase de clasificacién por la red neuronal
modular (en sus tres versiones) con el enfoque de sistemas cooperativos. Los valores
entre paréntesis hacen referencia a la desviacién estandar.

ANN-M MLP ANN-M RBF ANN-M RBF+VF
Salidas Ponderadas

Opcion 0 PC g-mean PC g-mean PC g-mean

Cayo 83.98(0.36)  79.64(0.65) 83.38(1.29)  80.33(1.46) 82.95(0.80)  80.15(0.99)
Ecoli6 85.88(2.67)  82.60(5.08) 85.45(4.35)  83.13(5.96) 85.36(4.56)  82.94(5.76)
Feltwell ~ 89.88(0.65)  87.33(0.84) 88.18(1.92)  85.22(2.83) 88.99(0.71)  86.12(0.94)
Satimage  82.43(0.92)  74.73(1.99) 84.74(0.99) 81.46(1.19) 85.53(0.58)  81.94(0.96)
Opcion 1 PC g-mean PC g-mean PC g-mean

Cayo 82.83(0.67)  82.35(0.45) 83.49(0.81)  81.02(0.76) 84.00(1.13) 81.16(1.25)
Ecoli6 83.18(4.30)  80.28(4.72) 84.94(4.87) 82.73(6.24) 84.37(5.13)  81.50(7.13)
Feltwell ~ 87.11(0.90)  84.43(0.94) 87.83(1.22)  86.05(1.43) 87.66(0.87)  84.53(1.25)
Satimage 83.82(0.35)  83.32(0.36) 85.92(0.65)  84.34(0.68) 85.11(0.59)  83.96(0.76)
Opcion 2 PC g-mean PC g-mean PC g-mean

Cayo 83.15(0.61)  82.69(0.44) 83.38(1.00) 81.05(0.62) 83.51(0.82)  81.18(0.81)
Ecoli6 83.12(4.60)  80.29(4.95) 84.13(5.17)  80.75(8.01) 84.73(4.63)  82.21(5.92)
Feltwell 86.64(0.86)  83.78(0.91) 87.92(0.88)  86.06(1.01) 87.85(0.87)  84.59(1.11)
Satimage 84.37(0.60)  83.91(0.64) 85.69(0.63)  84.48(0.79) 85.47(0.90)  84.43(1.03)
Opcion 3 PC g-mean PC g-mean PC g-mean

Cayo 83.36(0.45)  81.07(0.89) 84.14(0.74)  81.23(0.71) 83.82(0.68)  81.08(0.62)
Ecoli6 83.62(3.74)  81.26(4.88) 84.88(4.60)  82.87(6.06) 85.12(5.22)  83.37(6.20)
Feltwell 88.55(0.54)  85.92(0.60) 89.25(0.69)  87.31(0.79) 88.90(1.23)  86.27(1.60)
Satimage 84.53(0.58)  83.49(1.16) 85.28(0.56)  83.59(0.63) 85.69(0.65)  83.77(0.68)

datos Cayo donde al optimizar las salidas de los médulos se logré incrementar el
porcentaje de aciertos de algunas clases, especialmente la clase 5. Esto trajo como
consecuencia un incremento significativo en sus valores de g-mean.

Estos resultados muestran el interés de construir y entrenar adecuadamente cada
modulo de la red para obtener un buen resultado. Asi, se observa que si han sido
disenados y ajustados correctamente cada modulo, es suficiente la aplicacién de un
mecanismo de integracién sencillo como el esquema de votacién simple.

En esta experimentacién, el uso de un mecanismo de ponderacion de las salidas
de los modulos no resuelve todas las deficiencias ocasionadas por un mal disefio o
entrenamiento de los médulos individuales. Sin embargo, la aplicacién de este tipo
de mecanismos ayudan a reducir algunas imperfecciones generadas en el proceso de
aprendizaje. En el caso de la base de datos Cayo, las deficiencias de los expertos
individuales fueron mejoradas al aplicar el factor de ponderacién P.

Es necesario prestar mucha atenciéon al ajuste y construccién correcta de los
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moédulos de la red. De esta forma, el estudio de las técnicas de integracion de las
salidas de los expertos es un tema de amplio estudio en la actualidad'! y no se le
debe restar importancia.

4.5 Conclusion

A lo largo de este capitulo se ha discutido la viabilidad de descomponer un pro-
blema de miiltiples clases en subproblemas de dos clases para tratar de reducir la
interferencia interna entre las clases.

Se han visto notables beneficios en cuestiones de convergencia al entrenar modulos
especializados por clase. Asi mismo, se ha evidenciado que al descomponer un PDMC
en subproblemas de dos clases, se tienen resultados en la fase de clasificaciéon en
valores de PC y g-mean de similar magnitud a los obtenidos con el PDMC original.
No obstante, en las redes RBF y RBF+VF se ha detectado la tendencia a producir
mejores resultados cuando el enfoque modular es aplicado. En el caso del MLP no
esta clara esta tendencia en la Opcion 0.

Ademés, se ha observado que entrenar de manera adecuada los mdédulos indepen-
dientes combinando las salidas a través de un mecanismo simple (por ejemplo por
votacion) funciona adecuadamente. La utilidad de los mecanismos de integracion de
las salidas en ciertas situaciones pueden ayudar a superar determinadas deficiencias
del entrenamiento y construcciéon de algunos de los moédulos.

En términos generales, y a partir de los resultados presentados en este capitulo
se puede concluir lo siguiente:

e Tratar un PDMC como subproblemas de dos clases reduce la interferencia in-
terna entre clases, lo que permite que el problema sea mas facil de aprender
por la red neuronal. Esto se ve reflejado en cuestiones de convergencia y clasifi-
cacion donde al aplicar este enfoque se mejora la PC en los modelos de ANN-M
sobre RBF y RBF+VF.

e En la ANN-M sobre MLP esta descomposiciéon incrementa el MSE asociado
a las clases menos representadas. No obstante, la aplicaciéon de funciones de
coste permiten tratar el desbalance de las clases (opciones 1, 2 y 3).

e En algunas bases de datos como Ecoli6 y Feltwell, la aplicacién de las opciones
1 y 2 causan una perdida de efectividad en el clasificador. Esto es debido a
que estos conjuntos de datos son afectados en menor medida por el desbalance
de las clases, y al incluir funciones de coste en el proceso de entrenamiento se
puede estar sobre ajustando la ANN.

"Por ejemplo en [Valdovinos 2006] se puede encontrar una discusion detallada sobre este tema.
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Es indudable que tener médulos independientes es de gran utilidad porque pueden
ser tratados de forma distinta dependiendo de la clase que se trate, es decir, si es
una clase solapada o con ruido. En estos casos se le podria aplicar alguna estrate-
gia apropiada (edicion de datos, transformacion del espacio, etc.) para tratar de
disminuir estos problemas.

La clave en la construccion de las ANN-M estd en un disenio correcto de cada
modulo y su respectivo tratamiento respecto al desbalance de las clases. Asi mismo,
es importante la aplicaciéon de algiin mecanismo para la combinacién de las salidas de
los mo6dulos, que supere algunos de los inconvenientes generados por un mal disefio.

Notese que al descomponer un PDMC en problemas de dos clases se reduce la
dificultad en el entrenamiento de la red y se consume menos recursos en tiempo de
computacion.
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5.1 Introduccion

En capitulos previos se ha discutido que es suficiente la aplicacién de alguna estrate-
gia para equilibrar las aportaciones de error al proceso de entrenamiento, acelerando
la convergencia de las clases menos representadas, y asi obtener mejores resultados
en la fase de clasificacion.

No obstante, cuando aparece el factor solapamiento o separabilidad entre clases,
el desbalance de las clases afecta en mayor medida al clasificador, y no es suficiente la
aplicacion de una funcién de coste para tratar el desequilibrio de las aportaciones de
error al proceso de aprendizaje. Por ello, es de interés estudiar algunas alternativas
que ayuden reducir el drea de solapamiento entre clases, y asi mejorar la efectividad
del clasificador sobre las clases minoritarias.

En este capitulo se estudia la idea de reducir la regién de solapamiento entre
clases a partir del uso de técnicas de tomadas del contexto de la regla del vecino
més proximo, para incrementar la precision del clasificador sobre las clases menos
representadas. Estas técnicas se basan en la eliminacién de aquellos elementos de la

129
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ME que puedan ser considerados sospechosos de atipicidad, estar mal etiquetados o
encontrarse en el area de confusiéon. Se debe aclarar que el objetivo de este enfoque
no es lograr el balance de las clases.

El estudio fue realizado sobre tres arquitecturas distintas de ANNs (MLP, RBF
y RBF+VF) entrenadas con el algoritmo back-propagation con procesamiento por
grupos.

5.2 Ediciéon de Wilson y algunas variantes

La Edicion de Wilson (EW) [Wilson 1972| fue disenada con el objetivo de incre-
mentar la capacidad de generalizaciéon de la regla NN. Sin embargo, es reportada
con frecuencia como otra técnica para la reducciéon del tamano de la ME por tener
también esa propiedad [Wilson 2000]. Se han publicado diversas modificaciones o
variantes de la EW y todas ellas han mostrado una disminucién importante de los e-
rrores de clasificacién, pero la reduccién en el tamano de la ME no ha sido apreciable
(s6lo se reduce en aproximadamente 25% [Barandela 2003b]).

El procedimiento consiste en eliminar aquellas muestras de la ME de las que se
tenga la sospecha de la autenticidad de sus etiquetas, de ser atipicas o de ubicarse
en el adrea de solapamiento entre clases, y que consecuentemente originen errores en
la clasificaciéon. Este método puede ser expresado algoritmicamente como:

e Inicializaciéon: S «— ME
e Para cada elemento x; € ME

— Buscar K—NN a x; (xé€ eME, i#jvy X? = min||(xl-,x§?)\| donde k =
1,...,K)

— Si la mayoria de los K—NN son de distinta clase a x;, el elemento es
eliminado de S

e Finalizacion: ME «— S

En este capitulo la EW es modificada con el objetivo de tratar el problema del
desbalance de las clases desde un enfoque distinto, i.e., no busca equilibrar de alguna
forma las clases de la ME, sino trata de mejorar la calidad de ésta reduciendo el area
de solapamiento de las clases minoritarias, eliminando aquellas muestras de la clase
mayoritaria que se consideren atipicas o incorrectamente etiquetadas. Las técnicas
propuestas en este trabajo son las siguientes:

e EW sobre la clase mayoritaria (EW ™). El objetivo de esta técnica es impedir
la eliminacién de muestras de la clase minoritaria. No se eliminan elementos
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de la clase minoritaria para prevenir la acentuacién del desbalance y evitar la
perdida de informacion relevante.

Al reducir la region de confusion de la clase menos representada se busca mejo-
rar la precision del clasificador sobre esta clase, y perjudicar lo menos posible
a la PC de la clase mayoritaria.

e Edicion de Wilson con distancia ponderada (EWP) y la edicion de Wilson con
distancia ponderada sobre la clase mayoritaria (EWP™). Estas dos técnicas
corresponden a la modificacién de la EW en la que se incluye un factor de
ponderacion al célculo de las distancias entre muestras como se ilustra en la

Ec. 5.1.
Ne

dP(Xi’XJ') = (N)l/m dE(Xi’X]')’ (5'1)

donde dg representa la distancia euclidea entre {x;,x;} € ME, i # j, m la
dimensién de x, n. es el naimero de muestras de la clase ¢ y N el total de
muestras en la ME.

La ponderacion fue propuesta en el contexto de la regla NN para compensar el
desbalance de las clases [Barandela 2004].

5.3 Aspectos metodolégicos

Para estudiar y evaluar la conveniencia de las estrategias propuestas en la secciéon
5.2 se desarrollaron una serie de experimentos con bases de datos sintéticas y reales.

Se generaron seis conjuntos de datos artificiales: A0, A20, A40, A60, A80 y A100.
Cada uno de ellos cuenta con 20 bases de datos (10 entrenamiento y 10 de evaluacion)
de dos clases distribuidas uniformemente (con 100 y 400 muestras respectivamente)
y dos atributos o caracteristicas.

Los valores 0, 20, 40, 60, 80 y 100 corresponden a los diferentes niveles de sola-
pamiento entre clases. Por ejemplo, A0 representa una base de datos sin solapamiento
entre clases, A40 es una base de datos con el 40% de sus elementos ubicados en el
area de solapamiento (Fig. 5.1a), y A80 corresponde a una base de datos con el 80%
de sus elementos en la region de solape (Fig. 5.1b). Cada base de datos contienen
500 muestras para el conjunto de entrenamiento y 500 muestras para el conjunto de
evaluacion. El entrenamiento fue repetido 10 veces en todas las ANNs.

El objetivo de utilizar bases de datos sintéticas y solapadas es la de observar en
condiciones controladas las mejoras que se tienen en la PC de la clase minoritaria, y
los efectos sobre de la PC de la clase mayoritaria al reducir el drea de confusion de
la clase menos representada.
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(a) 40% de solapamiento (b) 80% de solapamiento

Fig. 5.1: Ejemplos de bases de datos artificiales con diferentes niveles de sola-
pamiento: 40% y 80% respectivamente.

Posteriormente, el estudio es extendido a bases de datos reales. Se incluyeron
cuatro bases de datos de dos clases (German, Diabetes, Ionosphere y Phoneme)
del UCI Database Repository [Newman 1998], y dos de multiples clases (Ecoli6 y
Cayo). Para evaluar la conveniencia de preprocesar la ME con técnicas tomadas en
el contexto de la regla NN y asi tratar el desbalance, se utilizaron los criterios de
medida PC global, PC por clase y g-mean. Para mayor detalle acerca de los aspectos
experimentales constltese la seccion 2.10.

Por otra parte, es necesario aclarar que en las secciones dedicadas a problemas
de dos clases (5.4 y 5.5.1), se incluyeron los resultados obtenidos por el clasificador
3-NN con el objetivo de que el lector pueda observar en términos generales, que las
estrategias propuestas en este capitulo presentan una tendencia muy similar tanto
en el contexto de la regla NN como en el de las ANNs. Sin embargo, la discusiéon
a lo largo de este capitulo se centra en el ambito de las ANNs (que son el modelo
estudiado en esta investigacion) y se hace poco uso de los resultados correspondientes
al 3-NN.

5.4 Estudio con conjuntos de datos sintéticos

En esta seccién se discuten brevemente algunos de los principales resultados ge-
nerados al experimentar con bases de datos sintéticas. A cada base de datos se le
aplico EW, EWP (EW con distancia ponderada), EW~ y EWP~. Las técnicas EW
y EWP son utilizadas con fines comparativos y exploratorios.
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La EW es un mecanismo que es aplicado a ambas clases (en problemas de dos
clases), y esta disenado para trabajar con bases de datos relativamente equilibradas.
Por lo tanto, la primera cuestiéon que se debe resolver al iniciar la discusién es jcuél
es el efecto de la EW sobre bases de datos equilibradas y con diferentes niveles de
solapamiento?.

La respuesta a esta pregunta se encuentra en la Tabla 5.1'. Obsérvese en la
experimentacion mostrada que para el caso de las ANNS se obtienen resultados simi-
lares en PC y g-mean, mientras que para la regla NN s6lo en algunas situaciones se
obtuvieron mejoras. En el caso de EW para ANN no aparecen cambios significativos
en la efectividad del clasificador cuando la base de datos es equilibrada y existe sola-
pamiento entre clases. Asi, al existir igual cantidad de elementos tanto de una clase
como de la otra, se eliminan proporciones semejantes de prototipos. En consecuencia
aunque se reduce la zona de incertidumbre no se produce un incremento de PC en
la red para esta experimentacién.

A continuacién se presentan las bases de datos sintéticas propuestas en la metodo-
logia en situacion de desbalance entre clases.

Los resultados obtenidos por las ANNs del tipo MLP, RBF y RBF+VF en la
fase de clasificacién de los conjuntos de datos desequilibrados y con solapamiento
son presentados en las Tablas 5.2 y 5.3 . En los tres modelos neuronales se presenta
un comportamiento muy similar en cuanto a valores de PC y g-mean.

En particular, se observa que la EW es la técnica que muestra menor efectividad
en cuestiones de g-mean, incluso por debajo de los valores originales. Esto se debe a
la considerable eliminacién de elementos de la clase minoritaria producida por esta
técnica (véase la Tabla 5.4).

A diferencia del caso con clases balanceadas donde el nimero de elementos de
ambas clases estd en equilibrio en la frontera de decisién, nos encontramos que exis-
te una menor cantidad de prototipos de la clase minoritaria en esta region, y la
reducciéon de elementos de esta clase se ve méas afectada. El efecto que se genera es
un desplazamiento de la frontera de decisiéon hacia la clase minoritaria al realizarse
el proceso de edicion.

En el caso de utilizar las técnicas EW™ y EWP™ se produce el efecto contrario, ya
que como estas técnicas s6lo eliminan muestras de la clase mayoritaria manteniéndose
la zona de influencia de la clase minoritaria dentro de la regién de solapamiento. Asi,
se produce un desplazamiento de la frontera de decisién hacia la clase mayoritaria
después de realizarse el proceso de edicién. En este sentido, se observo que al utilizar
la técnica EWP se presenta esta misma tendencia en la efectividad del clasificador,
aunque su impacto es menor.

'Los valores entre paréntesis hacen referencia a la desviacién estandar. En el resto del capitulo
se seguird la misma nomenclatura.
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Tabla 5.1: Efectividad del clasificador sobre las bases de datos sintéticas balanceadas
(250-250).

MLP
PC A0 A20 A40 A60 A80 A100
Original _ 99.54(0.30)  83.47(1.31) 71.53(2.06) 63.32(1.86) 54.53(1.50) 49.23(1.86)
EW 99.18(0.68)  83.65(1.10)  71.50(1.87) 63.09(2.16) 54.28(1.92)  49.45(1.50)
g-mean A0 A20 A40 A60 A80 A100
Original _ 99.55(0.30)  83.42(1.35)  71.48(2.05)  63.12(2.06) 54.43(1.53) 49.12(1.79)
EW 99.19(0.69)  83.58(1.09) 71.34(1.78) 62.57(2.44) 52.29(2.35)  48.59(1.60)

RBF
PC AD A20 A40 A60 A80 A100
Original _ 99.05(0.53)  83.44(1.35) 71.55(1.97) 62.99(1.99) 53.84(2.21) 49.87(1.05)
EW 98.99(0.63) 83.62(1.23) 71.18(1.96) 62.58(2.28) 53.61(2.20) 49.53(1.81)
g-mean A0 A20 A40 A60 A80 A100
Original ~ 99.05(0.53)  83.39(1.38)  71.42(1.97) 62.36(2.58) 52.20(2.82)  48.88(2.95)
EW 99.00(0.63) 83.56(1.24) 71.03(1.93) 61.82(2.80) 50.96(3.69) 48.47(2.17)

RBF+VF

PC A0 A20 A40 A60 A80 A100
Original _ 98.92(0.51) 83.47(1.37) 71.52(2.01) 62.81(2.01) 54.15(2.39)  49.38(1.90)
EW 98.71(0.66) 83.56(1.41) 71.32(2.02) 62.81(2.05) 53.91(2.45) 49.41(1.79)
g-mean A0 A20 A40 A60 A80 A100
Original _ 98.93(0.51)  83.42(1.40) 71.45(2.02) 62.35(2.40) 53.25(2.67) 48.76(2.03)
EW 98.72(0.66)  83.50(1.42) 71.17(1.97) 62.35(2.31) 52.18(3.25)  48.71(1.90)

3-NN
PC A0 A20 A40 A60 A80 A100
Original _ 98.60(0.52)  83.00(1.71) 71.00(2.35) 60.38(1.18) 54.02(2.14) _ 50.12(2.90)
EW 98.38(0.85)  83.06(1.72) 71.24(2.01)  60.72(1.54) 54.02(2.95) 49.36(3.27)
g-mean A0 A20 A40 A60 A80 A100
Original _ 98.71(0.52)  83.14(1.71) 71.13(2.39) 60.49(1.20) 54.08(2.15) 50.17(2.91)
EW 98.50(0.82)  83.25(1.78)  71.40(2.05) 60.85(1.52) 54.13(3.00)  49.39(3.34)

En la Tabla 5.4 se presentan el nimero de muestras por clase, antes y después de
haberse aplicado las técnicas de edicién evaluadas en este trabajo. El primer ntimero
corresponde a la clase minoritaria y el segundo a la mayoritaria. Estos resultados
pueden relacionarse directamente con la efectividad del clasificador tal y como se
discute a continuacién.

En las Tablas 5.2 y 5.3 se observan que al aplicar la EW™ se obtienen resultados
semejantes a los de la ME original en el caso de las ANNs, ademés de pequenas
mejoras en la medida de g-mean. Sin embargo, la aplicacion de esta técnica de
ediciéon sobre la regla 3-NN produce un empeoramiento del clasificador. Mientras
que las ANNs son clasificadores de naturaleza global, es decir, tiene en cuenta la
distribuciéon de los datos de las diferentes clases y de forma conexionista acttian en
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Tabla 5.2: Precisién en la fase de clasificacién obtenida con bases de datos sintéticas
no balanceadas sobre MLP y RBF.

MLP
PC A0 A20 A40 A60 A80 A100
Original ~ 98.53(0.61)  92.40(1.28)  87.81(1.05)  82.41(1.25) 80.00(0.00) 80.00(0.00)
EW 98.23(0.61) 91.49(1.16)  87.07(0.99)  81.40(1.45) 80.00(0.00) 80.00(0.00)
EWP 98.62(0.68)  91.26(2.16) 86.81(2.04)  82.97(1.99)  78.59(1.94)  80.00(0.00)
EW— 98.54(0.59)  92.02(1.42) 87.25(1.66)  82.97(1.04) 80.20(0.57) 80.00(0.00)
EWP~  08.69(0.65) 87.25(2.41) 80.23(3.27)  73.80(4.20)  70.83(5.78)  78.37(3.96)
g-mean A0 A20 A40 A60 A80 A100
Original _ 96.24(1.58)  78.89(3.96)  63.44(3.80)  32.70(12.05) _ 0.00(0.00) 0.00(0.00)
EW 95.46(1.60)  75.69(3.82) 59.37(4.22) 19.77(17.62) _ 0.00(0.00) 0.00(0.00)
EWP 96.49(1.78)  79.75(3.80)  65.65(3.72)  48.44(5.95)  21.56(17.21) 0.00(0.00)
EW- 96.28(1.52)  79.52(4.17)  65.15(3.97)  40.53(8.28)  6.49(13.30)  0.00(0.00)
EWP— 96.66(1.68)  82.13(2.95) 68.58(3.22)  57.74(3.50)  43.60(12.05)  6.31(13.79)
RBF

PC A0 A20 A40 A60 A80 A100
Original ~ 97.95(0.62) 91.78(1.33) 86.48(1.68)  81.28(1.09) 80.03(0.12) 79.99(0.14)
EW 97.58(0.66)  90.84(1.17)  85.46(1.51)  80.66(0.82) 80.04(0.15) 79.98(0.12)
EWP 98.09(0.59)  90.38(1.82)  84.72(2.22)  80.15(1.70)  78.55(2.05)  79.04(1.79)
EW~ 97.97(0.61)  91.08(1.62)  85.89(2.00)  81.34(1.11) 79.61(0.86) 79.41(1.32)
EWP~  08.15(0.62) 86.35(2.59) 78.75(3.58)  73.33(4.20)  69.84(5.61)  70.48(5.53)
g-mean A0 A20 A40 A60 A80 A100
Original  94.72(1.66)  78.42(4.05) 58.93(8.80)  22.03(15.10)  2.46(6.83) 0.00(0.00)
EW 93.74(1.78)  73.70(3.85) 51.94(7.64) 12.52(13.96)  1.28(5.14) 0.00(0.00)
EWP 95.13(1.53)  79.77(3.94)  63.33(5.60)  36.85(12.63)  21.55(16.42)  6.47(10.83)
EW— 94.79(1.61)  79.14(4.48) 61.82(6.95) 29.63(14.56) 10.68(13.82)  4.14(7.70)
EWP— 95.30(1.62)  81.86(2.90) 68.58(3.73)  54.40(6.03)  43.57(11.96)  34.75(11.47)

la toma de decisiones en la clasificacion, en la regla 3-NN esta decision es realizada
de forma local entorno al prototipo a clasificar.

Asi, al eliminar puntos so6lo de la clase mayoritaria se produce un desplazamiento
de la frontera hacia esta clase manteniéndose la influencia de la clase minoritaria en
la zona de confusion. Por ello la regla 3-NN al clasificar en torno a la vecindad de la
muestra produce un aumento en el nimero de muestras de la clase mayoritaria mal
clasificadas. Este efecto se acentiia cuando se aplica la EWP™.

En la Tabla 5.4 se observa como la EW™ elimina un 15% de muestras de la
clase mayoritaria, mientras que para la EWP™ se llega a eliminar hasta un 50% de
las muestras. Posiblemente, lo mas conveniente no es alcanzar un equilibrio entre
las clases sino minimizar la diferencia entre ellas. Desde este punto de vista, la
estrategia EWP™ seria la mas efectiva en eliminar muestras de la clase mayoritaria
minimizando la confusién de la clase minoritaria y reduciendo el desbalance.
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Tabla 5.3: Precisién en la fase de clasificacién obtenida con bases de datos sintéticas
no balanceadas sobre RBF+VF y 3-NN.

RBF+VF
PC A0 A20 A40 A60 A80 A100
Original ~ 98.06(0.53)  91.74(1.41) 87.06(1.33)  82.92(0.95) 80.26(0.46)  79.99(0.07)
EW 97.66(0.71)  90.90(1.12)  86.18(1.27)  81.64(0.99) 80.11(0.35)  79.99(0.06)
EWP 98.13(0.58)  90.53(2.11) 85.78(2.17)  81.39(2.02)  77.83(2.48)  78.72(1.80)
EW~ 98.04(0.50) 91.16(1.76)  86.40(1.66)  82.36(1.27) 79.67(1.12)  79.47(1.02)
EWP~  98.22(0.52) 86.53(2.43) 79.58(3.72)  73.28(4.42)  69.10(6.03)  68.69(5.03)
g-mean A0 A20 A40 A60 A80 A100

Original  95.04(1.39)  78.10(4.07) 60.52(5.35)  39.10(6.49) _ 8.66(10.99)  0.30(1.71)

) ) (5.35)
EW 93.96(1.91) 73.96(3.55) 55.61(6.15) 26.15(12.43)  3.32(8.49) _ 0.00(0.00)
EWP 95.27(1.50)  79.89(4.33)  64.33(4.26)  46.11(6.01)  34.02(10.15)  9.51(11.79)
EW- 94.98(1.31)  79.40(4.50) 62.76(5.19)  42.63(7.55)  21.16(14.17)  4.80(8.33)
EWP— 95.52(1.32) 81.68(3.23) 68.78(3.38)  58.80(3.86) 49.37(5.52)  37.71(9.02)
3-NN
PC A0 A20 A40 A60 A80 A100
Original ~ 98.72(0.53)  90.20(1.73)  83.66(1.67)  79.32(1.18) 75.40(0.69)  73.62(2.34)
EW 98.50(0.61)  90.82(1.26) 86.04(1.56)  82.22(0.76) 79.06(1.11)  78.92(0.80)
EWP 98.42(0.81)  87.80(2.61) 80.36(1.53)  73.40(2.54)  68.66(1.93)  65.54(4.21)
EW~ 98.66(0.56)  88.48(1.82)  80.60(2.24)  74.72(2.27) 70.30(1.75)  67.68(3.69)
EWP~  98.44(0.85) 83.34(2.87) 73.16(2.52) 63.00(3.45)  56.58(4.21)  53.02(3.12)
g-mean A0 A20 A40 A60 A80 A100
Original  97.11(1.43) 78.97(4.25)  63.35(3.99)  50.54(3.568) _ 39.54(5.16)  28.62(4.73)
EW 96.34(1.57) 76.61(3.60) 60.71(4.74)  42.04(4.75)  23.19(8.40) 14.11(6.28)
EWP 96.92(1.69) 80.18(3.68)  68.46(2.87)  58.43(2.88) 50.35(3.25)  40.69(3.03)
EW— 97.07(1.43)  80.11(4.25)  66.54(4.10)  55.06(4.13)  46.76(4.91)  37.94(4.64)
EWP— 97.29(1.63)  82.45(2.75) 70.48(2.57)  61.15(3.43) 55.28(3.34)  49.59(2.83)

Sin embargo, como puede verse en la Tabla 5.5 se reduce la PC de la clase
mayoritaria lo que confirma que estamos desplazando la frontera y perjudicando la
precision de esta clase. La tendencia en la EWP™ es aumentar la precisién de la
clase minoritaria (lo que se ve reflejado en los incrementos de los valores de g-mean)
mientras que se produce una disminucién en la PC global.

En términos generales, y a partir de los resultados discutidos hasta este momento
se puede afirmar lo siguiente:

1. La EW al eliminar tanto muestras de la clase mayoritaria como de la minori-
taria desplaza la frontera de decision hacia la clase minoritaria, y se pierde
informacion relevante de esta ultima, lo que se traduce en una disminucién de
la PC de esta clase.

2. La EWP evita, debido a la ponderaciéon, que se descarten las mismas propor-
ciones de muestras de la clase minoritaria que con la EW.
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Tabla 5.4: Numero de muestras en la ME antes y después aplicar las técnicas de
correccion de datos. El primer niimero corresponde a la clase minoritaria y el segundo
a la mayoritaria.

PC A0 A20 A40 A60 A80 AT00
Original  100/400  100/400  100/400  100/400  100/400  100/400
EW 94/399 67/386 457374 26/366 14/361 9/360
EWP 98/393 80/330 71/290 61/243 54/223  47/204
EW- 100/399  100/380  100/365  100/351  100/345  100/343
EWP~  100/392  100/317  100/271  100/221  100/198  100/179

Tabla 5.5: Precision por clase obtenida con la base de datos A40. PC™ hace referencia
a la precision de la clase mayoritaria y PCT a la de la minoritaria.

MLP Red RBF Red RBF+VF
PC~ PCT PC~ PCT PC~ PCT
Original  99.63 40.53 99.15 35.80 99.56 37.07
EwW 99.97 35.43 99.93 27.57 99.90 31.33
EWP 97.43 44.33 95.30 42.40 96.47 43.05
EW~ 98.22 43.34 97.44 39.73 97.86 40.52
EWP™ 86.70 54.35 84.44 56.00 85.61 55.43

3. La EW™ y la EWP™ al no eliminar prototipos de la minoritaria ayudan a
incrementar la PC de esta clase manteniendo su zona de influencia. De esta
forma, cuanto mas crece el nivel de solapamiento mas se perjudica a la clase
mayoritaria desplazandose la frontera de decisién hacia esta clase.

Para confirmar estas conclusiones, en la siguiente seccién se evaliia las técnicas
propuestas en bases de datos reales.

5.5 Bases de datos reales

En esta seccién se presentan algunos resultados obtenidos al experimentar con bases
de datos reales de dos y multiples clases. Se utilizaron los conjuntos de datos German,
Diabetes, Ionosphere, Phoneme, Ecoli6 y Cayo. Obsérvese que no se incluyen las
bases de datos B2Cls y V2Cls. Esto es debido a que por un lado V2Cls no presenta
solapamiento entre clases, y por el otro B2Cls se encuentra completamente solapada.
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5.5.1 Problemas de dos clases

En la Tabla 5.6 se presenta la PC por clase de las bases de datos de dos clases.
PC~ hace referencia a la PC de la clase mayoritaria mientras que PCT a la de la
minoritaria. El objetivo que se persigue con esta tabla es mostrar las modificaciones
que se producen en PC™ y PC* cuando se aplica las diferentes técnicas de edicion
para las cuatro bases de datos reales.

Tabla 5.6: Precisiéon por clase obtenida por la ANN. PC™ hace referencia a la pre-
cision de la clase mayoritaria y PCT a la de la minoritaria.

Original EW EWP EW™ EWP~
MLP pPC- PCT PC- PCT PC- PCT PC- PCF PC- PCT
Diabetes 65.60 81.72 74.80 75.90 63.66 84.89 48.32 90.45 48.14 91.90
German 82.19 55.43 90.70 34.40 86.03 42.23 73.19 66.63 72.00 68.97

Tonosphere  97.56  80.95 98.53 57.30 98.84 63.17 96.93 80.24 96.84 80.63
Phoneme 85.49 62.62 8490 62.11 83.14 67.01 83.39 68.82 82.13 70.36

RBF PC~ PCT PC— PCT PC— PCT PC— PCT PC— PCT
Diabetes 60.08 81.64 68.10 77.95 55.70 88.62 34.92 96.79 33.60 96.60
German 92.77  28.03 99.16 4.97 97.66 10.73 83.27 49.80 81.21 52.97

Ionosphere  84.49 92,94 93.20 84.76 90.80 87.86 84.22 93.41 84.31 93.33
Phoneme 88.10 61.38 89.56 56.18 85.66 68.85 85.03 69.81 82.35 75.81
RBF+VF pC- PpPCct pPC- PpPCct PC- PCct PC- PCT PC- PCT
Diabetes 64.54 82.87 75.20 74.18 64.94 84.07 47.90 89.18 44.98 91.46
German 85.76  53.03 92.77 27.97 88.63 38.43 7559 67.47 74.11 68.03
Ionosphere  95.51 75.87 97.11 61.27 96.93 63.49 93.87 76.98 93.29 75.16
Phoneme 87.79 63.11 88.89 5898 8566 68.76 84.39 71.01 82.61 75.62

3-NN pc- pct PpPCc- PpPCct PC- PCt PC- PCt PC- PCT
Diabetes 77.40 51.87 83.80 48.88 79.60 57.46 64.00 71.64 61.80 72.76
German 82.43 35.00 88.43 26.67 86.71 30.00 70.43 54.00 68.14 56.33

Ionosphere  98.22 59.52 97.78 57.14 97.78 57.14 97.33 66.67 97.33 65.87
Phoneme 93.43 78.25 93.22 73.39 90.70 80.20 89.89 83.10 87.64 85.25

En la Tabla 5.7 se muestra en nimero de muestras por clase antes y después
de aplicar las técnicas de correcciéon de datos. El primer ntiimero corresponde a la
clase minoritaria y el segundo a la mayoritaria. Ademés, se muestra el porcentaje
de reduccién que se genera para la base de datos después de aplicar la técnica de
ediciéon respecto del conjunto original. Se puede observar que la cantidad de muestras
de ambas clases en las bases de datos varia significativamente y que el nimero de
muestras eliminadas es diferente dependiendo de la base de datos.

En la Tabla 5.8 se presentan los valores de PC global y g-mean en bases de
datos reales de dos clases, respecto a las diferentes técnicas de ediciéon propuestas.
Se observa como el comportamiento en valores de PC global y g-mean es bastante
diferente de unas bases de datos a otras.

Asi, en el caso de la base de datos Phoneme se puede ver como el valor de g¢-
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Tabla 5.7: Nimero de muestras y porcentaje de reducciéon en la ME antes y después
aplicar las técnicas de correccion de datos.

German % Diabetes % Tonosphere % Phoneme %
Original  270/630 100 241/450 100 113/202 100 1427/3436 100

EW 99/517 68 128/351 69 68,/198 84 1052/3201 87
EWP 111/488 67 149/324 71 74/198 98 1198/3035 87
EW~ 270/477 83 241/311 80 113/196 98 1427/3175 95
EWP~ 270/442 79 241/287 76 113/197 98 1427/3019 91

mean tiene una variaciéon importante dependiendo de la técnica de edicién aplicada,
obteniéndose los valores més altos cuando se aplica la EWP™ y EW™. En estos dos
casos se produce un aumento significativo del PC™ sin que esto suponga perdidas
excesivamente graves en el PC™ (ver Tabla 5.6).

Por otro lado, la EWP y la EW equilibran levemente la PC a favor de la clase
mayoritaria y minoritaria respectivamente. En su conjunto se puede decir que en
esta base de datos, las técnicas de edicion propuestas (EWP y EW) son capaces de
lograr un relativo balance entre clases favoreciendo la mejora del PC™ sin que esto
suponga una perdida significativa del PCT, y por tanto se mantiene la PC global
para la ANN.

La explicaciéon de este comportamiento se debe a que esta base de datos esta
bien representada (4863 muestras en 5 dimensiones) siendo ademés su nivel de so-
lapamiento no excesivamente alto. Asi, en la Tabla 5.7 el porcentaje de reduccion
de muestras que se produce respecto del conjunto original al aplicar las técnicas de
edicion es relativamente bajo, lo que confirma una alta separabilidad entre clases.

En el caso de las bases de datos German e lonosphere, las técnicas de ediciéon
propuestas producen peores resultados con respecto al conjunto original en PC global.
En el caso de German, las técnicas de EW™ y EWP™ reducen de forma significativa
la PC™, aunque la clase minoritaria es beneficiada. Visto en su conjunto, el resultado
no es satisfactorio, y la razon vendria dada debido a que las técnicas de edicién en
esta base de datos desplazan la frontera de decision hacia la clase mayoritaria (ver
Tabla 5.7). Considérese ademas que esta base de datos tiene una representatividad
relativamente baja con 1000 muestras en 24 dimensiones y un nivel de solapamiento
alto.

En el caso de Ionosphere s6lo la EW™ consigue mantener un PC global al mismo
nivel que el conjunto original. Sin embargo, el efecto que tiene esta técnica tam-
poco es satisfactoria pues no consigue aumentar el g-mean con respecto al conjunto
original. Al igual que en German estamos tratando una base de datos muy poco
representada (con solo 351 muestras en 34 dimensiones).
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En el caso de la base de datos Diabetes, el comportamiento que se obtiene a
nivel de PC global al aplicar la técnica de EW es similar al que se obtiene cuando
se aplica el clasificador 3-NN, en el sentido de que esta técnica de ediciéon mejora la
PC global respecto al conjunto original. Es interesante notar que en esta base de
datos a diferencia de las otras bases de datos la clasificacion mediante ANNs sobre
el conjunto original se comporta de manera distinta.

La clase minoritaria presenta un mejor porcentaje de aciertos respecto de la clase
mayoritaria, mientras que en el clasificador 3-NN no se muestra esta tendencia (ver
Tabla 5.6). No se tiene claro la causa de este comportamiento. El resto de técnicas
mejoran el PCT y empeoran el PC~ desplazando la frontera de decisién hacia la
clase mayoritaria disminuyendo la PC global.

En general, se puede decir que la técnica EW elimina més muestras de la clase
minoritaria de forma que la PC™ es incrementada y la PCT es disminuida. De esta
forma, se acentua el desbalance de las clases. El caso méas notorio es el de la base de
datos German. FEn el caso de la EWP en algunas situaciones es la clase minoritaria
la que se ve favorecida, mientras que en otros casos es la clase mayoritaria al aplicar
esta técnica de edicion (ver Tabla 5.6).

Por otro lado, la EW™ al eliminar exclusivamente elementos de la clase mayori-
taria incrementa la PCT mientras reduce la PC~. El caso més extremo lo ilustra
diabetes donde la PC™ se reduce en casi un 17% con el MLP y la red RBF+VF, y
en aproximadamente 25% con la red RBF. Sin embargo, con german y phoneme la
situaciéon no es tan dramaética.

La EWP™ muestra la misma tendencia que la EW™ pero de una forma més
acentuada.

Son evidentes las mejoras que se obtienen en la PC™T al eliminar elementos de la
clase mayoritaria de forma dirigida? y también es indiscutible la perdida de efectivi-
dad del clasificador sobre la clase mas representada. No obstante, cuando lo que se
desea es dar prioridad a la clase menos representada, las estrategias EW~™ y EWP~
resultan atractivas.

Asi, se podria esperar que dado que las técnicas de edicion disminuyen la region de
incertidumbre entre las clases, aumentara la precision de clasificacién. Sin embargo,
como en problemas desequilibrados se produce un desplazamiento de la frontera de
decision en un sentido u otro dependiendo de la técnica de edicién elegida, en algunas
situaciones se produce un efecto pernicioso que disminuye la PC global.

2 Al utilizar mecanismos heuristicos para la identificaciones de elementos en la zona de confusién.



Tabla 5.8: Valores globales de PC y g-mean de las bases reales de dos clases.

MLP RBF RBF+VF 3-NN

Opcion 0 PC g-mean pPC g-mean pPC g-mean PC g-mean

Diabetes 71.23(7.02) 72.19(6.60) 67.61(7.99) 68.36(7.77) 70.94(7.10) 72.23(6.46) 68.49(3.71) 63.25(4.81)
German 74.16(3.96) 67.09(6.03) 73.35(2.95)  49.41(12.06)  75.94(3.09) 66.93(6.29) 68.20(3.61) 53.49(5.42)
Ionosphere  91.58(6.13) 88.31(9.17) 87.51(5.74) 88.39(5.33) 88.44(5.80) 84.77(7.99) 84.32(6.52)  75.65(12.00)
Phoneme 78.78(1.72) 73.14(1.94) 80.26(1.67) 73.43(3.15) 80.55(1.70) 74.36(2.83) 88.97(1.66) 85.54(2.52)
EW PC g-mean PC g-mean PC g-mean PC g-mean

Diabetes 75.19(5.13) 74.81(5.01) 71.55(6.88) 71.79(7.11) 74.85(5.29) 74.10(5.46) 71.62(3.94) 63.78(6.24)
German 73.81(3.54)  54.71(10.14) 70.90(1.28) 16.81(14.49) 73.33(3.26) 48.33(14.69)  69.90(3.78) 47.80(9.54)
Ionosphere  83.71(5.45)  74.44(10.00)  90.15(7.02) 87.97(12.32) 84.22(6.54) 76.34(11.01) 83.18(6.11)  74.16(10.77)
Phoneme 78.21(1.66) 72.56(2.17) 79.76(1.69) 70.79(3.55) 80.11(1.59) 72.34(2.74) 87.40(1.55) 82.74(2.54)
EWP PC g-mean PC g-mean PC g-mean PC g-mean

Diabetes 71.08(6.66) 72.74(6.10) 67.19(6.52) 69.46(6.15) 71.62(5.97) 73.29(5.49) 71.88(5.30) 67.44(7.26)
German 72.89(4.08) 59.34(8.90) 71.58(1.58)  28.48(15.15)  73.57(4.06)  57.16(10.37)  69.70(2.83) 50.44(8.04)
Ionosphere  86.02(5.67) 78.42(9.92) 89.72(5.98) 89.04(7.76) 84.91(5.86) 77.80(9.64) 83.18(6.11)  74.16(10.77)
Phoneme 78.40(1.51) 74.62(1.88) 80.72(1.92) 76.70(2.98) 80.69(2.06) 76.72(2.66) 87.62(2.12) 85.33(3.07)
EW™ PC g-mean pPC g-mean pPC g-mean PC g-mean

Diabetes 63.02(5.72) 65.28(5.79) 56.52(6.53) 57.22(8.42) 62.31(6.45) 64.52(6.59) 66.67(5.18) 67.66(4.68)
German 71.22(4.71) 69.41(4.40) 73.23(4.19) 64.03(6.27) 73.15(4.40) 71.14(4.92) 65.50(4.45) 61.50(5.43)
Ionosphere  90.92(6.61) 87.61(9.75) 87.51(5.38) 88.53(4.93) 87.78(6.53) 84.67(8.50) 86.31(6.31)  80.02(10.43)
Phoneme 79.11(1.95) 75.73(2.26) 80.57(1.68) 76.95(3.02) 80.46(2.03) 77.33(2.95) 87.90(1.99) 86.48(2.50)
EWP~ PC g-mean PC g-mean PC g-mean PC g-mean

Diabetes 63.42(6.24) 65.86(6.61) 55.60(6.72) 55.90(8.48) 61.20(6.66) 63.40(7.25) 65.63(5.13) 66.98(4.62)
German 71.09(4.74) 70.12(4.57) 72.74(3.53) 65.21(4.95) 72.29(4.39) 70.58(6.50) 64.60(4.55) 61.74(5.72)
Ionosphere  91.00(6.89)  87.69(10.41)  87.54(5.16) 88.50(4.82) 86.75(6.68) 83.32(9.04) 86.03(6.11)  79.60(10.06)
Phoneme 78.67(1.74) 75.99(2.18) 80.43(1.86) 78.91(2.60) 80.56(2.06) 78.99(2.55) 86.93(2.15) 86.49(2.56)
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5.5.2 Problemas de miultiples clases

En esta seccién se evaluara la utilidad de la estrategia EWP™ para reducir el sola-
pamiento que existe entre pares de clases, manteniendo el area de influencia de las
clases minoritarias en la zona de solapamiento e incrementando la efectividad del
clasificador sobre estas clases. La EW™ actia igual que la EWP™ pero el incre-
mento del PC sobre las clases minoritarias no es tan importante y no se incluyé en
la experimentacion.

Un problema que surge en el aprendizaje de una ANN con bases de datos desba-
lanceadas es la lentitud en la convergencia de las clases menos representadas. Por
ello en este seccién se combinaran ambos enfoques: reducir la confusion de la clases
minoritarias en la frontera de decisiéon e incluir alguna funcién de coste que nos
permita acelerar la convergencia en el entrenamiento de la ANN.

En esta experimentacion se ha elegido la Opcién 3 como funcién de coste ya que
aunque esta funcion favorece el aprendizaje de las clases minoritarias al principio del
entrenamiento, este beneficio disminuye a medida que avanza el proceso de apren-
dizaje. En este sentido los efectos de la estrategia EWP™ son menos influenciados
por la funcién de coste elegida. Se han realizado otros experimentos con las opciones
1 y 2 obteniendo niveles de PC global similares cuando se incluye la EWP™ o no se
incluye, aunque la convergencia de la red se acelera con las opciones 1y 2, y el valor
de MSE (Mean Square Error, error cuadratico medio) que se obtiene es menor.

Ecoli6

Una de las principales caracteristicas que se ha evidenciado en esta base de datos es
el fuerte solapamiento que existe entre las clases 3 y 5. En esta seccion se utiliza la
estrategia EWP™ para reducir la confusiéon entre estas clases.

El objetivo que se busca es reducir el area de solapamiento de la clase 5 o clase
minoritaria incrementando la precision de esta clase.

En la Tabla 5.9 se muestran los resultados por clase obtenidos al aplicar la estrate-
gia EWP™ sobre las clases 3 y 5. Se observa la misma tendencia que para problemas
de dos clases: la PC de la minoritaria se incrementa mientras que la PC de la mayori-
taria se reduce. Notese que la confusion de la clase minoritaria (clase 5) disminuyo?
lo que se tradujo en incrementos de PC para esta clase. Este comportamiento se
observa en los tres modelos neuronales.

En la Tabla 5.10 se presentan los resultados de clasificacion obtenidos con la ANN
sobre Ecoli6 editada con EWP™ y aplicando la funcién de coste Opcién 3. Obsérvese
que en las ANNs del tipo MLP y RBF+VF incrementan la PC de la clase 5.

3En relacion a los resultados obtenidos con la ME sin editar, Tabla 3.8 del capitulo 3.
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Tabla 5.9: Resultados de clasificaciéon sobre Ecoli6 con la Opcién 0 editando con
EWP~ sobre las clases 3 y 5.

Clase F1 Ratio PC % confusion ( > 10 %)
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 97.14

MLP cls 3 10.66 0.23 76.18 cls 5 (18.05)
cls 4 10.96 0.16 82.31
cls b 10.33 0.11 67.86 cls 3 (26.62)
cls 6 9.33 0.06 89.20
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 95.17

Red RBF cls 3 10.66 0.23 78.70 cls 5 (17.70)
cls 4 10.96 0.16 84.87
cls b 10.33 0.11 70.21 cls 3 (27.05)
cls 6 9.33 0.06 86.17
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 94.68

RBF+VF cls 3 10.66 0.23 76.69 cls 5 (18.22)
cls 4 10.96 0.16 84.10
cls 5 10.33 0.11 69.88 cls 3 (26.09)
cls 6 9.33 0.06 86.96

Tabla 5.10: Resultados obtenidos en la fase de clasificacién con la base de datos
Ecoli6 y la Opcién 3. Observe que la clase 5 ha sido editada en relacién a la clase 3.

Clase F1 Ratio PC % confusion (> 10 %)
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 92.71

MLP cls 3 10.66 0.23 75.67 cls 5 (18.67)
cls 4 10.96 0.16 81.42
cls 5 10.33 0.11 70.19 cls 3 (22.36)
cls 6 10.93 0.06 87.50
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 91.98

RBF cls 3 10.66 0.23 77.03 cls 5 (19.46)
cls 4 10.96 0.16 85.74
cls b 10.33 0.11 70.83 cls 3 (27.68)
cls 6 10.93 0.06 86.98
cls 1 52.65 0.02 100.00
cls 2 10.96 0.43 91.21

RBF+VF cls 3 10.66 0.23 73.38 cls 5 (20.97)
cls 4 10.96 0.16 85.83
cls b 10.33 0.11 72.95 cls 3 (21.88)
cls 6 10.93 0.06 85.64 cls 4 (10.64)

En la Tabla 5.11 se muestran los resultados de clasificaciéon global sobre la base
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de datos Ecoli6. La tendencia en esta base de datos es la de reducir tanto los valores
de PC y g-mean en la combinaciéon EWP™ y Opcion 3. Esto es debido a que los datos
tienen una baja representatividad y la combinacion EWP™ y Opcién 3 aumenta la
perdida de representatividad de los datos en las diferentes clases.

Tabla 5.11: Efectividad del clasificador sobre la base de datos Ecoli6.

PC g-mean
Op. 0 Op. 0 Op. 3 Op. 0 Op. 0 Op. 3
ANN Original EWP~ EWP~ Original EWP~ EWP~
MLP 86.56(2.78)  86.45(2.43) 84.41(4.42) | 83.76(5.57) 83.93(4.58)  83.24(4.41)
RBF 85.87(3.36)  86.64(3.62) 85.13(3.84) | 83.50(5.29) 84.43(5.01)  84.18(4.08)
RBF+VF  85.34(3.69) 85.86(3.68) 84.10(4.50) | 82.59(5.62) 84.04(4.43) 83.42(4.81)

Cayo

En esta base de datos se decidi6 aplicar EWP™ sobre las clases consideradas mi-
noritarias (clases 2, 4, 5, 6 y 7)* con respecto al resto de clases que se consideran
mayoritarias.

En la Tabla 5.12 se presentan los resultados de clasificar la base de datos Cayo
editada con EWP™ en las ANNs del tipo MLP, RBF y RBF+VF. Si se comparan
estos resultados con los presentados en las Tablas 3.15, 3.19 y 3.20 con Opcién 0
del capitulo 3 se observa que mejoran los resultados de PC en las clases minoritarias
cuando la ME es editada, sobre todo en las ANNs del tipo RBF y RBF+VF. Ademaés,
se puede observar una ligera mejora de la g-mean sobre esta base de datos (véase
Tabla 5.14).

En la Tabla 5.13 se muestran los resultados de clasificar las ANNs mediante la
combinacion de la EWP™ y la Opcién 3.

En general, analizando la Tabla 5.13 se puede observar que las clases minoritarias
incrementan su PC (clases 2, 4, 5, 6 y 7), y que algunas de las clases mayoritarias
disminuye su PC (véase las clases 1, 3 y 10). En el caso de las clases 8 y 9 los
resultados en PC se mantienen respecto a cuando no se aplica la combinacion la
EWP~ y la Opcién 3. Por ultimo, la clase 11 ain siendo una clase mayoritaria
mejora su PC seguramente porque se acelera su convergencia al aplicar la Opcién 3

En particular, se puede afirmar que las clases minoritarias mejoran o empatan
su PC en las ANNs del tipo MLP y RBF+VF, aunque esto no sucede en todas las
clases para la red RBF (ver clases 2 y 4). Asi, en las clases minoritarias disminuye
el nivel de confusién con respecto a las clases mayoritarias. Por ejemplo, en la clase

“De la misma forma que se hizo en los capitulos 3 y 4.
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Tabla 5.12: Resultados obtenidos en la fase de clasificacion de la base de datos Cayo
editada con la estrategia EWP ™. Los resultados corresponden a la Opcién 0.

Clase F1 Ratio  PC % confusion ( > 10 %)

cls 1 32.57 0.14 89.20

ds2 541 005 50.14 cls 3 (48.63)

cls 3 4.57 0.10 94.75

cls 4 4.53 0.05 81.01

cs5 1075  0.02  31.26 cls 1 (38.36) cls 3 (18.74)
MLP cls 6 6.18 0.06 58.35 cls 7 (32.52)

cls 7 5.27 0.05 96.48

cls 8 5.46 0.12 97.94

ds9 805 013 87.56 cls 10 (12.44)

cls 10 8.31 0.14 74.32 cls 11 (24.75)

cls 11 8.37 0.13 95.02

cls 1 32.57 0.14 88.67

cls 2 5.41 0.05 43.09 cls 3 (48.63)

cls 3 4.57 0.10 91.64

cls 4 4.53 0.05  57.14 cls 3 (23.43) cls 8 (14.74)

ds5 1075 0.02  36.50 cls 1 (32.09) cls 8 (22.18)
RBF ds6 618  0.06 49.21 cls 7 (29.00) cls 10 (10.82)

cls 7 5.27 0.05 88.51

cls 8 5.46 0.12 98.29

cls9 805 013 8747 cls 10 (12.44)

cls 10 8.31 0.14 74.48 cls 11 (18.16)

cs11 837 013  69.74 cls 9 (19.38) cls 10 (10.88)

cls 1 32.57 0.14 87.45

cls 2 5.41 0.05 45.89 cls 3 (48.63)

cls 3 4.57 0.10 94.11

cls 4 4.53 0.05 73.20 cls 7 (10.38)

ds5  10.75  0.02  30.95 cls 1 (24.03) cls 3 (16.23) cls 8 (26.84)
RBF+VF cls 6 6.18 0.06 57.45 cls 7 (32.30)

cls 7 5.27 0.05 94.30

cls 8 5.46 0.12 97.59

ds9 805 013 87.56 cls 10 (12.44)

cls 10 8.31 0.14 74.69 cls 11 (12.23)

cs1l 837 013  60.40 cls 9 (25.98) cls 10 (13.62)

5 con la MLP sin editar presenta un nivel de confusiéon importante con las clases 1
y 3, disminuyendo esta confusién significativamente cuando se aplica la combinacion
de EWP™ y la Opcién 3 (ver Tabla 5.13).

En otras situaciones cuando lo que estan muy confundidas son dos clases minori-
tarias (véase las clases 6 y 7), o dos clases mayoritarias (véase las clases 10 y 11) la
técnica propuesta no va a generar ningun efecto. Notese que la clase 7 se confunde
con la clase 6 en torno a un 31% cuando se supone que tienen el mismo tamano, lo
cual hace sugerir que la clase 7 es mas densa que la clase 6.

En la Tabla 5.14 se resumen los resultados globales obtenidos tanto en valores
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Tabla 5.13: Resultados obtenidos en la fase de clasificacion de la base de datos Cayo
editada con la estrategia EWP ™. Los resultados corresponden a la Opcién 3.

Clase F1 Ratio PC % confusion ( > 10 %)
cls 1 4.648 0.14 87.24
cls 2 0.831 0.05 52.12 cls 3 (47.88)
cls 3 0.696 0.10 92.91
cls 4 0.563 0.05 94.35
cls b 0.955 0.02 81.36
MLP cls 6 0.228 0.06 60.30 cls 7 (31.06)
cls 7 0.543 0.05 95.61
cls 8 0.139 0.12 94.56
cls 9 0.939 0.13 87.56 cls 10 (12.44)
cls 10 0.697 0.14 75.73 cls 11 (23.74)
cls 11 0.957 0.13 93.72
cls 1 4.648 0.14 85.24
cls 2 0.831 0.05 50.07 cls 3 (48.63)
cls 3 0.696 0.10 91.00
cls 4 0.563 0.05 89.15
cls 5 0.955 0.02 76.79
RBF cls 6 0.228 0.06 57.01 cls 7 (31.46)
cls 7 0.543 0.05 94.38
cls 8 0.139 0.12 94.84
cls 9 0.939 0.13 87.56 cls 10 (12.44)
cls 10 0.697 0.14 73.24 cls 11 (24.28)
cls 11 0.957 0.13 92.81
cls 1 4.648 0.14 83.84
cls 2 0.831 0.05 50.16 cls 3 (48.63)
cls 3 0.696 0.10 90.49
cls 4 0.563 0.05 89.33
cls 5 0.955 0.02 75.85 cls 3 (11.94)
RBF+VF cls 6 0.228 0.06 57.83 cls 7 (30.50)
cls 7 0.543 0.05 94.66
cls 8 0.139 0.12 93.56
cls 9 0.939 0.13 87.56 cls 10 (12.44)
cls 10 0.697 0.14 72.88 cls 11 (23.70)
cls 11 0.957 0.13 91.44

de PC como de g-mean. En general, no se observa una diferencia significativa entre
los resultados generados por la ME editada y sin editar. Esta similitud entre los
valores obtenidos con la ME editada y sin editar se deben a que la base de datos
Cayo no muestra un fuerte solapamiento entre clases (mayoritaria y minoritaria), y
en consecuencia el nimero de muestras eliminadas fue minimo. En este caso s6lo se
eliminaron (aproximadamente) el 7% de los elementos de la MES.

°En detalle, el porcentaje de elementos eliminados por clase es el siguiente. Clase 1: 5.01%,
clase 3: 16.72%, clase 8: 2.21%, clase 9: 1.77%, clase 10: 20.38%, clase 11: 9.58%. En el resto de
las clases no hubo eliminaciones por considerarse clases minoritarias.
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Sin embargo, los resultados obtenidos por clase indican que existe fuerte sola-
pamiento entre algunos pares de clases. Por ejemplo, la clase 2 estd confundida para
el MLP sobre el conjunto original a un 48.63% respecto de la clase 3. El problema
es que este tipo de solapamiento no es identificado por completo por el criterio de
los k-NN6.

Se puede concluir que aunque la confusién existente en algunas clases se mantiene
cuando se aplica la combinacion EWP™ y la Opcidn 3, en otras situaciones entre pares
de clases si se disminuye el error y por tanto aumenta el PC para esas clases. Visto
en su conjunto, la combinaciéon de ambas estrategias genera una mejora tanto a nivel
de PC global como sobre todo del valor de g-mean.

Tabla 5.14: Desempeno global del clasificador: Base de datos Cayo

PC g-mean
Op. 0 Op. 0 Op. 3 Op. 0 Op. 0 Op. 3
ANN Original EWP~ EWP~ Original EWP~ EWP~
MLP 83.58(0.77) 84.21(1.10) 85.34(0.41) | 70.17(6.28) 71.87(6.88)  81.83(0.65)
RBF 79.9(1.63) 78.12(3.37)  83.69(0.62) | 58.97(3.94) 61.90(8.89) 79.53(1.12)
RBF+VF  76.92(2.92) 78.66(4.15) 83.13(0.65) | 66.99(7.58) 66.09(8.11)  79.17(0.92)

5.6 Conclusién

En este capitulo se estudi6 la idea de reducir el area de confusién o solapamiento de
las clases minoritarias (en relacion a las mayoritarias) con el objetivo de incrementar
la precision del clasificador sobre éstas.

El estudio se realiz6 con bases de datos sintéticas y reales de dos clases, y miltiples
clases, sobre las redes MLP, RBF y RBF+VF y el clasificador 3-NN, con las técnicas
de edicion: EW, EWP, EW™ y EWP~.

En términos generales, y a partir de los resultados mostrados en este capitulo
podemos concluir lo siguiente:

e Las técnicas de ediciéon disminuyen la zona de confusién mejorando la PC
global del clasificador. Ademés, cuando se aplican sobre bases de datos des-
balanceadas producen un desplazamiento de la frontera de decisién, siendo este
desplazamiento mayor cuanto menos estan representadas las clases en estas
bases de datos.

SEl porcentaje de elementos eliminados de la clase 3 es el segundo mas alto (aproximadamente
16.72%), lo que no se corresponde con los resultados de clasificacién encontrados con ANN.
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e La EW tiende a desplazar la frontera hacia la zona de influencia de la clase mi-
noritaria, mientras que las otras tres técnicas propuestas EWP, EW~™ y EWP™,
tienden a desplazar la frontera hacia la zona de influencia de la clase mayori-
taria. Estos hechos se ven claramente corroborados en el caso de las bases de
datos sintéticas.

e Cuando se aplican sobre problemas reales de dos clases con la regla 3-NN,
la EW y la EWP tienden a mejorar la PC global aunque esto suponga un
empeoramiento en su g-mean. En el caso de la EW™ y EWP™ se empeora la
PC global mejorandose el g-mean”.

e En las ANNs con bases de datos reales de dos clases se comportan de forma
diferente a nivel de PC y g-mean. En el caso de las bases de datos German e
Ionosphere, producen peores resultados con respecto al conjunto original en PC
global. Aunque se disminuye la incertidumbre en la zona de confusion, el des-
plazamiento que se genera en la frontera produce resultados poco satisfactorios
en términos de PC global. La razén viene dada por la baja representatividad
de las clases.

En el caso de Diabetes el PC global solo mejora con EW, mientras que el
resto de las técnicas de ediciéon producen peores resultados. Con Phoneme, las
técnicas de edicién propuestas mantienen el PC global con el conjunto original,
y logran un relativo balance entre clases mejorando la g-mean, debido a que
estd base de datos esta bien representada en cantidad de muestras.

e En dominios de miltiples clases, editar sobre la mayoritaria con EWP ™ e incluir
la Opcion 3 acelera la convergencia de la ANN. En la base de datos Ecoli6, la
aplicacion de esta estrategia reduce los valores de PC como de g-mean debido
a la baja representatividad de las clases.

En la base de datos Cayo produce efectos beneficiosos, aunque no resuelve la
confusion existente en algunas clases. Visto en su conjunto, esta estrategia
genera una mejora tanto a nivel de PC global como sobre todo del valor de
g-mean.

En conclusion, si lo que se desea es dar prioridad a las clases minoritarias, editar
la regién de solapamiento de las clases minoritarias en relacién a las mayoritarias, es
una alternativa efectiva que aunque no genere una PC global significativa reduce la
zona, de confusiéon para las minoritarias.

"Estas dos tltimas técnicas de edicion al favorecer a la clase minoritaria equilibran ambas clases
y aumenta el valor del g-mean.



Capitulo 5. Correccién de los datos 149

Es indudable que se requiere seguir estudiando en esta direccién con el objetivo
de idear nuevos mecanismos que permitan identificar correctamente los elementos en
la zona de confusién, y de esta forma dar prioridad a las clases minoritarias. Una
propuesta inicial seria la de trabajar en el espacio oculto de la red, para identificar
aquellos elementos de la ME que puedan ser sospechosos de estar situados en la zona
de solapamiento de la clase minoritaria.
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Capitulo 6

Aportaciones, Conclusiones y
Trabajos Futuros

En los dltimos anos el problema del desbalance de las clases ha sido el tema central de
numerosas investigaciones en areas como el reconocimiento de formas, el aprendizaje
automatico y la mineria de datos.

En el &mbito del reconocimiento de formas a través del uso de ANN, el desbalance
se ha reconocido como un problema critico que afecta directamente la eficiencia y
efectividad del clasificador. Especificamente, en las ANNs entrenadas con el algo-
ritmo back-propagation con procesamiento por grupos, el problema del desbalance
de las clases ralentiza la convergencia de las clases menos representadas, lo que se
traduce en una pérdida de la efectividad del clasificador sobre estas clases.

En este trabajo se ha investigado empiricamente el problema del desbalance de
las clases sobre tres modelos de ANNs entrenadas con el algoritmo back-propagation
con procesamiento por grupos. Asi mismo, se han estudiado diferentes enfoques para
tratar este problema.

6.1 Aportaciones y conclusiones

La principal aportacién de esta tesis es la presentaciéon de un estudio detallado del
problema del desbalance de las clases en el contexto de las ANNs entrenadas con el
algoritmo back-propagation con procesamiento por grupos. Los modelos neuronales
utilizados fueron las redes MLP, RBF y RBF+VF. Obsérvese que se trata de tres
estructuras distintas.

En general, las aportaciones méas importantes de este trabajo se pueden clasificar
en los siguientes puntos de interés.

151
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6.1.1 Estudio de los efectos del desbalance de las clases

En este punto se estudié como el desbalance de las clases en la ME impacta en la
convergencia de la ANN. Se evidenci6 la fuerte relacion que existe entre el desbalance
y la convergencia de la ANN sobre las clases menos representadas. Asi mismo, se
observd que este problema viene dado por la desproporcién del MSE de las clases
minoritarias en relacién a las mayoritarias. Esto es de especial importancia dado que
el algoritmo back-propagation se basa en un criterio de minimizaciéon del MSE.

La aportaciéon mas relevante de esta parte de la investigacion es que sirvi6 como
punto de partida para el desarrollo de esta tesis.

6.1.2 Tratamiento del desbalance de las clases a partir de la in-
clusién de funciones de coste

A partir de las observaciones del punto anterior se decidi6 analizar y evaluar dife-
rentes mecanismos para equilibrar las proporciones de MSE de las distintas clases.
Para ello, se realizaron experimentos con conjuntos de datos desbalanceados de dos
y multiples clases. La aportacion més importante en este punto fue el andlisis de
este problema en dominios de miiltiples clases y la propuesta de una funcién de coste
basada en el MSE.

Del analisis de los resultados experimentales se obtuvieron las siguientes conclu-
siones:

e La inclusion de funciones de coste al proceso de aprendizaje de la ANN tiene
dos consecuencias: a) acelerar la convergencia de las clases menos representadas
y b) reducir la influencia de las clases mayoritarias en el proceso de entre-
namiento, lo que se ve reflejado en la efectividad de la ANN en la fase de
clasificacion.

e Los efectos negativos de incluir funciones de coste al proceso de entrenamiento
de la ANN son observados principalmente en situaciones donde las bases de
datos estan poco y mal representadas y/o existe alto solapamiento entre clases.

e La inclusiéon de funciones de coste al proceso de entrenamiento prioriza a las
clases minoritarias lo que se traduce en incrementos de la efectividad del clasi-
ficador sobre estas clases.

6.1.3 Descomposiciéon del problema (ANN-M) para tratar el des-
balance de las clases

El estudio del problema del desbalance de la ME en dominios de multiples clases
fue la motivaciéon para el desarrollo de esta parte de la investigaciéon. En otros
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trabajos se ha propuesto la idea de descomponer un problema de multiples clases en
subproblemas de dos para simplificar su resolucion.

En este punto de la investigaciéon se tomd como base esta idea con el objetivo
de resolver problemas desbalanceados de multiples clases. Para esto se hizo uso
de ANN-M. La aportacion maés relevante de este estudio fue la presentacion de un
extenso estudio sobre la construccién, entrenamiento y combinacién de salidas de los
modulos que componen la ANN-M, cuando los conjuntos de datos de entrenamiento
presentan desbalance entre clases.

A partir de este estudio se desprendieron interesantes conclusiones que pueden
ser resumidas como sigue:

e Descomponer el problema en subproblemas de dos clases reduce la interfe-
rencia entre clases, lo que permite que el problema sea mas facil de aprender
por la ANN. Esto se ve reflejado en las mejoras observadas en cuestiones de
convergencia.

e La descomposicion del problema puede incrementar el MSE asociado a la clases
menos representadas (por la acentuacion del desbalance de las clases). No obs-
tante, es suficiente la aplicaciéon de alguna estrategia como el uso de funciones
de coste para reducir este problema.

e Para un rendimiento efectivo por parte la ANN-M, los modulos deben ser cons-
truidos y entrenados correctamente obedeciendo a las caracteristicas indivi-
duales de cada subproblema. Sin embargo, el uso de una estrategia adecuada
para la combinacion de las salidas puede ayudar a reducir algunas de las defi-
ciencias ocurridas durante la construccién y entrenamiento de los médulos.

e La tendencia de las ANN-M es producir iguales o mejores resultados de clasi-
ficacion que los modelos de ANNs globales.

6.1.4 Reduccién de la regiéon de confusion para disminuir los efectos
del desbalance de las clases

A lo largo de esta investigacién se observoé que en muchas ocasiones, el problema
de la pobre efectividad del clasificador tiene que ver méas con problemas de sola-
pamiento entre clases que con cuestiones de desbalance. La principal aportaciéon de
esta parte de la investigacion fue la propuesta de algunas estrategias (tomadas del
contexto de la regla del vecino més proximo) para reducir la region de confusion. Asi
mismo, se sugiri6 la combinacién de funciones de coste con técnicas de reducciéon del
solapamiento entre clases.
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Se observo que reducir la regiéon de confusiéon a partir de técnicas tomadas del
contexto de la regla del vecino mas proximo tiene dos efectos:

e Incrementar la participaciéon de las clases menos representadas en el proceso
de entrenamiento.

e Reducir la influencia de las clases mayoritarias.

Estas técnicas pueden ser consideradas bastante efectivas si lo que se desea es
dar prioridad a las clases menos representadas. Sin embargo, en algunas situaciones
estas técnicas no fueron efectivas para la identificacion de elementos en la regiéon de
confusién, por lo que es necesaria la busqueda de otros mecanismos mas apropiados
para la ubicacién de estos elementos.

Por otro lado, la combinaciéon de funciones de coste y técnicas para reducir la
region de solapamiento logré disminuir el drea de confusion y al mismo tiempo ace-
lerar la convergencia de las clases menos representadas. Esto representa una forma
original de tratar el desbalance de las clases.

En general, las estrategias estudiadas en esta tesis para tratar el problema del
desbalance incrementan la efectividad del clasificador sobre las clases menos represen-
tadas. No obstante, cuando los problemas a resolver presentan caracteristicas como
solapamiento, problemas de representatividad (pocas muestras o mal muestreadas)
o ruido en los datos estas estrategias producen efectos negativos en la efectividad de
la ANN.

6.2 Futuras lineas de investigacion

A lo largo de esta investigacion se observaron resultados interesantes, que permitieron
vislumbrar posibles escenarios hacia donde encaminar futuras investigaciones sobre
el problema del desbalance. Algunas de estas ideas son de especial interés porque
han sido poco exploradas y obedecen a probleméaticas actuales. A continuaciéon se
resumen algunas de ellas.

e Estudiar mecanismos que aceleren la convergencia de las clases minoritarias, y
que a medida que el entrenamiento avance disminuyan los efectos negativos de
las funciones de coste sobre las clases mayoritarias. Esto implica el desarrollo
de nuevas funciones de coste basadas en el MSE que logren este objetivo.

e Los criterios de medida F'1 y el de los k-NN para medir el nivel de solapamiento
entre clases, en algunos casos no fueron suficientes. Es necesario buscar es-
trategias especificas para medir los niveles de solapamiento o separabilidad
entre clases dentro del contexto de las ANNs.
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Si se cuenta con estos mecanismos se pueden optimizar las estrategias disenadas
para reducir la regién de confusion, o identificar con mayor precision el trata-
miento que se le deba dar a cada conjunto de datos en funcién de sus caracte-
risticas.

Por otro lado, la trascendencia real de esta propuesta estd en que los criterios
empleados para identificar los elementos redundantes o en la frontera de de-
cision incluyan caracteristicas propias de la ANN. Por ejemplo, la busqueda de
los elementos representativos puede darse en el espacio oculto o de salida, en
lugar del espacio de caracteristicas, y el criterio de medida puede estar basado
en valores de MSE.

e La tendencia actual en el disefio y construccién de ANNs para la resolucion de
problemas complejos, es la utilizacién de paradigmas modulares. Sin embargo,
es necesario continuar con el estudio de modelos monoliticos ya que son la parte
mas basica de los paradigmas modulares. Se vio en este trabajo la trascendencia
de construir y entrenar correctamente cada modulo para que la ANN-M fuera
efectiva.

En este punto se propone profundizar en la combinacién de técnicas de redu-
ccién de la region de confusion, funciones de coste y minimizacion de la talla
del conjunto de datos, para la construcciéon de los médulos individuales'. La
implementacién de estas ideas en los médulos independientes puede dar lugar
a resultados interesantes.
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A.1 Introduccién

En los ultimos anos se ha popularizado el empleo de redes neuronales artificiales en
tareas de aprendizaje automético, reconocimiento de formas y mineria de datos. En
especial las redes RBF y el MLP. Estas comparten varias caracteristicas en comiin.
Por ejemplo, son de redes de propagacion hacia adelante (feedforward) con capas
no lineales [Haykin 1999|, aproximadores universales [Looney 1997] y modelos que
pueden ser entrenados con métodos similares de descenso por gradiente (por ejemplo,
con el algoritmo back-propagation) [Schwenker 2001]. No obstante, ambas presentan
importantes diferencias [Ding 2004]:

1. Las redes RBF tienen una capa oculta y el MLP pueden tener una o més.

2. Generalmente, en el modelo MLP los nodos ocultos y los de salida tienen el
mismo modelo neuronal, mientras que en las redes RBF el modelo neuronal de
la capa oculta y el de salida es distinto.

159
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3. Los MLP generan una aproximaciéon global de la relacién no lineal entrada-
salida en tanto que en las redes RBF esta relacion es local.

4. La principal diferencia entre la red RBF y el MLP esta en la funciéon de acti-
vacién de los nodos ocultos. En las redes RBF depende de la distancia entre los
vectores de entrada y los centros de la red. En el MLP depende del producto
del vector de entrada y el vector de pesos.

Las redes RBF y el MLP, al igual que otros mecanismos de aprendizaje au-
toméatico, muestran desempenos deficientes en contextos donde los datos de entre-
namiento presentan desbalance en la distribucién de las clases' [Japkowicz 2002].
Sin embargo, no esta claro si el efecto del desbalance de las clases es el mismo en
ambas redes o cuél es la diferencia entre la una y la otra.

En investigaciones recientes [Alejo 2006, Alejo 2008, Alejo 2009] se ha observado
que en la resoluciéon de algunos problemas que involucran bases de datos desba-
lanceadas, el desempeno de las redes RBF es inferior al mostrado por el MLP. Por
lo que surgen la pregunta ;qué hace la diferencia entre ambas?.

En esta seccion, se desarrolla un estudio empirico (con bases de datos artificiales
y reales) de las diferencias fundamentales entre el MLP y la red RBF, cuando son
entrenadas con el algoritmo back-propagation con procesamiento por grupos y bases
de datos desbalanceadas.

A.2 Aspectos metodolégicos

Trabajos anteriores [Alejo 2006, Alejo 2008, Alejo 2009] sugieren que la diferencia
bésica entre el MLP y la red RBF cuando son entrenadas con el algoritmo back-
propagation y bases de datos desequilibradas, tiene que ver més con problemas de
solapamiento o separabilidad entre clases que con cuestiones de desbalance.

Para estudiar esta hipoétesis se desarrollaron diversos experimentos con bases
de datos sintéticas y desequilibradas en tres escenarios de separabilidad distintos.
Las bases de datos artificiales fueron disenadas segin un modelo de dos clases con
distribuciones gaussianas bivariadas.

En la Fig. A.la-c se presenta el primer escenario donde las clases muestran un
alto nivel de separabilidad. La Fig. A.1d-f corresponde al segundo escenario en el
que las clases se encuentran a una menor distancia pero sin llegar al solapamiento.
En la Fig. A.1g-i se observa solapamiento entre clases. En cada uno de los escenarios
el desbalance entre clases es de 1:10, 1:100 y 1:1000.

!Problema del desbalance de las clases.
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Fig. A.1: Bases de datos sintéticas de dos clases con diferentes niveles de separabili-

dad y desbalance entre clases.

Se entrenaron las ANNs con el algoritmo back-propagation con procesamiento
por grupos y se establecié el criterio de parada en 100000 iteraciones o un error
inferior a 0.0001. Para el MLP la razén de aprendizaje se fijé en 0.9 mientras que en

las redes RBF fue de 0.00001.
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El objetivo de utilizar un bajo valor en la razén de aprendizaje de la red RBF es
el de evitar oscilaciones en el MSE a causa del ajuste de los centros y varianzas de
la red en cada una de las iteraciones. En ambos modelos se utilizaron dos neuronas
en la capa oculta.

A.3 Resultados experimentales

En esta secciéon se presentan algunos resultados obtenidos al experimentar con el
MLP y la red RBF con bases de datos desequilibradas en los escenarios descritos
anteriormente. El objetivo de mostrar estos resultados es el de tratar de responder
algunas interrogantes en relaciéon a los efectos del desbalance de las clases sobre las
redes RBF y el MLP.

A.3.1 [Es mas sensible la red RBF al desbalance de la ME que el
MLP?

Enlas Fig. A.2, A.3 y A.4se presenta el MSE de la clase minoritaria correspondiente
a las tres bases de datos sintéticas de las Fig. A.la, A.1b y A.lc. Cada linea
pertenece a una inicializaciéon distinta de la red. Observe que el eje x ha sido escalado
logaritmicamente dado que los principales cambios ocurren durante las primeras
iteraciones.

En este escenario las clases son altamente separables y se tienen tres niveles de
desbalance. La finalidad de utilizar estas bases de datos es que no existen factores
como ruido, atipicos o solapamiento en las muestras de entrenamiento que puedan
interferir en el aprendizaje de la ANN. Por lo tanto, el unico factor que puede con-
siderarse como problematico para el aprendizaje es el desbalance de las clases.

Si se observan las Fig. A.2, A.3 y A.4 se podria pensar que el desbalance afecta
més a las redes RBF que al MLP. Sin embargo, el considerable incremento del MSE
y la variabilidad del mismo que se observa en las redes RBF durante las primeras
iteraciones, es a consecuencia de la inicializacién de la red RBF y no del desbalance.

Al inicializar aleatoriamente la red RBF se tienen valores iniciales de MSE distin-
tos y esto es debido a que tanto pesos como los centros y varianzas son determinados
aleatoriamente. Estos resultados evidencian que el MLP es menos sensible a la ini-
cializacion de sus parametros libres que la red RBF.

Ahora bien, si se excluye el problema del desbalance (al aplicar la Opcion 1) se
puede observar que en ambas ANNs la convergencia del MSE de la clase minoritaria
es alcanzada en practicamente en el mismo ntmero de iteraciones (excepto por la
red RBF con la base de datos lejos 10/100), independientemente de la inicializacion
de la ANN.
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Sin embargo, al observar el MSE de la clase minoritaria obtenido sin ningin
tipo de compensacién del error, se puede apreciar una mayor inestabilidad en el
MSE. Esto quiere decir que el incremento de la inestabilidad en el MSE de la clase
minoritaria es ocasionado por el desbalance de las clases.

Obsérvese en las Fig. A.2, A.3 y A.4 que el MSE de la clase minoritaria es mucho
més estable cuando las proporciones de error son equilibradas por la inclusion de la
funcion de costo (Opcion 1).

A.3.2 ;Coémo afecta la separabilidad de las clases a las redes MLP
y RBF cuando se tiene desbalance en las clases?

Para evaluar los efectos de la separabilidad de las clases en el MLP y las redes RBF
se utilizaron las bases de datos de las Fig. A.1d-i. En esta ultima existe solapamiento
entre clases mientras que en la primera, las clases se encuentran muy cerca entre si
pero sin llegar al solapamiento de las clases.

En las Fig. A.5, A6, A7, A8, A9 y A.10 se presenta el MSE de la clase
minoritaria para diferentes inicializaciones de la ANN con las bases de datos cerca
y solapadas (correspondientes a las Fig. A.1d-f y A.1g-i respectivamente).

En estas figuras se observa que a medida que se reduce la separabilidad entre
clases, el nimero de iteraciones necesarias para alcanzar la convergencia (cuando
las aportaciones de error son equilibradas con Opcién 1) es mayor en la red RBF
que en el MLP. Esto evidencia lo sugerido en trabajos previos en el sentido de que
las redes RBF son maés vulnerables a la separabilidad entre clases cuando presentan
distribuciones desbalanceadas.

La Tabla A.1 presenta los resultado obtenidos en la fase de clasificacién por las
redes MLP y RBF. Estos resultados corresponden con el comportamiento el MSE
presentado en las figuras anteriores. Sin embargo, pueden observarse dos valores de
g-mean (de las bases de datos cerca —desbalance de 10:1000- y lejos —desbalance de
10:10000— en la red RBF con la Opcion 0) que parecen contradecir lo discutido hasta
ahora.

Estos resultados pudieran sugerir que el descenso del error cuando este no es
compensado (Opcién 0) es més rapido en la red RBF. No obstante, al analizar la
desviacion estandar correspondiente a cada valor de g-mean se observa que este
comportamiento no es una tendencia, sin méas bien algo fortuito debido al problema
de inicializacion de la red. Antes se afirmo que la red RBF es més sensible a la
inicializaciéon de sus parametros libres.

La busqueda de la configuracion inicial de la ANN es una linea de investigacion
que desde hace muchos anos esta presente en los diferentes modelos de redes neu-
ronales, y que ahora debe considerar el desbalance de las clases por que es un factor
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Fig. A.2: MSE correspondiente a la clase minoritaria de las bases de datos sintéticas
lejos (10-100) obtenido por los clasificadores MLP y redes RBF con el algoritmo
back-propagation estandar con procesamiento por grupos.

decisivo en los algoritmos basados en reglas de correcciéon de error.



Tabla A.1: Resultados obtenidos en la fase de clasificacion por la red neuronal MLP y RBF, con las bases de
datos lejos, cerca y solapada correspondientes a las figuras A.la-c, A.1d-f, A.1g-i respectivamente.Los valores

entre paréntesis hacen referencia a la desviacién estandar.

10 / 100 10 / 1000 10 / 10000
Opcién 0
MLP PC g-mean PC g-mean PC g-mean
Lejos 100.00(0.00)  100.00(0.00) 99.98(0.04) 98.98(2.06) 99.90(0.00) 0.00(0.00)
Cerca 99.09(0.00) 99.51(0.00) 99.01(0.00) 0.00(0.00) 99.90(0.00) 0.00(0.00)
Solapada  94.55(0.00) 70.36(0.00) 99.01(0.00) 0.00(0.00) 99.90(0.00) 0.00(0.00)
Opcién 1
MLP PC g-mean PC g-mean PC g-mean
Lejos 100.00(0.00)  100.00(0.00) 100.00(0.00)  100.00(0.00) 100.00(0.00)  100.00(0.00)
Cerca 99.09(0.00) 99.51(0.00) 99.76(0.05) 99.89(0.02) 99.04(0.01) 99.53(0.01)
Solapada  81.91(1.66) 85.44(0.96) 92.34(0.66) 91.18(0.33) 98.60(0.08) 99.31(0.04)
Opcién 0
RBF PC g-mean PC g-mean PC g-mean
Lejos 100.00(0.00)  100.00(0.00) 99.96(0.05) 97.96(2.53) 99.92(0.04) 18.98(38.14)
Cerca 97.55(1.42) 87.81(11.63) 99.05(0.08) 8.95(17.98) 99.90(0.00) 0.00(0.00)
Solapada  92.45(1.59) 30.72(30.96) 99.01(0.00) 0.00(0.00) 99.90(0.00) 0.00(0.00)
Opcibén 1
RBF PC g-mean PC g-mean PC g-mean
Lejos 100.00(0.00) 100.00(0.00) 100.00(0.00)  100.00(0.00) 100.00(0.00)  100.00(0.00)
Cerca 97.73(1.17) 98.75(0.65) 98.66(0.54) 99.33(0.28) 99.04(0.29) 99.53(0.15)
Solapada  84.64(2.43) 83.40(2.11) 92.18(0.49) 91.10(0.24) 96.81(0.66) 98.40(0.34)
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Fig. A.3: MSE correspondiente a la clase minoritaria de las bases de datos sintéticas
lejos (10-1000) obtenido por los clasificadores MLP y redes RBF con el algoritmo
back-propagation estandar con procesamiento por grupos.

A.3.3 Caso de estudio B2Cls

Los resultados obtenidos con la base de datos B2Cls del capitulo 3 motivaron el
desarrollo de este trabajo. Se observé en la Tabla 3.5 de la seccién 3.4.4 una notable
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Fig. A.4: MSE correspondiente a la clase minoritaria de las bases de datos sintéticas
lejos (10-10000) obtenido por los clasificadores MLP y redes RBF con el algoritmo
back-propagation estandar con procesamiento por grupos.

diferencia entre los valores de PC (Precision en la clasificacion) y g-mean obtenidos
por el MLLP y la red RBF. Por lo que fue necesario el desarrollo de estos experimentos.
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Fig. A.5: MSE correspondiente a la clase minoritaria de las bases de datos sintéti-
cas cerca (10-100) obtenido por los clasificadores MLP y redes RBF con diferentes
inicializaciones.

La pregunta que surgié fue jcudl es la causa de esta diferencia entre el MLP y
la red RBF al aplicar las Opciones 1 y 2, es decir, al compensar las aportaciones al
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Fig. A.6: MSE correspondiente a la clase minoritaria de las bases de datos sintéticas
cerca (10-1000) obtenido por los clasificadores MLP y redes RBF con diferentes

inicializaciones.

MSE?.

Los resultados discutidos hasta el momento sugieren que el problema es que la
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Fig. A.7: MSE correspondiente a la clase minoritaria de las bases de datos sintéticas
cerca (10-10000) obtenido por los clasificadores MLP y redes RBF con diferentes

inicializaciones.

red RBF es més sensibles al solapamiento o separabilidad entre clases. La causa de
esta disparidad entre valores de PC y g-mean es el solapamiento entre clases.
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Fig. A.8: MSE correspondiente a la clase minoritaria de las bases de datos sintéticas
solapadas (10-100) obtenido por los clasificadores MLP y redes RBF con diferentes

inicializaciones.

Segun el criterio de medida de solapamiento basado en los k vecinos més proximos,
esta base de datos presenta altos niveles de solapamiento. Sin embargo, se debe tener
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Fig. A.9: MSE correspondiente a la clase minoritaria de las bases de datos sintéticas
solapadas (10-1000) obtenido por los clasificadores MLP y redes RBF con diferentes
inicializaciones.

certeza en esta afirmaciéon y para tratar de evidenciar esta hipodtesis se desarrollaron
los siguientes experimentos.
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Fig. A.10: MSE correspondiente a la clase minoritaria de las bases de datos sintéticas
solapadas (10-10000) obtenido por los clasificadores MLP y redes RBF con diferentes
inicializaciones.

La base de datos B2Cls cuenta con 2 clases y 4 atributos por lo que visualmente
es muy dificil determinar de que se trata de un conjunto de datos solapado. Para
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excluir por completo que el problema fuese el desbalance de la ME, se prosigui6 de la
siguiente manera: A la base de datos B2Cls se le aplico una estrategia de submuestreo
aleatorio de tal manera que se genero un conjunto de datos balanceado (Bal-01).

Posteriormente se fue incrementando (aleatoriamente) el nimero de muestras de
la clase que inicialmente era la mayoritaria hasta regresarla a su estado original.
En este proceso gradual se obtuvieron Bal-03, Bal-05, Bal-07 y Bal-10. Los valores
03, 05, ..., 10 corresponde a la proporcién de la clase minoritaria en relaciéon a la
mayoritaria. En 03 la mayoritaria es tres veces el tamano de la minoritaria, en 05
cinco veces y asi sucesivamente.

A cada base de datos se le aplico la estrategia de validacion cruzada k — fold —
crossvalidation con k = 10 y cada ejecucion de la ANN se repitié 10 veces.

Obsérvese en la Tabla A.2 (con la Opcion 0) que cuando no existe desbalance
(Bal-01), el resultado coincide con el presentado por la base de datos original. La
eficacia del MLP es superior a la de la red RBF. Esta tendencia se observa al irse
incrementado el desbalance de las clases.

Al aplicarse la Opcion 1 este comportamiento sigue observandose y se evidencia
que el rendimiento obtenido con la Opcién 0 a causa del desbalance de las clases
es mejorado al aplicarse la Opcién 1. Sin embargo, en ningn caso se alcanzan los
valores de PC y g-mean obtenidos por el MLP.

Estos resultados sugieren que B2Cls es un problema més dificil de aprender por
la red RBF que por el MLP, siendo la red RBF mas sensible al solapamiento o
separabilidad entre clases.

Tabla A.2: Resultados de la fase de clasificacion de las redes MLP y RBF, con la
base de datos B2Cls. Los valores entre paréntesis hacen referencia a la desviaciéon
estandar.

MLP RBF

Opcion 0 PC g-mean PC g-mean
Bal-01 85.58(14.68)  84.70(15.87) 62.71(17.39)  58.98(20.15)
Bal-03 86.32(12.34)  62.34(43.10) 72.22(5.21)  6.80(16.31)
Bal-05 83.13(1.35)  0.45(4.47) 82.29(2.72)  2.68(10.67)
Bal-07 87.49(0.85) 0.00(0.00) 87.09(1.34) 1.79(8.81)
Bal-10 92.16(0.50)  0.00(0.00) 92.16(0.50)  0.00(0.00)
Opcion 1 PC g-mean PC g-mean
Bal-01 85.29(13.37)  84.50(13.87) 62.77(16.97)  59.46(18.82
Bal-03 94.34(5.54)  93.30(7.82) 63.42(9.90)  59.68(20.20
Bal-05 89.63(9.51 88.61(11.67) 66.36(7.29

)
(20.20)

(9.51) (7.29)  63.57(13.95)

Bal-07 90.44(2.43)  90.81(6.70) 68.78(5.77)  68.68(11.18)
Bal-10 89.51(6.40)  85.82(20.47) 68.29(6.87)  52.81(28.98)
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A.4 Conclusion

Se ha afirmado que siempre existe una red RBF capaz de igualar la eficacia de un
MLP. Sin embargo, la presencia de algunos factores como el desbalance de las clases,
el solapamiento o la baja separabilidad entre clases, ocasiona que los problemas sean
més dificiles de aprender por la red RBF.

En esta seccion se han desarrollado una serie de experimentos con datos sintéticos
y reales para tratar de confirmar esta hipoétesis.

En términos generales se observé lo siguiente:

e La red RBF es més sensible a la configuracién inicial de la red que el MLP.

e El desbalance de las clases ocasiona una mayor inestabilidad en el MSE de la
clase minoritaria de la red RBF.

e A medida que se reduce la separabilidad entre clases la red RBF requiere de
més iteraciones para alcanzar valores semejantes de MSE que el MLP.

e El solapamiento entre clases ocasiona que los problemas de clasificacién sean
més dificiles de aprender para la red RBF.

Es indudable que se requiere profundizar en el tema no solo por la importancia
del mismo, sino por su relacién con otras areas del reconocimiento de formas. Una
de las principales lineas de investigaciéon que permanecen abiertas es el desarrollo
de estrategias que permitan una inicializacién 6ptima de la red RBF, considerando
factores como el desbalance o el solapamiento entre clases.
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Apéndice B

Algoritmo back-propagation
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B.1 Introduccién

El proceso de aprendizaje o entrenamiento de una ANN consiste en la estimacion de
sus parametros libres. Los pesos de la red en el caso del MLP o los pesos, centros y
varianzas para la red RBF.

El algoritmo back-propagation descrito formalmente en primer lugar por Werbos
[Werbos 1974], posteriormente por Parker [Parker 1985], y finalmente por Rumelhart
[Rumelhart 1986] es el método de aprendizaje més ampliamente utilizado en el MLP.
Esta basado en una técnica de descenso por gradiente que utiliza la minimizacién del
error cuadratico medio (Mean Square Error, MSE) mediante un proceso iterativo.

En este apéndice se presenta el desarrollo matemético seguido para obtener las
reglas de actualizacion del algoritmo back-propagation aplicado a dos arquitecturas
de red distintas: el MLP y la red RBF.

B.2 Algoritmo back-propagation (MLP)

En esta secciéon se describe brevemente el desarrollo matematico realizado para la
obtencion de las reglas de actualizacion del algoritmo back-propagation para un MLP

177
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de tres capas: entrada, salida y oculta (Fig. B.1).

’Tl w11 @ Uil @ 21 di

Z
d
X9 2
d
Ty K

Fig. B.1: MLP de tres capas con I nodos en la entrada, J neuronas ocultas y K
nodos de salida. z es la salida real de la red y d la esperada para la entrada x. W
y U son los pesos de la red para la capa oculta y la de salida respectivamente.

La nomenclatura empleada es la siguiente:
e x: Vector de entrada o de caracteristicas.
e [: Dimensién del vector x.

e J: Numero de neuronas ocultas.

e K: Numero de clases en la ME.

w: Vector de pesos correspondientes a la capa de entrada. Observe que w se
puede generalizar a una matriz W de dimensiéon I x J.

u: Vector de pesos correspondientes a la capa de salida. Si se generaliza u se
puede obtener a una matriz U de dimensién J x K.

e N: Numero de prototipos en la ME.

zp: Salida real de la red para el vector x,,.

d,: Salida deseada de la red para el vector x,,.

e [: Numero total de capas ocultas mas 1. Para un MLP de una capa oculta
L=2.
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Considérese la Fig. B.1, y supéngase que el MSE puede ser descompuesto como
sigue
E=EW ...+ EN (B.1)

en el cual cada sumando es el MSE sobre el prototipo n y es definido por la Ec. B.2.

K
1
E" = E"(w,u) = §Zdn—zk (B.2)
k=1

Las funciones de activaciéon son definidas de acuerdo a la capa en que se encuentren:

h(rj) = 1/[1+exp(airj+ c1)] (B.3)
g(sk) = 1/[1+ exp(azsk + c2)]
donde a; es el factor de correccion, ¢; el sesgo o bias y
T
ri= Di—1 WijTn
Sk = Z}-]:1 UjkYj
(B.4)
Y = h(Z}‘Ijzl wijxn)
2k = Q(Zj:1 UjkY;)

Considerando la Ec. B.3 y la Ec. B.4, la Ec. B.2 pude ser reescrita como

1 K J I
=5 2 lde =93 ujph(Y_wijzn)))? (B.5)
k=1 j=1 i=1

donde por conveniencia a; = 1, ¢; = ¢. De esta forma las reglas de actualizaciéon de
los parametros libres de la red se formulan como sigue:

Wit = w! g AB(w)
= w4+ Aw
Wt = u = pAB()
u + Au (B.6)
o bien
wf;Ll = wfj—n[aE(wt,ut)/awij]

wipt = uby —n[0B(w' u’)/Ouj]
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A partir de B.5, se pueden calcular los valores gradiente de los parametros libres
de la ANN como se ilustra a continuacion.

0E  _  OE sy
Qujk Ok Ougk 2y.0 o
= [2(3 0 (e — 2) )gg(sk)”ﬁ] (B.7)

(1) = 21)9' (i)l S0 wns]
—(d, — 21)9' (sk)y;

g(si) es definida por la Ec. B3 y zx = g(sg), a2 = 1, c2 = ¢. Por lo tanto, la
derivada de la funcion de activacion g(-) se pude obtener como sigue

9'(se) = askg(Sk)

A+ ep(—si + )

)1 + eap(—si + )] 2eap(—s; + )(~1)

[1+ exp(—sk + ¢)] 2exp(—s; + ¢) (B.8)
2[1/z — 1]

25l = 25)/ ]

= 2e(1l— z)

donde 2z = [1 + exp(—sp + )]~ v exp(—sk +¢) = i -1. Ahora si se sustituye la
Ec. B.8 en la Ec. B.7 se obtiene

OF

By —(di, = z1) 21 (1 — 2)y; (B.9)
J
Para obtener % se procede de la siguiente manera
dE  __  9QE Orj
ow;; — Orj Ows;
OFE \/Oyj\1 Orj
(BE) G

r—|

rICOIRCIE P)(] )] ]

(3T (e — 2D b)) - [ (DL wiger)

25 ra(d = 2 ()] [a]

= Z[E(s(y)IW () (B.10)
= {Zk 1 gi ?)Zk }h/( )

= 2 gl =20 G )
= (Sl — z)(= wwwg b ()
= (I — 209 (1) - 1) Sy g I ()
= (—D{Cii(de — 2) [z (1 — z)l[unl} - B (rj)2s

S m |Q:<s o

k



Capitulo B. Algoritmo back-propagation 181

donde E = E(s(y;)) = E(s1(4),51(45) - sk(05))s 26 = 9(sk) ¥ Sk = D1y Ujkj-
Por analogia con la Ec. B.8: h/(r;) = y;(1 —y;) y de esta forma aaTEij queda, definida,
como

oF
Owij

K
= —{D (dk — 2 [z (1 — z) g Hys (1 — y) ] (B.11)
k=1

Si se sustituye la Ec. B.9 y la Ec. B.11 en la Ec. B.6 se obtienen las reglas de
actualizacion para un MLP con una capa oculta.

uzw]:l — uzk + n(dy ; ze) 2k (1 — 21)y; (B.12)
wit = wh + {3 (de — ) [z (1 — 20)Jugn s (1 — yj)ls

B.3 Algoritmo back-propagation (red RBF)

Las redes RBF al igual que el MLP pueden ser entrenadas por métodos similares de
descenso por gradiente como por ejemplo el algoritmo back-propagation [Ding 2004].
Asi, los parametros U = {w,c,0} de la red RBF son obtenidos simultaneamente.
A continuacién se presenta una breve descripcién del desarrollo matemético seguido

x1
d
T2 !
d
T K

@ -

Fig. B.2: Arquitectura general de una red RBF: I nodos en la entrada, J neuronas
ocultas y K nodos de salida. z, es la salida real de la red y d,, la esperada para la
entrada x,. wjj son los pesos de lared (k =1...K; j =1...J).

para la obtencién de las reglas de actualizacion del algoritmo back-propagation para
la red RBF de la Fig. B.2. La nomenclatura utilizada en esta seccion fue la siguiente:
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x: Vector de entrada o de caracteristicas.

e [: Dimensién del vector x.

e J: Numero de neuronas ocultas.

e K: Numero de clases en la ME.

w: Vector de pesos correspondientes a la capa oculta. Observe que w se puede
generalizar a una matriz W de dimensiéon J x K.

e N: Numero de prototipos en la ME.

zp: Salida real de la red para el vector x,,.

d,: Salida deseada de la red para el vector x,,.

Supongase que el MSE puede ser descompuesto como sigue
E=EWY 4...4+ EN (B.13)

en el cual cada sumando es el MSE sobre el prototipo n y es definido por la Ec. B.14.

K
n 1 mn
E" = E"(w,d,0) Zid—zk (B.14)
k=1
donde z; queda expresado como
Zw]kh ) + ho(u)wy = Zw]kh (B.15)

wp es el bias o sesgo. Por cuestiones de notacion se define ho(u) =1y

hilu) = e_xﬁ(i)jlp (B.16)

202

para j=1,...,J.



Capitulo B. Algoritmo back-propagation 183

Las reglas de actualizacién para el algoritmo back-propagation en el contexto de
la red RBF se formulan de la siguiente manera,

witl - w!— n[AE(Wt)]
= w4+ Aw
= ' —plAE(")
= c'+ Ac
o = o p[AE(0")
o bien
wtzl = wz-k. —n[oE(w', ¢t o) /Ow;y]
t“ =l —n[oE(w', c',0")/0c;i]
o = ot B(w!,¢,0")/00;]
Si se considera la Ec. B.16, la Ec. B.17 se puede resolver como sigue:
OF _ 8_E 8zk
i T TR s
- %(i(dk - zk) )ﬁ (B.18)
= (=1)(dk _Zk)agk(wjkh ()
= —(dx — z)hj(u)
Para los centros de la red RBF se procede de esta otra forma:
OF — [8E 8zk]8hy ou
8cj¢ 8zk ah ou ac”
= (DR (i — ) (i ()] 2
= [orsi (= )(dy — z)wie] & {eap(u;) } 2
= [ShS) (s — zr)wp] - exp(~ Pzt 2 (B.19)
Ix=cilly & [ Xii(wi=cji)?
= [k —(dh — 2wz - eap(= Pt (- ST

= S (e — ] - eop(~ B (1) (-2) B
= BT e = ] - byl — e D e - )
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El valor de % es obtenido como sigue:
J

0E  _ [O_E%]ahj du
Joj 2k, Ohj! Ou Ooj | 2
K X—Cj
=[S0 (@ =zl = el (- 550)
=[£L—m—%MMmW<QM[M%M%ﬂf5 (B.20)
[ h;

(
( 2
(lIx =5l (= )(—2)“"‘2*%“’5“
h

k
K
= I e - sl — el

Asi las reglas de actualizacion para el algoritmo back-propagation en el contexto
de la red RBF se pueden definir de la siguiente manera:

N
wiph = wh +n{d_ hi(Ix" = ¢l = fi)}, (B.21)
n=1

o

1 N
t+1
Git=di+n{=)

J n=1

K
[Z(dn )wjk] hi(lx" = ¢l (" —¢ji)y,  (B.22)

N K
1 n n n n
ot = ol + 77{0—;, Z; kZ(dk — [Mwigh; (X" = e DlIx™ = ¢4lP}. (B.23)
n=1 k=1



Apéndice C

Otras bases de datos de dos y
multiples clases

Este apéndice esta dedicado a presentar algunos resultados que fueron excluidos en
capitulos anteriores. Se organiza en dos apartados: Redes no modulares (sec. C.1)
y modulares (sec. C.2). Los resultados corresponden a conjuntos de datos de dos
y miultiples clases. El objetivo que se persigue al presentar esta informaciéon es dar
mayor soporte a las conclusiones presentadas en los capitulos 3 y 4.

C.1 Clasificadores Globales

En el capitulo 3 se observé que la inclusiéon de funciones de coste al proceso de
aprendizaje de la RNA! ayuda a acelerar la convergencia de las clases menos re-
presentadas en la ME, lo que se traduce en incrementos sustanciales en la PC de las
clases minoritarias.

No obstante, en algunas situaciones la inclusién de funciones de coste ocasiona
perdida en la efectividad del clasificador. En estos casos se observa una tendencia
a dar prioridad a las clases menos representadas en el proceso de aprendizaje, y a
disminuir la participacién de las clases mayoritarias.

Los resultados presentados en la Tabla C.1 vienen a confirman lo anterior, en
el sentido de que en la mayoria de los problemas se presenta un incremento de la
efectividad del clasificador. Obsérvese el aumento en el valor de la g-mean después de
aplicar las funciones de coste. Sin embargo, en algunos casos se observan reducciones
importantes en la PC a causa de la perdida de la efectividad del clasificador sobre la
clase mayoritaria (por ejemplo, vea los resultados de la base de datos Diabetes).

!Entrenada con el algoritmo back-propagation con procesamiento por grupos.

185
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En el caso particular de los problemas de miltiples clases Feltwell y Satimage, la
tendencia a la perdida de efectividad del clasificador por el uso de las funciones de
coste, no se observa de manera contundente. En otras palabras, se tienen valores de
PC y g-mean de igual o mayor magnitud antes y después de aplicar las funciones de
coste.

En las Tablas C.2, C.3, C4, C.5, C.6 y C.7 se presenta los valores de PC por
clase de los conjuntos de datos Feltwell y Satimage.

En los tres modelos de ANNs la aplicaciéon de las funciones de coste incrementé
la PC de las clases minoritarias. Asi mismo, se increment6 la confusion de algunas
de las clases consideradas mayoritarias. Por ejemplo, observe la clase 2 para Feltwell
y la clase 1 para Satimage. En general, estos resultados sélo vienen a confirmar lo
ya sugerido previamente.

Notese que el comportamiento del clasificador sobre estos conjuntos de datos esté
en un punto entre el comportamiento observado en las bases de datos V2Cls y B2Cls
(para el caso de dos clases), y en el observado en los conjuntos Ecoli6 y Cayo (para
el caso de multiples clases), es decir, que no corresponde directamente a cada uno
de los casos discutidos en el capitulo 3, sino que se encuentran o més alejados o més
cercanos a cada una de las bases de datos prototipo.
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Tabla C.1: Resultados de la fase de clasificacion de la red neuronal (en sus tres versiones)
con el contexto de funciones de costo. Los valores entre paréntesis hacen referencia a la
desviacion estandar.

MLP RBF RBF+VF

Opcion 0 PC g-mean PC g-mean PC g-mean

Cancer 96.57(1.94) 96.44(2.37) 96.00(2.53) 96.16(2.88) 96.72(1.80) 96.71(2.10)
Diabetes 69.91(4.91) 71.51(4.75) 67.36(6.71) 68.36(6.13) 70.23(6.22) 71.60(6.31)
German 74.16(3.96)  67.09(6.03) 73.35(2.95)  49.41(12.06) 75.94(3.09)  66.93(6.29)
Ionosphere  90.94(4.51) 87.59(8.48) 87.53(5.63) 88.20(5.43) 87.73(4.62) 83.89(6.20)
Liver 68.22(8.73)  61.94(12.16) 65.55(7.88)  56.99(11.63) 66.90(7.53)  57.72(11.69)
Sonar 73.08(11.70)  64.85(18.03) 61.57(8.43) 49.17(18.60) 71.92(9.06)  63.52(13.74)
Feltwell 89.38(0.95) 86.60(1.64) 84.36(2.03) 62.21(25.96) 86.15(1.90)  70.78(25.85)
Satimage 82.26(0.31)  47.31(5.72) 83.28(0.94)  77.44(1.46) 82.33(1.24)  71.96(7.04)
Opcion 1 PC g-mean PC g-mean PC g-mean

Cancer 96.50(1.90) 96.70(1.79) 95.50(2.66) 95.84(2.67) 95.87(6.31) 95.92(7.57)
Diabetes 62.00(4.48)  64.37(4.89) 56.87(7.49)  58.17(7.94) 62.10(6.12)  64.36(6.37)
German 67.52(4.62)  68.00(4.11) 68.45(4.22)  69.74(4.03) 69.43(4.03)  70.81(3.99)
Ionosphere  91.02(4.81) 88.04(8.70) 85.53(5.31) 87.14(4.69) 87.39(5.51) 84.21(8.00)
Liver 68.48(10.23)  64.54(12.72) 65.92(10.00)  63.58(11.04) 66.47(9.24)  62.19(11.03)
Sonar 71.84(10.47)  63.18(17.29) 61.90(8.08) 53.21(12.66) 72.75(8.35)  64.58(13.13)
Feltwell 88.93(0.66) 87.06(0.73) 85.02(1.31) 83.16(2.06) 88.41(1.15) 86.38(1.35)
Satimage 85.49(0.41)  84.45(0.50) 83.38(0.99)  81.88(1.18) 83.78(0.63)  81.80(0.75)
Opcion 2 PC g-mean PC g-mean PC g-mean

Cancer 96.57(1.83) 96.85(1.90) 96.11(2.52) 96.40(2.53) 96.08(6.02) 96.25(6.62)
Diabetes 61.65(4.92)  63.96(5.34) 57.19(6.63)  58.63(7.09) 61.68(6.79)  63.93(7.12)
German 68.05(4.57) 67.26(4.32) 68.73(4.13) 70.21(3.89) 69.12(4.05) 70.39(3.89)
Tonosphere  90.33(4.89)  86.90(9.59) 86.19(5.63)  87.46(5.32) 87.91(5.46)  84.43(8.72)
Liver 66.48(10.47)  62.14(14.07) 67.27(8.86)  64.18(11.01) 66.27(9.31)  62.52(11.20)
Sonar 73.35(10.67)  65.63(16.34) 64.08(8.56) 53.76(15.54) 70.97(9.63)  62.07(14.64)
Feltwell 88.59(1.28)  86.24(2.10) 87.74(1.42)  86.32(1.44) 87.70(1.22)  85.69(1.11)
Satimage 87.48(0.71)  86.18(0.92) 85.18(1.16)  84.09(1.51) 84.76(0.58)  83.23(0.78)
Opcion 3 PC g-mean PC g-mean PC g-mean

Cancer 96.63(1.78) 96.46(2.16) 96.08(2.55) 96.19(2.92) 96.71(1.86) 96.62(2.23)
Diabetes 65.10(4.41)  67.34(4.82) 62.05(7.61)  64.13(7.59) 65.89(7.05)  67.94(6.79)
German 71.43(4.39)  68.96(4.19) 73.49(3.91)  68.41(5.14) 72.94(2.57)  71.35(3.41)
Tonosphere  90.40(4.75)  87.13(8.49) 87.39(5.34)  88.19(5.24) 87.85(5.13)  84.42(7.64)
Liver 68.41(9.62) 63.97(12.44) 65.88(8.41) 61.51(11.28) 66.79(8.89)  61.66(11.70)
Sonar 72.88(10.48)  64.71(17.81) 62.41(8.18)  51.69(13.98) 72.23(8.54)  64.01(13.29)
Feltwell 89.01(0.51) 86.79(0.75) 86.51(1.94) 82.41(4.41) 88.93(1.29) 85.60(2.86)
Satimage 86.07(0.34)  83.34(0.95) 83.16(1.30)  80.95(1.20) 84.48(0.77)  81.65(0.87)
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Tabla C.2: Feltwell: Resultados obtenidos en la fase de clasificacion con el MLP
(Global).

Clase F1 Razén PC % confusion (> 10 %)

cls 1 6.06 0.35 99.07

cls 2 7.80 0.24 81.97 cls 3 (11.72)
Opci6n 0 cls 3 4.78 0.10 78.86 cls 1 (10.70)

cls 4 7.99 0.15 83.91 cls 1 (11.48)

cls b 3.03 0.17 90.43

cls 1 6.06 0.35 98.59

cls 2 7.80 0.24 77.92 cls 3 (19.26)
Opcion 1 cls 3 4.78 0.10 84.90

cls 4 7.99 0.15 83.90

cls b 3.03 0.17 91.05

cls 1 6.06 0.35 98.24

cls 2 7.80 0.24 79.02 cls 3 (18.41)
Opcion 2 cls 3 4.78 0.10 81.26

cls 4 7.99 0.15 86.00

cls b 3.03 0.17 88.34

cls 1 6.06 0.35 98.58

cls 2 7.80 0.24 80.85 cls 3 (14.85)
Opcion 3 cls 3 4.78 0.10 83.08

cls 4 7.99 0.15 83.35 cls 1 (10.74)

cls 5 3.03 0.17 88.92 cls 1 (10.55)
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Tabla C.3: Feltwell: Resultados obtenidos en la fase de clasificacion con la red RBF

(Global).

Clase F1 Razén PC % confusion (> 10 %)

cls 1 6.06 0.35 96.49

cls 2 7.80 0.24 89.58
Opcion 0 cls 3 4.78 0.10 32.90 cls 2 (37.57) cls 4 (12.85) cls 5 (13.50)

cls 4 7.99 0.15 83.94 cls 1 (10.19)

cls 5 3.03 0.17 81.27 cls 1 (12.19)

cls 1 6.06 0.35 93.79

cls 2 7.80 0.24 73.57 cls 3 (24.19)
Opcion 1 cls 3 4.78 0.10 79.46 cls 4 (13.08)

cls 4 7.99 0.15 80.97

cls 5 3.03 0.17 89.63

cls 1 6.06 0.35 96.51

cls 2 7.80 0.24 74.76 cls 3 (22.45)
Opcién 2 cls 3 4.78 0.10 84.45 cls 4 (12.94)

cls 4 7.99 0.15 85.74

cls 5 3.03 0.17 91.37

cls 1 6.06 0.35 94.93

cls 2 7.80 0.24 79.46 cls 3 (15.51)
Opcion 3 cls 3 4.78 0.10 65.98 cls 2 (15.05) cls 4 (12.76)

cls 4 7.99 0.15 83.83

cls 5 3.03 0.17 92.94
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Tabla C.4: Feltwell: Resultados obtenidos en la fase de clasificacion con la red
RBF+VF (Global).

Clase F1 Razén PC % confusion (> 10 %)

cls 1 6.062 0.35 99.26

cls 2 7.805 0.24 86.37
Opcién 0 cls 3 4.78 0.10 53.95 cls 2 (14.52) cls 4 (11.32) cls 5 (15.41)

cls 4 7.999 0.15 83.88 cls 1 (11.89)

cls 5 3.038 0.17 78.71 cls 1 (19.32)

cls 1 6.062 0.35 98.55

cls 2 7.805 0.24 79.17 cls 3 (18.94)
Opcion 1 cls 3 4.78 0.10 85.01 cls 4 (12.09)

cls 4 7.999 0.15 84.73

cls 5 3.038 0.17 85.40 cls 1 (12.60)

cls 1 6.062 0.35 97.70

cls 2 7.805 0.24 79.58 cls 3 (18.09)
Opcién 2 cls 3 4.78 0.10 84.74 cls 4 (11.24)

cls 4 7.999 0.15 85.84

cls 5 3.038 0.17 81.49 cls 1 (16.56)

cls 1 6.062 0.35 98.57

cls 2 7.805 0.24 85.12 cls 3 (12.42

(12.42)
Opcion 3 cls 3 4.78 0.10 77.12 cls 4 (11.59)
cls 4 7.999 0.15 83.37 cls 1 (11.23)
cls 5 3.038 0.17 85.84 cls 1 (12.90)
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Tabla C.5: Satimage: Resultados obtenidos en la fase de clasificacion con el MLP

(Global).

Clase F1 Razon PC % confusion ( > 10 %)
cls 1 5.629 0.23 90.87
cls 2 6.758 0.23 98.83
cls 3 17.493 0.11 90.71

Opcién 0 cls 4 13.707 0.20 97.71
cls 5 6.198 0.11 237  cls 1 (61.04) cls 4 (33.03)
cls 6 6.532 0.12 70.25 cls 1 (15.74)
s 1 5.629 0.23 73.49 cs 5 (20.77)
cls 2 6.758 0.23 97.98
cls 3 17.493 0.11 93.26

Opcion 1 cls 4 13.707 0.20 89.92
ds 5 6.198 0.1 7569  cls 1 (10.76) cls 4 (12.09)
cls 6 6.532 0.12 78.95
cls 1 5.629 0.23 78.98 cls 5 (15.81)
cls 2 6.758 0.23 98.22
cls 3 17.493 0.11 97.50

Opcién 2 cls 4 13.707 0.20 90.60
cls 5 6.198 0.11 72.37  cls 1 (13.74) cls 4 (12.51)
cls 6 6.532 0.12 82.24
cls 1 5.629 0.23 81.89 cls 5 (13.83)
cls 2 6.758 0.23 97.51
cls 3 17.493 0.11 90.54

Opcién 3 cls 4 13.707 0.20 91.61
cls b 6.198 0.11 65.73 cls 1 (19.91) cls 4 (13.22)
cls 6 6.532 0.12 76.71 cls 1 (13.50)
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Tabla C.6: Satimage: Resultados obtenidos en la fase de clasificacion con la red RBF
(Global).

Clase F1 Razon PC % confusion (> 10 %)
s 1 5.629 0.23 79.21 cls 5 (11.45)
cls 2 6.758 0.23 97.64
cls 3 17.493 0.11 92.81
Opcién 0 cls 4 13.707 0.20 95.89
cls b 6.198 0.11 49.34 cls 1 (16.92) cls 4 (29.29)
cls 6 6.532 0.12 63.50 cls 1 (14.01) cls 2 (13.88)
cls 1 5.629 0.23 68.28 cls 5 (22.62)
cls 2 6.758 0.23 95.88
cls 3 17.493 0.11 95.22
Opcion 1 cls 4 13.707 0.20 92.37
ds 5 6.198 0.11 69.19 cls 4 (18.44)
cls 6 6.532 0.12 75.36
cls 1 5.629 0.23 69.96 cls 5 (21.02)
cls 2 6.758 0.23 97.16
cls 3 17.493 0.11 96.29
Opcién 2 cls 4 13.707 0.20 92.44
cls 5 6.198 0.11 70.66 cls 4 (17.49)
cls 6 6.532 0.12 82.36
cls 1 5.629 0.23 73.45 cls 5 (20.06)
cls 2 6.758 0.23 95.81
cls 3 17.493 0.11 90.31
Opcién 3 cls 4 13.707 0.20 91.26
cls 5 6.198 0.11 69.10  cls 1 (10.90) cls 4 (16.68)

cls 6 6.532 0.12 70.00
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Tabla C.7: Satimage: Resultados obtenidos en la fase de clasificacién con la red RBF+VF

(Global).

Clase F1 Razén PC % confusion (> 10 %)
cls 1 5.629 0.23 83.00
cls 2 6.758 0.23 98.42
cls 3 17.493 0.11 90.62

Opcibén 0 cls 4 13.707 0.20 97.10
cls 5 6.198 0.11 36.73 cls 1 (25.83) cls 4 (33.98)
cls 6 6.532 0.12 57.68 cls 1 (21.73) cls 2 (12.19)
cls 1 5.629 0.23 68.77 cls 5 (22.00)
cls 2 6.758 0.23 98.13
cls 3 17.493 0.11 93.79

Opcion 1 cls 4 13.707 0.20 92.77
cls b 6.198 0.11 67.54 cls 4 (20.09)
cls 6 6.532 0.12 75.61
cls 1 5.629 0.23 70.15 cls 5 (21.72)
cls 2 6.758 0.23 98.48
cls 3 17.493 0.11 92.54

Opcion 2 cls 4 13.707 0.20 92.77
cls 5 6.198 0.11 72.09 cls 4 (16.30)
cls 6 6.532 0.12 77.55
cls 1 5.629 0.23 76.12 cls 5 (16.88)
cls 2 6.758 0.23 97.69
cls 3 17.493 0.11 91.07

Opcibn 3 cls 4 13.707 0.20 93.23
cls b 6.198 0.11 65.51 cls 1 (12.27) cls 4 (18.69)
cls 6 6.532 0.12 71.40 cls 1 (12.56)
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C.2 Clasificadores Modulares (votacidn simple)

En esta seccion se presentan a detalle algunos resultados obtenidos al clasificar con las
bases de datos Feltwell y Satimage en el contexto de las redes neuronales modulares.
Estos resultados amplian la informacién discutida previamente en el capitulo 4.

Se observa en las Tablas C.8, C.9 C.10 correspondientes a la base datos Feltwell
que al aplicar la ANN-M sobre MLLP y RBF+VF, el incremento del desbalance de las
clases no afecta la efectividad del clasificador. Esto es debido a que la simplificacion
del problema permite que pueda ser aprendido mas facilmente.

En el caso de la ANN-M sobre RBF, la clase menos representada se ve afectada
por el aumento del desbalance de las clases. Asi, este tipo de modelos son més
sensibles a este problema. No obstante, al aplicar las funciones de coste este problema
se reduce.

También se observa que la inclusion de funciones de coste tiene efectos negativos,
como el de incrementar la confusién de las clases como consecuencia del aumento
y decremento de la influencia de las clases menos y mas representadas (respectiva-
mente) en el proceso de entrenamiento.

El problema real de esta situacién es que cuando se tienen bases de datos muy
desbalanceadas la clase mayoritaria es aprendida en menor medida (como efecto de
la funcion de coste), y esto ocasiona que a la hora de integrar las respuestas de las
distintas clases se tengan més errores de clasificacion.

Por otra parte, en el caso de la base de datos Satimage (Tablas C.11, C.12 y
C.13) se observa que una de las clases menos representada (clase 5) muestra un bajo
nivel de PC, lo que podria llevar a sugerir que la acentuacién del desbalance de las
clases afecta en gran medida al clasificador. Sin embargo, la clase 3 esta igual de
representada y la efectividad del clasificador sobre esta clase es superior al 90%.

Este hecho viene a reafirmar la idea de que la bajada de PC en la clase 5 no es
ocasionado tinicamente por el desbalance, sino por su combinacién con otras cues-
tiones como el solapamiento. Al aplicar las funciones de costo, la efectividad del
clasificador sobre esta clase se ve incrementada, aunque no supera en el mejor de los
casos el 73% en la clasificacion.

El comportamiento del clasificador sobre las bases de datos Feltwell y Satimage
se encuentra en un punto intermedio entre el mostrado sobre los conjuntos de datos
Ecoli6 y Cayo (ver capitulo 4).
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Tabla C.8: Feltwell:

Resultados obtenidos en la fase de clasificacién con el MLP

(Modular).
Clase F1 Razén PC % confusion (> 10 %)
cls 1 1.256 0.35 99.53
cls 2 3.019 0.24 85.70 cls 3 (11.72)
Opcion 0 cls 3 3.058 0.10 82.77
cls 4 3.004 0.15 83.95 cls 1 (11.22)
cls b 0.604 0.17 83.43 cls 1 (16.00)
cls 1 1.256 0.35 99.23
cls 2 3.019 0.24 77.32 cls 3 (20.65)
Opcion 1 cls 3 3.058 0.10 85.46 cls 4 (10.67)
cls 4 3.004 0.15 82.17 cls 1 (11.69)
cls b 0.604 0.17 77.01 cls 1 (20.20)
cls 1 1.256 0.35 99.23
cls 2 3.019 0.24 77.34 cls 3 (20.37)
Opcion 2 cls 3 3.058 0.10 85.39
cls 4 3.004 0.15 80.92 cls 1 (13.02)
cls b 0.604 0.17 76.04 cls 1 (20.72)
cls 1 1.256 0.35 99.49
cls 2 3.019 0.24 83.56 cls 3 (13.62)
Opcion 3 cls 3 3.058 0.10 85.06
cls 4 3.004 0.15 81.53 cls 1 (12.85)
cls b 0.604 0.17 79.69 cls 1 (19.34)
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Tabla C.9: Feltwell: Resultados obtenidos en la fase de clasificacion con la red RBF
(Modular).

Clase F1 Razén PC % confusion (> 10 %)

cls 1 1.256 0.35 97.92

cls 2 3.019 0.24 85.94 cls 3 (10.69)
Opcioén 0 cls 3 3.058 0.10 62.23 cls 4 (12.54) cls 5 (11.06)

cls 4 3.004 0.15 82.96 cls 1 (12.38)

cls 5 0.604 0.17 83.41 cls 1 (14.17)

cls 1 1.256 0.35 97.49

cls 2 3.019 0.24 80.54 cls 3 (16.74)
Opcion 1 cls 3 3.058 0.10 84.58 cls 4 (11.93)

cls 4 3.004 0.15 82.85 cls 1 (11.02)

cls 5 0.604 0.17 88.47

cls 1 1.256 0.35 97.84

cls 2 3.019 0.24 79.34 cls 3 (18.69)
Opcion 2 cls 3 3.058 0.10 85.39 cls 4 (12.07)

cls 4 3.004 0.15 83.70 cs 1 (11.12)

cls 5 0.604 0.17 86.46

cls 1 1.256 0.35 98.53

cls 2 3.019 0.24 84.09 cls 3 (13.46)
Opcion 3 cls 3 3.058 0.10 84.18 cls 4 (11.69)

cls 4 3.004 0.15 82.75 cls 1 (11.95)

cls 5 0.604 0.17 90.86
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Tabla C.10: Feltwell:
RBF+VF (Modular).

Resultados obtenidos en la fase de clasificacién con la red

Clase F1 Razén PC % confusion (> 10 %)

cls 1 1.256 0.35 99.50

cls 2 3.019 0.24 86.78 cls 3 (11.39)
Opcion 0 cls 3 3.058 0.10 77.15 cls 4 (11.14)

cls 4 3.004 0.15 82.26 cls 1 (13.43)

cls 5 0.604 0.17 79.44 cls 1 (19.21)

cls 1 1.256 0.35 99.15

cls 2 3.019 0.24 84.03 cls 3 (13.70)
Opcion 1 cls 3 3.058 0.10 84.09

cls 4 3.004 0.15 73.00 cls 1 (21.43)

cls b 0.604 0.17 86.03 cls 1 (12.59)

cls 1 1.256 0.35 99.16

cls 2 3.019 0.24 85.08 cls 3 (12.55)
Opcion 2 cls 3 3.058 0.10 84.07

cls 4 3.004 0.15 71.70 cls 1 (22.34)

cls b 0.604 0.17 86.86 cls 1 (11.52)

cls 1 1.256 0.35 99.11

cls 2 3.019 0.24 86.16 cls 3 (11.83)
Opcion 3 cls 3 3.058 0.10 83.62 cls 4 (10.43)

cls 4 3.004 0.15 79.14 cls 1 (15.88)

cls 5 0.604 0.17 86.11 cls 1 (13.01)
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Tabla C.11: Satimage: Resultados obtenidos en la fase de clasificaciéon con el MLP
(Modular).

Clase F1 Razon PC % confusion (> 10 %)
cls 1 1.805 0.23 90.64
cls 2 0.317 0.23 98.61
cls 3 4.894 0.11 94.42
Opcién 0 cls 4 4.090 0.20 96.47
cls b 0.375 0.11 2.89 cls 1 (65.21) cls 4 (28.58)
cls 6 0.872 0.12 64.51 cls 1 (15.57)
cls 1 1.805 0.23 75.28 cls 5 (19.94)
cls 2 0.317 0.23 98.59
cls 3 4.894 0.11 92.28
Opcion 1 cls 4 4.090 0.20 90.05
ds 5 0.375 0.1 7147 cls 1 (13.13) cls 4 (13.08)
cls 6 0.872 0.12 73.54 cls 1 (14.39)
cls 1 1.805 0.23 77.57 cls 5 (17.85)
cls 2 0.317 0.23 98.61
cls 3 4.894 0.11 92.14
Opcién 2 cls 4 4.090 0.20 90.23
cls 5 0.375 0.1 7057 cls 1 (15.17) cls 4 (11.99)
cls 6 0.872 0.12 7717 cls 1 (12.24)
cls 1 1.805 0.23 79.06 cls 5 (16.15)
cls 2 0.317 0.23 98.63
cls 3 4.894 0.11 94.06
Opcién 3 cls 4 4.090 0.20 92.29
cls 5 0.375 0.11 62.37  cls 1 (21.42) cls 4 (14.41)

cls 6 0.872 0.12 70.97 cls 1 (12.74)
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Tabla C.12: Satimage: Resultados obtenidos en la fase de clasificaciéon con la red

RBF (Modular).

Clase F1 Razon PC % confusion (> 10 %)
cls 1 1.805 0.23 84.98
cls 2 0.317 0.23 98.63
cls 3 4.894 0.11 94.69
Opcién 0 cls 4 4.090 0.20 95.94
cls 5 0.375 0.11 37.96  cls 1 (26.59) cls 4 (31.56)
cls 6 0.872 0.12 61.39 cls 1 (18.23) cls 2 (14.09)
cls 1 1.805 0.23 77.57 cls 5 (16.21)
cls 2 0.317 0.23 97.38
cls 3 4.894 0.11 95.31
Opcion 1 cls 4 4.090 0.20 92.62
ds 5 0.375 0.1 67.91  cls 1 (13.89) cls 4 (15.55)
cls 6 0.872 0.12 78.02
cls 1 1.805 0.23 76.09 cls 5 (17.89)
cls 2 0.317 0.23 97.53
cls 3 4.894 0.11 94.69
Opcién 2 cls 4 4.090 0.20 92.32
cls 5 0.375 0.11 7128  cls 1 (11.99) cls 4 (14.27)
cls 6 0.872 0.12 78.23
cls 1 1.805 0.23 78.96 cls 5 (14.36)
cls 2 0.317 0.23 98.31
cls 3 4.894 0.11 94.51
Opcién 3 cls 4 4.090 0.20 93.88
cls 5 0.375 0.11 61.33  cls 1 (16.35) cls 4 (19.00)
cls 6 0.872 0.12 72.95
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Tabla C.13: Satimage: Resultados obtenidos en la fase de clasificacion con la red
RBF+VF (Modular).

Clase F1 Razon PC % confusion ( > 10 %)
cls 1 1.805 0.23 85.13
cls 2 0.317 0.23 98.79
cls 3 4.894 0.11 92.63
Opcién 0 cls 4 4.090 0.20 98.09
cls b 0.375 0.11 42.80 cls 1 (24.17) cls 4 (30.85)
cls 6 0.872 0.12 65.11 cls 1 (19.66)
cls 1 1.805 0.23 74.79 cls 5 (20.04)
cls 2 0.317 0.23 98.66
cls 3 4.894 0.11 96.16
Opcion 1 cls 4 4.090 0.20 92.49
cls 5 0.375 0.11 7318 cls 1 (11.14) cls 4 (14.03)
cls 6 0.872 0.12 74.85
cls 1 1.805 0.23 74.47 cls 5 (19.49)
cls 2 0.317 0.23 98.57
cls 3 4.894 0.11 95.13
Opcién 2 cls 4 4.090 0.20 92.77
ds 5 0.375 0.11 7322 cls 1 (11.37) cls 4 (13.13)
cls 6 0.872 0.12 77.00
cls 1 1.805 0.23 79.87 cls 5 (13.96)
cls 2 0.317 0.23 98.76
cls 3 4.894 0.11 95.94
Opcién 3 cls 4 4.090 0.20 94.08
cls b 0.375 0.11 58.01 cls 1 (19.38) cls 4 (20.24)

cls 6 0.872 0.12 73.12 cls 1 (11.22)
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C.3 Correccidon de los datos

En esta seccién se presentan los resultados obtenidos al evaluar la estrategia de
Correccion de los datos (presentada en el capitulo 5) sobre las bases de datos de
multiples clases Feltwell y Satimage.

Los resultados contenidos en las Tablas C.14, C.15, C.16, C.17, C.18, C.19, C.20 y
C.21, confirman las conclusiones presentadas en el capitulo 5, i.e., evidencian la efec-
tividad de la estrategia de edicién para tratar problemas desbalanceados de multiples
clases.

Obsérvese que la edicién de las clases mayoritarias ayuda a reducir la zona de
confusion de las clases minoritarias.

Estos resultados muestran que entrenar la ANN con estrategias de edicion genera
mejores resultados que los obtenidos con la ME original, en el sentido de que la PC de
las clases minoritarias es incrementada, traduciendoce en un aumento de sus valores
de g-mean. No obstante, se observa una reducciéon en los valores globales de PC.
Esto es ocasionado por la eliminaciéon de muestras de las clases mayoritarias. En la
Tabla C.22 se presenta el numero de muestras antes y después de editar la ME.

Por otro lado, se observa que la combinacion de editar e incluir funciones de coste
al proceso de entrenamiento produce mejores resultados en dos direcciones.

1. Editar las clases mayoritarias ayuda a reducir la confusion entre clases minori-
tarias y mayoritarias.

2. Modificar el algoritmo de entrenamiento (incluyendo una funcion de coste)
ayuda a incrementar la participacién de las clases menos representadas en el
proceso de aprendizaje, acelerando la convergencia de la red, lo que se traduce
en incrementos en la precisoén del clasificador sobre estas clases.

En sintesis, si lo que se desea es dar prioridad a las clases minoritarias, editar
la region de solapamiento de las clases minoritarias en relacién a las mayoritarias,
es una alternativa efectiva. Por otro lado, la combinacién de funciones de coste y
técnicas para reducir la region de solapamiento logré disminuir el drea de confusiéon
y al mismo tiempo acelerar la convergencia de las clases menos representadas. Esto
representa una forma original de tratar el problema del desbalance de las clases.
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Tabla C.14: Feltwell: Resultados obtenidos en la fase de clasificacion con el MLP
(Global).

Clase F1 Razén PC % confusion ( > 10 %)

cls 1 6.06 0.35 99.07

cls 2 7.80 0.24 81.97 cls 3 (11.72)
Opcién 0 cls 3 4.78 0.10 78.86 cls 1 (10.70)

cls 4 7.99 0.15 83.91 cls 1 (11.48)

cls 5 3.03 0.17 90.43

cls 1 6.06 0.35 98.58

cls 2 7.80 0.24 80.85 cls 3 (14.85)
Opcion 3 cls 3 4.78 0.10 83.08

cls 4 7.99 0.15 83.35 cls 1 (10.74)

cls 5 3.03 0.17 88.92 cls 1 (10.55)

cls 1 1.256 0.35 97.63

cls 2 3.019 0.24 73.62  cls 3 (13.99) cls 5 (11.17)
EW (Opcion 0) cls 3 3.058 0.10 81.48 cls 4 (10.09)

cls 4 3.004 0.15 83.19

cls 5 0.604 0.17 96.12

cls 1 1.256 0.35 97.45

cls 2 3.019 0.24 69.70 cls 3 (23.85)
EW (Opcion 3) cls 3 3.058 0.10 84.70

cls 4 3.004 0.15 81.80

cls 5 0.604 0.17 95.76
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Tabla C.15: Feltwell: Resultados obtenidos en la fase de clasificacion con la red RBF

(Global).
Clase F1 Razén PC % confusiéon ( > 10 %)
cls 1 6.06 0.35 96.49
cls 2 7.80 0.24 89.58
Opcion 0 cls 3 4.78 0.10 32.90 cls 2 (37.57) cls 4 (12.85) cls 5 (13.50)
cls 4 7.99 0.15 83.94 cls 1 (10.19)
cs 5 3.03 0.17 81.27 cls 1 (12.19)
cls 1 6.06 0.35 94.93
cls 2 7.80 0.24 79.46 cls 3 (15.51)
Opcion 3 cls 3 4.78 0.10 65.98 cls 2 (15.05) cls 4 (12.76)
cls 4 7.99 0.15 83.83
cls 5 3.03 0.17 92.94
cls 1 1.256 0.35 95.01
cls 2 3.019 0.24 75.56 cls 3 (17.68)
EW (Opcion 0) cls 3 3.058 0.10 60.63 cls 2 (16.77)
cls 4 3.004 0.15 72.31 cls 1 (16.19)
cls 5 0.604 0.17 89.51
cls 1 1.256 0.35 93.06
cls 2 3.019 0.24 71.45 cls 3 (20.42)
EW (Opcion 3) cls 3 3.058 0.10 76.77 cls 4 (10.90)
cls 4 3.004 0.15 72.34 cls 1 (13.52)
cls 5 0.604 0.17 91.08
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Tabla C.16: Feltwell:

RBF-+VF (Global).

Resultados obtenidos en la fase de clasificacién con la red

Clase F1 Razon PC % confusiéon ( > 10 %)
cls 1 6.062 0.35 99.26
cls 2 7.805 0.24 86.37
Opcién 0 cls 3 4.78 0.10 53.95 cls 2 (14.52) cls 4 (11.32) cls 5 (15.41)
cls 4 7.999 0.15 83.88 cls 1 (11.89)
cls 5 3.038 0.17 78.71 cls 1 (19.32)
cls 1 6.062 0.35 98.57
cls 2 7.805 0.24 85.12 cls 3 (12.42)
Opcibn 3 cls 3 4.78 0.10 77.12 cls 4 (11.59)
cls 4 7.999 0.15 83.37 cls 1 (11.23)
cls 5 3.038 0.17 85.84 cls 1 (12.90)
cls 1 1.256 0.35 97.83
cls 2 3.019 0.24 84.78 cls 3 (11.47)
EW (Opcion 0) cls 3 3.058 0.10 64.11 cls 2 (10.97) cls 4 (11.42) cls 5 (11.01)
cls 4 3.004 0.15 81.82
cls 5 0.604 0.17 88.12
cls 1 1.256 0.35 96.58
cls 2 3.019 0.24 77.34 cls 3 (17.92)
EW (Opcién 3) cls 3 3.058 0.10 84.22 cls 4 (11.33)
cls 4 3.004 0.15 77.78
cls 5 0.604 0.17 88.54

Tabla C.17: Desempeno global del clasificador: Base de datos Feltwell. Los valores
entre paréntesis hacen referencia a la desviaciéon estandar.

MLP Opcién 0 Opcién 1 EW (Opcién 0) EW (Opcioén 3)
PC 80.33(0.95)  80.01(0.51) 87.99(1.21) 87.04(0.71)
g-mean 86.60(1.64)  86.79(0.75) 85.97(1.47) 85.33(0.98)
RBF Opcion 0 Opcion 1 EW (Opcio6n 0) EW (Opcio6n 3)
PC 84.36(2.03)  86.51(1.04) 82.79(1.79) 82.04(1.17)
g-mean 62.21(25.96)  82.41(4.41) 76.52(6.55) 80.16(3.04)
RBF+VF Opcion 0 Opcion 1 EW (Opcio6n 0) EW (Opcio6n 3)
PC 86.15(1.90)  88.93(1.29) 87.49(1.85) 86.68(1.89)
g-mean 70.78(25.85)  85.60(2.86) 81.89(6.14) 84.63(1.80)
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Tabla C.18: Satimage: Resultados obtenidos en la fase de clasificaciéon con el MLP

(Global).

Clase F1 Razén PC % confusion ( > 10 %)
cls 1 5.629 0.23 90.87
cls 2 6.758 0.23 98.83
cls 3 17.493 0.11 90.71

Opcién 0 cls 4 13.707 0.20 97.71
cs 5 6.198 0.11 2.37  cls 1 (61.04) cls 4 (33.03)
cls 6 6.532 0.12 70.25 cls 1 (15.74)
cls 1 5.620 0.23 81.89 cIs 5 (13.83)
cls 2 6.758 0.23 97.51
cls 3 17.493 0.11 90.54

Opcion 3 cls 4 13.707 0.20 91.61
cls 5 6.198 0.11 65.73 cls 1 (19.91) cls 4 (13.22)
cls 6 6.532 0.12 76.71 cls 1 (13.50)
cls 1 1.805 0.23 75.21 cls 5 (18.66)
cls 2 0.317 0.23 98.18
cls 3 4.894 0.11 91.43

EW (Opcion 0) cls 4 4.090 0.20 88.46 cls 5 (10.18)
cls 5 0.375 0.11 60.95  cls 1 (25.45) cls 4 (11.04)
cls 6 0.872 0.12 77.05
cls 1 1.805 0.23 71.47 cls 5 (23.09)
cls 2 0.317 0.23 96.83
cls 3 4.894 0.11 93.39

EW (Opcioén 3) cls 4 4.090 0.20 83.27 cls 5 (15.57)
cls 5 0.375 0.11 84.08
cls 6 0.872 0.12 81.14
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Tabla C.19: Satimage: Resultados obtenidos en la fase de clasificacion con la red

RBF (Global).

Clase F1 Razén PC % confusion ( > 10 %)
cls 1 5.629 0.23 79.21 cls 5 (11.45)
cls 2 6.758 0.23 97.64
cls 3 17.493 0.11 92.81
Opcién 0 cls 4 13.707 0.20 95.89
cls 5 6.198 0.11 49.34 cls 1 (16.92) cls 4 (29.29)
cls 6 6.532 0.12 63.50 cls 1 (14.01) cls 2 (13.88)
ols 1 5.629 0.23 73.45 cIs 5 (20.06)
cls 2 6.758 0.23 95.81
cls 3 17.493 0.11 90.31
Opcion 3 cls 4 13.707 0.20 91.26
cls 5 6.198 0.11 69.10  cls 1 (10.90) cls 4 (16.68)
cls 6 6.532 0.12 70.00
cls 1 1.805 0.23 67.49 cls 5 (23.91)
cls 2 0.317 0.23 96.77
cls 3 4.894 0.11 92.50
EW (Opcion 0) cls 4 4.090 0.20 90.45
cls 5 0.375 0.11 72.65 cls 4 (14.88)
cls 6 0.872 0.12 70.46
cls 1 1.805 0.23 62.30 cls 5 (29.96)
cls 2 0.317 0.23 93.23
cls 3 4.894 0.11 89.46
EW (Opcioén 3) cls 4 4.090 0.20 85.57 cls 5 (10.76)
cls 5 0.375 0.11 79.95 cls 4 (11.04)
cls 6 0.872 0.12 75.44
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Tabla C.20: Satimage: Resultados obtenidos en la fase de clasificacion con la red RBF+VF
(Global).

Clase F1 Razén PC % confusion ( > 10 %)
cls 1 5.629 0.23 83.00
cls 2 6.758 0.23 98.42
cls 3 17.493 0.11 90.62
Opcién 0 cls 4 13.707 0.20 97.10
cls 5 6.198 0.11 36.73  cls 1 (25.83) cls 4 (33.98)
cls 6 6.532 0.12 57.68 cls 1 (21.73) cls 2 (12.19)
cls 1 5.629 0.23 76.12 cls 5 (16.88)
cls 2 6.758 0.23 97.69
cls 3 17.493 0.11 91.07
Opcién 3 cls 4 13.707 0.20 93.23
cls 5 6.198 0.11 65.51 cls 1 (12.27) cls 4 (18.69)
cls 6 6.532 0.12 71.40 cls 1 (12.56)
cls 1 1.805 0.23 69.28 cls 5 (22.60)
cls 2 0.317 0.23 98.16
cls 3 4.894 0.11 93.97
EW (Opcion 0) cls 4 4.090 0.20 91.16
cls 5 0.375 0.11 66.26 cls 4 (20.33)
cls 6 0.872 0.12 69.92
cls 1 1.805 0.23 64.17 cls 5 (27.98)
cls 2 0.317 0.23 96.05
cls 3 4.894 0.11 92.50
EW (Opcioén 3) cls 4 4.090 0.20 86.75 cls 5 (10.23)
cls 5 0.375 0.11 77.11 cls 4 (11.47)
cls 6 0.872 0.12 78.19

Tabla C.21: Desempeno global del clasificador: Base de datos Satimage. Los valores
entre paréntesis hacen referencia a la desviaciéon estandar.

MLP Opcién 0 Opcién 1 EW (Opcién 0) EW (Opcioén 3)
PC 82.26(0.31) _ 86.07(0.34) 83.66(0.34) 84.59(0.38)
g-mean 47.31(5.72)  83.34(0.95) 80.90(1.17) 84.70(0.36)
RBF Opcion 0 Opcion 1 EW (Opcio6n 0) EW (Opcio6n 3)
PC 83.28(0.94) 83.16(1.30) 82.50(1.19) 80.51(1.77)
g-mean 77.44(1.46)  80.95(1.20) 80.86(1.50) 80.25(1.75)
RBF+VF Opcion 0 Opcion 1 EW (Opcio6n 0) EW (Opcio6n 3)
PC 82.33(1.24)  84.48(0.77) 82.80(1.25) 82.20(1.47)
g-mean 71.96(7.04) 81.65(0.87) 80.32(2.11) 81.78(1.58)
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Tabla C.22: Muestras por clase
Datos 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 Reduccion total
Cayo 419 147 311 161 67 185 161 361 395 417 386 0%
Cayo + EW 374 147 175 161 67 185 161 341 342 213 200 21%
Feltwell 1488 1070 341 1411 814 0%
Feltwell + EW 1261 953 341 1253 707 12%
Satimage 1038 1072 479 961 415 470 0%
Satimage + EW 545 936 479 379 415 470 16%
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