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Resumen

Las redes neuronales artificiales son sistemas conexionistas que se basan en el funcionamiento de las redes
neuronales biologicas para solucionar problemas complejos. Dentro de ellas, uno de los modelos més
utilizados para la soluciéon de problemas supervisados es el Perceptron Multicapa teniendo en cuenta su
gran capacidad como aproximador universal. En este modelo se presentan dos problemas que son
significativos tanto en la convergencia como en la ejecucion de la red neuronal artificial, uno relacionado
con el disefio de la arquitectura y otro referente a la determinacion de los pesos sinépticos iniciales. El
presente trabajo se propone como objetivo general aplicar el algoritmo RGC en el disefio de la arquitectura
e inicializacién de los pesos del Perceptron Multicapa para mejorar la eficacia en la clasificacion. Se
utilizaron como métodos cientificos el analitico-sintético, hipotético-deductivo, observacion, historico-l6gico
y preexperimento, los que permitieron dirigir la investigacion. Se describen las dos etapas del algoritmo
RGC: determinacion extensional y determinacién intencional. Para validar los resultados se utiliza el método
de validacion cruzada y la prueba no paramétrica de Friedman. Se establecen comparaciones en cuanto a
la cantidad de objetos clasificados correctamente entre tres configuraciones del Percepron Multicapa, uno
sin aplicar los algoritmos conceptuales, otro aplicando el algoritmo LC-Conceptual y el ultimo aplicando el
algoritmo RGC. Los resultados demuestran que la solucién propuesta garantiza una mayor eficacia en la

solucion de problemas.

Palabras clave: algoritmo RGC, clasificacion, Perceptrén Multicapa.
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Abstract

Artificial neural networks are connectionist systems that rely on the functioning of biological neural networks
to solve complex problems. Among them, one of the most commonly used models for supervised problem
solving is the Multilayer Perceptron, given its high capacity as a universal approximator. This model presents
two problems that are significant both in the convergence and in the execution of the artificial neuronal
network, one related to the design of the architecture and the other referring to the determination of the initial
synaptic weights. The general objective of this work is to apply the RGC algorithm in the design of the
architecture and initialization of the Multilayer Perceptron weights to improve the efficiency of the
classification. Analytical-synthetic, hypothetical-deductive, observation, historical-logical and pre-
experimental methods were used as scientific methods, which allowed the research to be conducted. The
two stages of the GCR algorithm are described: extensional determination and intentional determination.
The cross validation method and Friedman's non-parametric test are used to validate the results.
Comparisons are made in terms of the number of objects correctly classified between three configurations
of the Multilayer Percepron, one without applying the conceptual algorithms, another applying the LC-
Conceptual algorithm and the last applying the RGC algorithm. The results show that the proposed solution
guarantees greater efficiency in problem solving.

Keyword: RGC algorithm, classification, Multilayer Perceptron.
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Introduccion

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) son modelos computacionales aplicables en determinados
problemas complejos. Requieren de poco espacio de almacenamiento y presentan una rapida respuesta
computacional. Son capaces de aprender de la experiencia, de generalizar el conocimiento, de abstraer
caracteristicas esenciales de un conjunto de entradas que pueden contener informacion irrelevante. Estas
ventajas posibilitan su utilizacion en problemas practicos concretos, que normalmente no pueden ser
resueltos con sistemas tradicionales, como los relacionados con la clasificacion, la estimacion funcional y

optimizacion en general.

Las RNA son sistemas conexionistas que se basan en el funcionamiento de las redes neuronales bioldgicas
para la solucién de problemas complejos (del Brio y Molina 2001;Dominguez et al. 2015). Los tres conceptos
claves de los sistemas nerviosos, que se pretenden emular en los artificiales, son: paralelismo de célculo,
memoria distribuida y adaptabilidad al entorno (del Brio y Molina 2001). Entre las ventajas que se presentan
al usarlas estan la tolerancia a fallos, el aprendizaje adaptativo, la autoorganizacion y el trabajo con

informacién incompleta.

Estdn compuestas por un conjunto de unidades de procesamiento (U), llamadas neuronas, que se
encuentran conectadas entre si. Por lo general las conexiones estan establecidas mediante arcos dirigidos
con un peso asociado (Wj), que indica la importancia de la informacion que llega desde una neurona U;
hasta la neurona U;. Entre los elementos que definen un modelo neuronal se encuentran la arquitectura, los
pesos sinapticos iniciales y la regla de aprendizaje. Se denomina arquitectura a la topologia, estructura o
patrén de conexionado de una red neuronal (del Brio y Molina 2001). Por su parte los pesos sinapticos
iniciales son valores numéricos que se le asignan a las conexiones antes del entrenamiento y la regla de
aprendizaje es el mecanismo por el cual un modelo neuronal artificial es capaz de reajustar sus pesos en

funcidn de las entradas presentadas, hasta que permanezcan estables.

El Perceptron Multicapa (MLP) es uno de los modelos neuronales mas utilizados en la solucién de
problemas. Esto se debe fundamentalmente a su capacidad como aproximador universal, ya que cualquier
funcién continua puede aproximarse con un Perceptron Multicapa con al menos una capa oculta de
neuronas. Se utiliza en problemas con aprendizaje supervisado tales como: clasificacion y prediccion de
enfermedades, temperaturas, deslizamiento de terrenos, clasificacion de patrones (Pérez-Valls 2013), entre
otros. EI MLP esta determinado mediante una arquitectura estructurada por un conjunto de neuronas
organizadas en tres tipos de capas (entrada, oculta y salida), con conexiones pesadas entre si y flujo de

datos unidireccional, desde la capa de entrada hasta la capa de salida (del Brio y Molina 2001). Los pesos



sinapticos iniciales son generados en valores pequefios y de forma aleatoria y el algoritmo de aprendizaje

gue emplea este modelo es el de Retropropagacion del error (Backpropagation) (del Brio y Molina 2001).

El funcionamiento del Backpropagation se basa en la minimizacién del error, mediante una funcién que

relaciona las entradas a la red y los pesos asociados a las conexiones, a partir de una arquitectura fija que
se debe establecer con anterioridad. Por lo tanto, lograr una combinacién eficiente o no entre el disefio de
la arquitectura y la inicializacién de los pesos sinapticos, puede conllevar al éxito o al fallo del modelo
neuronal, que ademas es una problematica que se analiza en la actualidad en varias investigaciones
(Milanés-Luque 2017).

La eleccion del nimero de neuronas correspondientes a las capas de entrada y salida, esta en
correspondencia con las variables que definen el problema. Sin embargo, para determinar la cantidad de
neuronas en la capa de entrada, en disimiles situaciones se dispone de variables que no aportan informacion
relevante y su utilizacion podria atentar negativamente contra el tiempo de aprendizaje de la red, siendo
conveniente el andlisis previo de las mismas para determinar aquellas gue son necesarias y suficientes para

la solucién del problema (Milanés-Luque 2017).

Por otra parte, la seleccién del nimero de capas ocultas y el nUmero de neuronas pertenecientes a las
mismas deben ser elegidos por el disefiador, puesto que no existe una regla que determine el nUmero 6ptimo
de neuronas ocultas para resolver un problema dado. En la mayor parte de las aplicaciones practicas, estos
parametros se determinan por prueba y error. Partiendo de una arquitectura ya entrenada, se realizan
cambios aumentando o disminuyendo el nimero de neuronas ocultas y el nUmero de capas hasta conseguir
una arquitectura adecuada para el problema a resolver, que pudiera no ser la 6ptima, pero que proporciona

una solucién (Pérez-Valls 2013).

Para la inicializacion de los pesos sinapticos, generalmente se destinan valores aleatorios pequefios, debido
a que los grandes valores absolutos de pesos pueden hacer que las neuronas sean altamente activas o
inactivas para todas las muestras de entrenamiento y por ende insensibles a este proceso. Ademas, la
eleccion del vector de peso inicial (Wo) puede acelerar la convergencia del proceso de aprendizaje hacia un
minimo global o local si se ubica dentro de la atraccion basada en ese minimo. Por el contrario, si Wy
comienza la busqueda en una regién relativamente plana de la superficie de error, la adaptacion de los

pesos de conexion puede ser lenta (Cabrera et al. 2011;Coello et al. 2016).

El problema del modelo de la arquitectura e inicializacion de los pesos en el MLP con Backpropagation como
algoritmo de aprendizaje, ha sido abordado con diferentes técnicas de la Inteligencia Artificial, aprovechando

las ventajas de unay otra para mitigar las deficiencias y alcanzar un modelo eficaz en la clasificacion. Entre
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ellas se encuentran: combinacién de algoritmos genéticos (Correa y Gonzalez 2011), colonia de hormigas
(Ghanou y Bencheikh 2016). Sin embargo, en dichas técnicas no se aprecia el uso del enfoque logico

combinatorio para el disefio de la arquitectura e inicializacion de los pesos del MLP.

En Milanés-Luque,(2017) luego de haberse realizado un estudio sobre las probleméaticas presentadas en
las técnicas anteriores, se propone la aplicacion de los algoritmos conceptuales en el disefio de un modelo
neuronal, especificamente el algoritmo LC-Conceptual del Reconocimiento Ldgico Combinatorio de
Patrones (RLCP), como resultado en esta investigacion se aprecia una mejora de la eficacia en la
clasificacion. La cantidad de patrones clasificados correctamente por el modelo propuesto es mayor con
respecto al modelo sin aplicar el agrupamiento conceptual, comportandose mejor en bases de datos

numéricas que en bases de datos con atributos nominales y mezclados.

El algoritmo LC-Conceptual (Martinez-Trinidad y Sanchez-Diaz 2001) tiene la peculiaridad de estar basado
en los conceptos de la clasificacién no supervisada del enfoque l6gico combinatorio y retoma algunas ideas
propuestas por Michalski para generar conceptos, interpretables por los especialistas, en términos del
conjunto de rasgos original (Ruiz-Shulcloper 2009). En el LC-Conceptual la creacién de los conceptos es
realizada a través de los testores y/o testores tipicos, siendo los rasgos que los componen excluyentes y
clasificadores. También son utlizados como alternativa para el célculo de su propia importancia

informacional y la de los conceptos.

Este algoritmo tiene como problematica que al aplicar el operador Refunion Condicionada (RUC) a cada
agrupamiento pueden quedar objetos no cubiertos por el concepto construido (Pons-Porrata 2004). Esto
significa que el concepto que se construye no caracteriza a todos los objetos del grupo, esta limitacion afecta
la eficacia en la clasificacion de nuevos objetos. Por ello la solucién propuesta por (Milanés-Luque 2017)

puede verse afectada por dicha condicion.

En Pons-Porrata,(2004) se propone el algoritmo de agrupamiento conceptual RGC, que pretende responder
a un conjunto de descripciones de objetos en términos de variables simbdlicas para encontrar una estructura
conceptual en el espacio de representacion inicial. El mismo consta de dos etapas: determinacion
extensional y determinacion intencional. En la primera etapa los agrupamientos son creados usando alguna
medida de similitud entre objetos y un criterio de agrupamiento para generar la estructuracion. En la
segunda, los conceptos asociados a cada agrupamiento son construidos y generalizados. Segun Pons-
Porrata,(2004) los conceptos que se obtienen por el RGC logran caracterizar a todos los objetos del grupo,

alcanzando un mayor grado de eficacia al clasificar nuevos objetos.



Debido a lo expuesto anteriormente se plantea el siguiente problema a resolver: ¢Cémo contribuir a

mejorar la eficacia en la clasificacion en una Red Neuronal Atrtificial de tipo Perceptron Multicapa?

El problema se enmarca en el objeto de estudio: Redes neuronales artificiales de tipo Perceptron
Multicapa. Se determina como objetivo general: Aplicar el algoritmo RGC en el disefio de la arquitectura e
inicializacion de los pesos del Perceptron Multicapa para mejorar la eficacia en la clasificacién de los objetos.
La investigacion esta enmarcada en el siguiente campo de accidn: Arquitectura e inicializacion de los pesos

del Perceptron Multicapa utilizando el algoritmo conceptual RGC.
Para cumplir con los objetivos propuestos se plantean los siguientes objetivos especificos:

1. Sistematizar los principales referentes tedéricos y metodoldgicos relacionados con las redes

neuronales artificiales de tipo Perceptrén Multicapa y el algoritmo conceptual RGC.

2. Disefiar la arquitectura e inicializar los pesos de Redes Neuronales Artificiales de tipo Perceptrén

Multicapa aplicando el algoritmo conceptual RGC

3. Valorar el resultado de la aplicacion practica de la arquitectura e inicializacion de los pesos de Redes
Neuronales Artificiales de tipo Perceptron Multicapa, aplicando el algoritmo conceptual RGC a partir

de la ejecucion de preexperimentos en conjuntos de datos internacionales.

Como hipétesis en la presente investigacion se plantea que:

Con la determinacion de la arquitectura e inicializacién de los pesos de Redes Neuronales Atrtificiales de
tipo Perceptrén Multicapa aplicando el algoritmo conceptual RGC se mejorara la eficacia en la clasificacion

de objetos.

Variable independiente: Arquitectura e inicializacion de los pesos de Redes Neuronales Artificiales de tipo

Perceptrén Multicapa.
Variable dependiente: Eficacia en la clasificacion de objetos.

Para el desarrollo de la investigacion se combinan diferentes métodos tedricos y empiricos. Los

fundamentales son:
Métodos Teodricos:

¢ Analitico-Sintético: para el analisis de documentos y teorias, permitiendo la extraccion de los
elementos mas importantes que se relacionan con el algoritmo RGC para la clasificacién no

supervisada y las redes neuronales artificiales de tipo Perceptrén Multicapa. Ademas, es empleado
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para analizar las tecnologias, herramientas y metodologias para la aplicacion del algoritmo.

o Sistémico-Estructural-Funcional: para relacionar hechos aparentemente aislados y se formula

una teoria que unifica los diversos elementos.

o Hipotético-Deductivo: para hacer predicciones siguiendo reglas légicas de deduccion, las que

posteriormente son sometidas a verificaciones empiricas con bases de datos internacionales.

o Histérico-Légico: para el estudio del surgimiento del Perceptrén Multicapa y analizar su
funcionamiento con el fin de dar cumplimiento al objetivo de la investigacion.

o Modelacién: para representar graficamente los elementos que componen la propuesta de solucién.

Método Empirico:

o Observacion: se observan las deficiencias que presenta la aplicacién del algoritmo LC-Conceptual

en la determinacion de la arquitectura de una red neuronal de tipo Perceptron Multicapa.

o Preexperimento: se utiliza para validar la propuesta de solucion haciendo una comparacion de la
eficacia en la clasificacion entre tres configuraciones de arquitectura e inicializacion de los pesos del
Perceptrén Multicapa, sin aplicar los algoritmos conceptuales, aplicando el algoritmo LC-Conceptual
y aplicando el algoritmo RGC. Los preexperimentos son utilizados en bases de datos internacionales

con diferentes caracteristicas.

El trabajo realizado esta estructurado en tres capitulos:

En el primero se describen los referentes tedricos relacionados con el disefio de la arquitectura e
inicializacién de los pesos de una red neuronal de tipo Perceptron Multicapa y sobre los algoritmos
conceptuales del Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones. Ademas, se describen tecnologias,
metodologia y lenguajes de programacién que se adecuan a las caracteristicas de la herramienta

computacional que se implementa como resultado de esta investigacion.

En el segundo capitulo se explica la propuesta de disefio de la arquitectura e inicializacion de los pesos del
Perceptrén Multicapa, asi como los elementos que se tuvieron en cuenta del agrupamiento conceptual

segun el RGC para desarrollar la propuesta de solucion.

En el tercer capitulo se describen los preexperimentos realizados para validar la variable eficacia en la
clasificacion con la propuesta de solucion. Se muestran los resultados obtenidos al aplicar tres
configuraciones de un MLP en distintas bases de datos internacionales, la primera con el MLP sin aplicar

los algoritmos conceptuales, la segunda con el MLP y el LC-Conceptual y la tercera con el MLP y el RGC.
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Al finalizar se muestran los principales resultados obtenidos, se realizan las recomendaciones pertinentes
para futuros trabajos, se muestran las referencias bibliograficas y los anexos que complementan la

investigacion.



Capitulo 1. Marco tedrico referencial sobre las Redes Neuronales Artificiales
de tipo Perceptron Multicapa y los algoritmos conceptuales

En el presente capitulo se abordan los elementos de la base tedrico-conceptual de la investigacion para el
desarrollo de la solucion propuesta, basandose en el andlisis de las técnicas y antecedentes asociados con
la arquitectura e inicializacién de los pesos del Perceptron Multicapa. Se realiza una caracterizacion de
distintas soluciones existentes que estan en correspondencia con la problemética de las RNA de tipo
Perceptrén Multicapa. Se caracterizan los algoritmos de agrupamiento conceptual LC-Conceptual y RGC.
Finalmente se describen las caracteristicas fundamentales de las herramientas y tecnologias de software

utilizadas para el desarrollo del sistema.

1.1Redes Neuronales Artificiales
Una RNA es definida como un modelo matematico-computacional que trata de imitar la estructura y la

funcionalidad de las redes neuronales bioldgicas (Rosenblatt 1962).

Los elementos basicos que componen una RNA son:
1. Un conjunto de unidades de procesamiento, denominadas neuronas.
2. Laarquitectura o topologia; forma en que se organizan las neuronas.
3. Unaregla de aprendizaje.

Las redes neuronales artificiales son sistemas de procesamiento, que copian esguematicamente la
estructura neuronal del cerebro para tratar de reproducir sus capacidades. Estos sistemas son capaces asi
de aprender de la experiencia a partir de las sefiales o datos provenientes del exterior, dentro de un marco
de computacion paralela y distribuida, facilmente implementable en dispositivos hardware especificos (del
Brio y Molina 2001).

Por otra parte, segun el autor Montafio-Moreno, (2017) las RNA son sistemas de procesamiento de la
informacion cuya estructura y funcionamiento estadn inspirados en las redes neuronales bioldgicas.
Consisten en un conjunto de elementos simples de procesamiento llamados nodos o neuronas conectadas

entre si por conexiones que tienen un valor numérico modificable nombrado peso.

Atendiendo a las definiciones anteriores en la presente investigacion se considera que una RNA es un
modelo matematico computacional, que procesa informacién tratando de similar el cerebro humano, y esta

compuesta segun las elementos basicos que expresa (Rosenblatt 1962).



Las RNA son capaces de detectar relaciones complejas y no lineales entre variables. Las variables se
dividen en variables de entrada y de salida, relacionadas por algun tipo de correlacién o dependencia (no
necesariamente causa-efecto). Las neuronas se pueden disponer en diferentes capas, definiendo el tipo de

capa segun el modelo neuronal al que se esté enfrentando.

La arquitectura en una red neuronal es la forma en que son organizadas las neuronas en su interior, estas

se pueden clasificar atendiendo a dos criterios de acuerdo con (del Brio y Molina 2001) :

Criterio 1: En relacion a su estructura en capas, existen las redes monocapa y multicapa. Las redes
monocapa (single-layer networks) son aquellas compuestas por una capa de neuronas. Las redes multicapa
(layered networks) son aquellas cuyas neuronas se organizan en varias capas.

Criterio 2: Atendiendo al flujo de datos en la red neuronal, existen las redes unidireccionales y las redes
recurrentes. En las redes unidireccionales (feedforward), la informacion circula en un Unico sentido, desde
las neuronas de entrada hacia las de salida. En las redes recurrentes o realimentadas (feedback) la

informacion puede circular entre las capas en cualquier sentido, incluido el de salida-entrada.

Las RNA presentan dos modos de operacién, entiéndase por modo de operacion la forma de cdmo puede

ser utilizada la red:

Aprendizaje o convergencia: esta estrechamente relacionado con la regla de aprendizaje definida y es el
encargado a partir de un conjunto de patrones de entrada, ensefiar a la red un dominio especifico de
aplicacion, mediante el reajuste de sus pesos. El aprendizaje se basa en definir un conjunto de pesos
sinapticos que permitan a la red realizar correctamente la tarea para la que fue entrenada, sin embargo, en

algunos modelos neuronales se incluye la creacion o destruccion de neuronas como parte del aprendizaje.

Recuerdo o ejecucion: comienza cuando el sistema ya ha sido entrenado y el aprendizaje termina (los pesos
y la arquitectura quedan fijos), quedando listo para solucionar el problema correspondiente al dominio de

aplicacion sobre el que fue entrenado.

De acuerdo a lo anterior se puede deducir que un modelo neuronal es un modelo matematico que trata de

reproducir algunas de las capacidades de las redes neuronales bioldgicas para la resolucion de problemas.



Esta determinado segun el modelo de neurona, la arquitectura y la regla de aprendizaje que utilice. Un

ejemplo de clasificacion de modelos neuronales se muestra en la figura 1.

MODELOS DE REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Hibridos SUPLTYiS o SUPErYis ] Reforzados
BSE Perceptrin ART LAaM y OLAM
Fuzzy Cog. Map Adahna™adalina Hopiicld Mapas de Kohonen
BP Through Time Perceptrin Mulucaps  pabd Neocognitron
BockPropagation Redes PCA
Time-delay NN
RBF CMALC
Contrapropagaciin Correlacidn en cascada Premio-castigo asociativo
Miguina de Boltzmann Critico adaptativo
LvQ
GRMNN

Support Vector Mackines

Figura 1Clasificacion de los modelos neuronales atendiendo al tipo de aprendizaje y flujo de
datos (tomada de (del Brio y Molina 2001))

Dentro de los distintos tipos de modelos de redes neuronales artificiales se encuentra el Perceptron

Multicapa que es uno de los mas utilizados por su capacidad como aproximador universal.

1.2 Perceptron Multicapa

Segun Montero-Montes,(2012) las RNA de tipo Perceptrén Multicapa son las redes con multiples capas que
funcionan con encadenamiento hacia delante. Esta red estd compuesta por un conjunto de nodos de entrada
gue componen la capa de entrada, un conjunto de una 0 mas capas ocultas de neuronas y una capa de

neuronas de salida. La sefial de entrada se propaga desde la capa entrada hasta la capa salida.

El MLP surge como una alternativa para resolver el problema de la separabilidad no lineal que presentaba
el perceptron simple capa. En (del Brio y Molina 2001) se referencia que Minsky y Papert demostraron que
una solucion para el tratamiento de algunos problemas de este tipo podia ser la combinacion de varios

perceptrones simples lo que conllevo a la aparicion de las capas ocultas (ver figura 2).



Perceptrén Simple

X1

Perceptron Simple

Y1 X1
X2 — VY1
Y2 X2
X3 Y
Y3 X3
X4 Salida caslg::g%a
Capa de Capade  calculada Capade Capade
Entrada Salida Entrada Salida
(O—M1
{ )——Y2
Salida
calculada
Capa de Capa Capa  Capade
Entrada Oculta Oculta Salida

Perceptron Multicapa

Figura 2 Surgimiento de un MLP (Fuente: elaboracion propia)

Una de las principales ventajas del Perceptrén Multicapa es que se pueden separar regiones no lineales de
decision tan complicadas como se desee, dependiendo del nimero de neuronas y capas. Por lo tanto, las

redes neuronales artificiales sirven para resolver problemas de clasificacion de alta complejidad.

Sin embargo, en ese momento aln no se tenia un recurso que permitiera la adaptacion de los pesos, porque
no era posible utilizar en esta nueva propuesta la regla de aprendizaje del Perceptrén Simple. En 1986,
Rummelhart, Hinton y Wilians, presentaron una nueva regla que permitié que el Perceptron Multicapa
aprendiera a través de retropropagacion de los errores medidos en la salida de la red hacia las neuronas de

entrada.

A partir de este momento varios autores demostraron matematicamente que el Perceptron Multicapa es un
aproximador universal, ya que cualquier funcién continua en un espacio R" puede aproximarse teniendo en
cuenta este modelo, lo cual lo convierte en un modelo matemético util a la hora de aproximar o interpolar
relaciones no lineales entre datos de entrada y salida (del Brio y Molina 2001; Pérez-Valls 2013). Su
aplicacion esta centrada en problemas con aprendizaje supervisado: clasificacion y prediccion de

enfermedades (Jurado y Asbusac 2015; Rabufal 2002), temperaturas (Comesafia-Campos 2013; Villamil-
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Bahamon 2017), deslizamiento de terrenos (Vargas-Bejarano 2017; Cajamarca-Palma y Garcia-Lema
2017), clasificacion de patrones (Tipan y Fernando 2018; Mendoza, Fernanda y Zapata-Sarzosa 2018),

entre otros.

Determinar la cantidad de capas ocultas y el total de neuronas en cada capa, son dos parametros cuyo
criterio de seleccion no estd completamente definido. Estos dos parametros son un verdadero reto en lo que
a disefiar redes neuronales se refiere, y deben ser elegidos muy cuidadosamente. En la presente
investigacion se utiliza el MLP con una sola capa oculta considerando el criterio expuesto por (Majalca
Martinez y Acosta-Cano de los Rios 2015) en el que se demuestra que mas capas ocultas hacen que la red
funcione mas lentamente y que una sola capa oculta es suficiente para lograr la aproximacién de cualquier

funcion continua.

El MLP esta determinado mediante una arquitectura estructurada por un conjunto de neuronas organizadas
en tres tipos de capas (entrada, oculta y salida), con conexiones pesadas entre si y flujo de datos
unidireccional, desde la capa de entrada hasta la capa de salida. El algoritmo de aprendizaje que emplea

este modelo es el Backpropagation.

Backpropagation emplea un ciclo de aprendizaje en dos fases, en la primera la sefial de entrada se propaga
desde la capa de entrada hasta generar una salida, se compara con la deseada y se calcula una sefial de
error para cada salida. La segunda fase es la encargada de distribuir la sefial de error entre las distintas
capas, recibiendo cada neurona una fraccion total del error en funcién de la contribucion relativa que haya
aportado a la salida original. Para ello, se utiliza una funcién de error (ver Ecuacion 1), que sera derivada
no solo en funcidn de los pesos de la capa de salida, sino también en funcién de los pesos de las neuronas
ocultas(del Brio y Molina 2001).

Ecuacién 1: Funcidn error

P
n
1 2
elogl =3 ) Y =of)
e =1

El funcionamiento del Backpropagation se basa en la minimizacién del error, mediante una funciéon que

relaciona las entradas a la red y los pesos asociados a las conexiones, a partir de una arquitectura fija que

se debe establecer con anterioridad.
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1.2.1 Arquitectura e inicializacion de los pesos del MLP
La arquitectura del MLP se caracteriza por tener las neuronas organizadas en tres tipos de capas: la capa
de entrada, la capa oculta y la capa de salida (ver figura 3), las neuronas entre las distintas capas estan

interconectadas mediante arcos dirigidos con un escalar denominado peso.

Capa de Capa Capa de

Entrada 1 entrada Oculta Salida

—
Entrada 2

— (>

Salida
—_—)

Entrada 3

— (F
Entrada 4

» o

Figura 3 Ejemplo de un Perceptron Multicapa con una capa oculta (Fuente: elaboracién propia)

Las conexiones del Perceptron Multicapa siempre estan dirigidas hacia adelante, es decir, las neuronas de
una capa se conectan con las neuronas de la siguiente capa, de ahi que reciban también el nombre de
redes alimentadas hacia adelante o redes feedforward. Las conexiones entre las neuronas de la red llevan
también asociado un umbral, que en el caso del Perceptrén Multicapa suele tratarse como una conexién

mas a la neurona, cuya entrada es constante e igual a 1 (Pérez-Valls 2013).

El nimero de neuronas correspondientes a las capas de entrada y salida se define a partir de la cantidad

de variables (entradas y salidas) presentes en el problema que se desea resolver.

Segun los autores (Jurado y Asbusac 2015; Tallon-Ballesteros 2013; Rabufal 2002; Comesafia-Campos
2013) la seleccién del numero de capas ocultas, asi como la cantidad de neuronas pertenecientes a las
mismas es un conflicto para el disefiador de la red, puesto que no existe una regla en correspondencia con
la naturaleza del problema a resolver. Tanto es asi que esta eleccion se realiza por lo general de manera

empirica y se cambia aleatoriamente en dependencia de los resultados del entrenamiento.

En lo referente a la inicializacion de los pesos sinapticos, generalmente se destinan valores aleatorios
pequefios, debido a que los grandes valores absolutos de pesos pueden hacer que las neuronas sean
altamente activas o inactivas para todas las muestras de entrenamiento y por ende insensibles a este
proceso. Ademas, la eleccion del vector de peso inicial (Wo) puede acelerar la convergencia del proceso de

aprendizaje hacia un minimo global o local si se ubica dentro de la atraccion basada en ese minimo. Por el
12



contrario, si Wo comienza la busqueda en una region relativamente plana de la superficie de error, ralentizara
la adaptacién de los pesos de conexion (Coello et al. 2016). Los estudios han demostrado que una buena
inicializacién podria conducir a una convergencia y / o capacidad de generalizacion rapida, incluso con una

simple técnica de minimizacion de errores basada en gradientes (Cabrera et al. 2011).

En Cabrera et al.,(2011) ademas, se hace referencia a que en problemas de clasificacion multiclases,
cuando todos los pesos se establecen en valores aleatorios, las curvas de aprendizaje tienen una
caracteristica tipica; después de disminuir rapidamente al principio, la suma de errores al cuadrado mantiene
un valor casi constante durante mucho tiempo, haciendo que las redes de MLP muestren un peor
desempefio en el caso del problema de clasificacion multiclases que en los de dos clases. Se afirma que
las inicializaciones deterministicas pueden mejorar la convergencia del entrenamiento en comparacién con

la inicializaciéon aleatoria.

Otra de las problematicas que puede traer la inicializacién aleatoria de Wy independiente de la topologia de
la red, es que, para una misma arquitectura, diversas inicializaciones de W, pueden conllevar a resultados

diferentes.

1.3 Técnicas utilizadas en la arquitectura e inicializacion de los pesos del MLP
Para abordar la problematica de la arquitectura de la red y la inicializacion de los pesos en el MLP se

emplean diversas técnicas de la inteligencia artificial, las cuales se explican a continuacion.

1.3.1 Algoritmos Genéticos

El Algoritmo Genético (AG) es unatécnica de optimizacién que intenta replicar procesos de evolucién natural
en los que los individuos con las mejores caracteristicas consideradas para adaptarse al entorno tienen mas
probabilidades de reproducirse y sobrevivir. Estos individuos ventajosos se aparean entre si, produciendo
descendientes de caracteristicas similares, por lo que se conservan las caracteristicas favorables y se
destruyen las desfavorables, dando lugar a una evolucién progresiva de la especie. El objetivo del algoritmo
genético artificial es mejorar la solucion de un problema manteniendo la mejor combinacién de variables de
entrada. Comienza con la definicion del problema a optimizar, generando una funcién objetiva para evaluar
las posibles soluciones candidatas (cromosomas), es decir, la funcién objetiva es la forma de determinar

gué individuo produce el mejor resultado (Correa, Gonzalez y Ladino 2011).

El autor (Correa, Gonzalez y Ladino 2011).lo integré con el MLP para la determinacion de la arquitectura,

pero en esta propuesta destacan las siguientes diferencias:

1. No realiza un andlisis de las variables relevantes.
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2. Cadaindividuo representa un disefio arquitecténico diferente, generado a través de inicializaciones
aleatorias que engloban tanto la definicion de la cantidad de capas y unidades ocultas como el uso

de sus respectivas funciones de activacion.

3. Es sensible a la determinacién de los pardmetros iniciales: tamafio de la poblacion, probabilidades

de mutacion y cruzamiento; lo que puede atentar con la convergencia del algoritmo.

1.3.2 Algoritmo basado en la Optimizacion de Colonia de Hormiga

La optimizacion de la colonia de hormigas (OCA) es una metaheuristica introducida por Marco Dorigo en
1992 para resolver problemas de optimizacion combinatoria. La OCA consiste en una colonia de hormigas
artificiales, que construyen iterativamente soluciones a una instancia dada de una optimizacién combinatoria
y usan rastros de feromonas para comunicarse. Cada hormiga de la colonia representa una solucién del
problema como un camino y pone una cantidad de feromonas en su recorrido de acuerdo a la calidad de la
solucion. Sin embargo, para evitar el refuerzo de trayectorias de mala calidad, se aplica un paso de
evaporacion al final de cada iteracion del algoritmo (Ghanou y Bencheikh 2016).

La OCA se integra con la RNA para resolver el problema de la arquitectura donde se determina la cantidad
de neuronas por capa. En el 2017 en la investigacion (Ghanou y Bencheikh 2016) se presenta una propuesta

para dar solucion a la problematica presentada y se detecté las siguientes deficiencias:

1. No realiza un andlisis de las variables relevantes.

2. Cada hormiga representa un disefio arquitectonico diferente, generado a través de inicializaciones
aleatorias que engloban tanto la definicion de las unidades ocultas, los vectores de pesos, las

entradas a la red.

3. Es sensible a la determinacion de los parametros iniciales: funcion de costo, regla para la liberacién
de feromonas, funciones de probabilidad para la modificacion de los parametros pesos y unidades

ocultas.

1.3.3 Algoritmo LC-Conceptual

En Milanés-Luque,(2017) se propone un nuevo enfoque atendiendo a las problematicas vistas anteriores
para determinar el disefio arquitectonico y la inicializacion de los pesos en un Perceptron Multicapa,
mediante el uso de algoritmos del agrupamiento conceptual del reconocimiento I6gico combinatorio de
patrones, especificamente el algoritmo LC-Conceptual que contribuye a la eficiencia temporal en el proceso

de aprendizaje y la eficacia en la clasificacion.
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Esta propuesta selecciona los rasgos mas significativos en el problema, mediante el célculo de los testores
tipicos los cuales le permiten definir el nimero de neuronas en la capa de entrada. Luego aplica el operador
Refunion Condicionada (Martinez-Trinidad y Ruiz-Shulcloper 1999) para calcular los conceptos que estan
asociados al numero de neuronas en la capa oculta. El nUmero de neuronas correspondientes a la capa de

salida esta en correspondencia con las clases definidas inicialmente en el problema.

Para la inicializacion de los pesos se utilizan dos algoritmos: el primero para determinar los pesos entre las
neuronas de la capa de entrada y la capa oculta y el segundo para definir los pesos entra la capa oculta y

la capa de salida.

En la investigacion de referencia se integra el LC-Conceptual con el MLP para la definicion de la arquitectura
e inicializacion de los pesos sinapticos correspondiente a la relacion entre las diferentes capas, demostrando
gue se mejora tanto en la eficiencia en el tiempo de entrenamiento como eficacia de la clasificacion. Sin
embargo, el algoritmo tiene la peculiaridad de que puede dejar objetos sin cubrir por los conceptos

construidos, la cual puede ser una deficiencia a la hora de clasificar.

1.4Reconocimiento Légico Combinatorio de Patrones

En la bibliografia consultada se aprecia que el RLCP puede ser aplicado para resolver problemas de la
mayoria de las areas del saber: reconocimiento de caracteres, diagndstico médico, teledeteccion de la tierra,
identificacion de rostros humanos y huellas digitales, prondstico de roturas en equipos y maquinarias,
analisis de sefiales e imagenes biomédicas, inspeccidén automatica, conteo de células sanguineas, analisis
de los registros de pozos, arqueologia, pronéstico de depdsito de minerales, andlisis de la actividad

sismoldgica, clasificacion de documentos, entre otras (Reyes-Gonzalez 2014).

Segun Ruiz-Shulcloper,(2009) los problemas del reconocimiento de patrones se centran en la seleccion de
rasgos, la clasificacion supervisada, no supervisada y semisupervisada. En el RLCP se destaca la
representacion de los objetos en términos de un conjunto de rasgos (propiedades, caracteristicas,
variables), lo cual permite la resolucién de muchos problemas presentados en las denominadas ciencias

poco formalizadas, donde la descripcion de estos objetos puede ser mezclada e incompleta.

1.4.1 Seleccion de los rasgos

La seleccidn de rasgos es uno de los pasos fundamentales en cualquier problema de clasificacion debido a
gue la mayoria de los problemas de reconocimiento de patrones estan basados en la descripcion de los
objetos en términos de un conjunto de rasgos. En la literatura se identifican dos problemas diferentes pero
muy vinculados: la seleccion de rasgos para la clasificacion y la seleccién de rasgos para la descripcion
(Ruiz-Shulcloper 2009).
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La seleccion de rasgos para la clasificacién, es la determinacién del mejor subconjunto de rasgos para la
clasificacion de nuevos objetos (no clasificados). Esto conlleva la reduccién del conjunto de todos los
posibles rasgos (reduccién de la dimensionalidad) sobre la base de las diferencias que estos rasgos
presentan en cuanto a mejor reconocer, clasificar a los nuevos objetos y otros problemas de optimizacién

adicionales del subconjunto de rasgos a emplear (Ruiz-Shulcloper 2009).

La seleccién de rasgos para la clasificacién es un elemento importante para definir las neuronas de la capa
de entrada, en problemas donde estén presentes variables que no sean relevantes. Inicialmente se
considera la cantidad de neuronas correspondientes a la clase de entrada igual a la cantidad de rasgos
definidos en el problema, pudiendo reducirse la dimension del vector de entrada al prescindir de aquellos
gue no tienen importancia para el dominio de aplicacién. Otro aspecto a tener en cuenta seria la posible
influencia que pueda existir entre la importancia informacional del rasgo y el peso asociado de las

conexiones entre la neurona de la capa de entrada y las pertenecientes a la capa oculta.

En el RLCP una alternativa de solucién al problema de la seleccién de variables es a partir de la utilizacién
del conjunto de testores tipicos (Reyes-Gonzalez 2014). En esencia, un testor es un conjunto de
caracteristicas (rasgos) que diferencia a elementos (objetos) de clases distintas. Un testor tipico es un testor

al que si se le elimina cualquiera de sus rasgos pierde la propiedad de ser testor (Pons-Porrata 2004).

1.4.2 Clasificaciéon Supervisada
Un problema de clasificacion supervisada consiste en, dado un universo de objetos estructurados en clases,
de cada una de las cuales se tiene una muestra no vacia, que permite construir un algoritmo a partir de esta

muestra, decidird a cual de las clases pertenece un objeto nuevo que se quiera clasificar.

Segun Ruiz-Shulcloper en el 2009, un problema de Reconocimiento de Patrones en la clasificacion
supervisada es un procedimiento efectivo donde la clasificaciébn de un objeto O€U por un clasificador
supervisado A, se entiende la accidn de asignar un r-uplo de pertenencias a las clases de U, tomando dicho
objeto como entrada de A. En algunos textos también se entiende por clasificacion el resultado de esta
accion. La clase que A, con matriz de entrenamiento M, le asigna a un objeto O se denotara por aA(M,0O).
A esto ultimo se le llamara r-uplo de pertenencia del objeto asignado por A. En la descripcion de los

algoritmos se utiliza la notacion funcional de un clasificador supervisado (Ruiz-Shulcloper 2009).

1.4.3 Clasificacién no Supervisada
En la clasificacién no supervisada o agrupamiento el propdsito es juntar (agrupar) los objetos segun su
analogia (parecido, semejanza, cercania si se esta hablando de un espacio de representacion con distancia

definida). Los tres elementos esenciales que lo constituyen son: el espacio de representacion de los objetos,
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la medida de similaridad (B, funcion de semejanza) y el criterio de agrupamiento I, es decir, la manera en

gue es utilizada la similaridad para la solucion del problema planteado (Reyes-Gonzalez 2014).

El objetivo de los algoritmos de agrupamiento es dado un conjunto de objetos definidos en términos de un
conjunto de rasgos, intentar construir particiones o cubrimientos de este conjunto, donde la semejanza

intragrupo sea maxima y la semejanza inter-grupos sea minima (Reyes-Gonzalez, Y. et al. 2016).

En la literatura consultada se aprecia que existen dos tipos de algoritmos de agrupamientos: los que solo
agrupan a los objetos, denominados convencionales, y los que ademas de agrupar a los objetos, brindan

informacion relevante sobre las agrupaciones obtenidas, llamados algoritmos de agrupamiento conceptual.

Segun Reyes-Gonzalez, (2014) los algoritmos de agrupamiento convencionales tienen las siguientes

limitaciones:

1 Dejan el problema de la interpretacion de los grupos al analista de datos.

2 Notienen en cuenta los métodos que los humanos emplean para agrupar objetos. Las personas tienden
a agrupar objetos en categorias caracterizadas por conceptos, en grupos similares teniendo en cuenta
algun atributo relevante o mas importante que el resto.

3 No toman en consideracion ningln concepto o construcciones linglisticas que las personas usan para
describir colecciones de objetos (Michalski y Stepp 1981).

4 Para enfrentar estas limitaciones a finales de los afios 70 e inicios de los 80, Rysazard S. Michalski

introdujo un conjunto de ideas que dieron origen al agrupamiento conceptual (Michalski 1980).

1.4.4 Clasificacion semisupervisada

Los problemas de clasificacion semisupervisada combinan tanto la clasificacién supervisada como la no
supervisada, su definicion formal plantea: la clasificacion semisupervisada se considera una extension de
la clasificacion supervisada donde el conjunto de entrenamiento esta formado por un conjunto L de objetos
clasificados y un conjunto U de objetos sin clasificar, donde se asume que el nimero de objetos no

clasificados es mayor que los clasificados.

El objetivo de la clasificaciébn semisupervisada es entrenar un clasificador f a partir de los conjuntos L y U,
de manera que se podra obtener una clasificacion mas exacta que la cantidad de objetos ya clasificados

por los problemas de clasificacion supervisados.
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1.5Algoritmos Conceptuales
Los algoritmos de agrupamiento conceptual se componen de dos tareas fundamentales, las cuales no tienen

necesariamente que ser independientes ni realizarse en un orden determinado (Reyes-Gonzalez 2014):

1. La estructuracién o determinacién extensional: se lleva a cabo el proceso de agrupar entidades, en
el que se determinan grupos a partir de una coleccion de objetos, esto no es mas que la enumeracion
de los objetos que lo componen los grupos.

2. La caracterizacién o determinacion intencional: se determina el concepto de cada grupo de la

estructuracion, las propiedades que caracterizan el agrupamiento.

Los algoritmos de agrupamiento conceptual se pueden dividir en dos grandes grupos, a saber, los algoritmos
incrementales y los no incrementales (Pérez-Valls 2013). Los algoritmos incrementales basan su
funcionamiento en la adaptacion de los agrupamientos (o conceptos) con los nuevos objetos que se le van
presentando, es decir, cada vez que llega un nuevo objeto mediante una cierta estrategia éste es clasificado
en los agrupamientos ya existentes 0 se crean nuevos agrupamientos. Por otro lado, los algoritmos no
incrementales estructuran una muestra de objetos sin presuponer que éstos llegan de uno en uno (Ruiz-
Shulcloper 2009).

En los trabajos de Ruiz-Shulcloper,(2009) y Reyes-Gonzalez,(2014) se realiza un analisis critico de
diferentes algoritmos de agrupamiento conceptual, atendiendo a sus caracteristicas y funcionamiento,

destacandose entre sus principales resultados los siguientes:

1. La principal desventaja de los algoritmos conceptuales de tipo incremental es la dependencia del
resultado (la estructuracion) en funcion del orden de presentacion de los objetos al algoritmo mientras
gue en los de tipo no incremental se determina el nimero de las agrupaciones de manera aleatoria,
lo que constituye una dificultad en la vida real, debido al desconocimiento de los posibles
agrupamientos en ciertos tipos de problemas.

2. Los algoritmos que no pertenecen al enfoque légico combinatorio del reconocimiento de patrones
construyen sus conceptos en funcion de criterios probabilisticos o estadisticos, por lo que su
interpretacion puede ser engorrosas para personas no especializadas en esas areas del
conocimiento.

3. Los algoritmos LC-Conceptual y RGC (ambos pertenecientes al RLCP) construyen sus conceptos
en funcion de propiedades légicas, basadas en los rasgos de los objetos en estudio. Ademas de que
no requieren que sean especificados a priori el nimero de agrupamientos. La dificultad que poseen

estos algoritmos, es la complejidad computacional en el calculo de los testores tipicos.
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La descripcion de los conceptos en funcién de propiedades légicas basadas en los rasgos de los objetos,
puede constituir una variante para la explicacién del significado que puede tener una neurona de la capa
oculta en funcién de las entradas de la red. En la bibliografia consultada se aprecia que la seleccion de la
cantidad de capas ocultas y sus correspondientes neuronas han sido abordadas con diferentes técnicas de
la IA, sin embargo, no dejan claro el significado que puede tener una neurona de la capa oculta en funcion

de sus entradas.

Un aspecto a tener en cuenta para afrontar esta situacion, seria asociar las neuronas de la capa oculta a
los conceptos que se generan en la parte intencional del algoritmo de agrupamiento. Otro elemento a revisar
seria asociar la importancia de cada concepto (o neurona) a la inicializacion del peso entre las conexiones

de la capa oculta y la de salida.

1.5.1 Algoritmo LC-Conceptual

El algoritmo LC-Conceptual fue propuesto en el afio 2001 por Martinez-Trinidad y Ruiz-Shulcloper,(1999),
esta basado en los conceptos de la clasificacion no supervisada en el enfoque l6gico-combinatorio y retoma
algunas ideas propuestas por Michalski para generar conceptos, interpretables por los especialistas, en

términos del conjunto de rasgos original.
El algoritmo LC-Conceptual incluye dos etapas:

Etapa de estructuracion extensional: se construyen los agrupamientos de objetos basandose en la

semejanza entre los mismos y utilizando un criterio de agrupamiento.

Etapa de estructuracion intencional o conceptual: se construyen las propiedades (conceptos) que
caracterizan a cada agrupamiento de objetos utilizando el operador de refuniéon condicionada y los testores

tipicos.

Paso 1: Se determinan, los criterios de comparacién por rasgos, la funcién de semejanza y el criterio de
agrupamiento. Se estructura la muestra inicial en funcién de estos parametros, siendo considerado cada
grupo formado como una clase. Posteriormente se procede a calcular todos los testores tipicos para cada

clase.
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Paso 2: Se forma una matriz de entrenamiento ME o matriz de aprendizaje MA a partir de la matriz inicial
Ml y de los agrupamientos o clases Kj, ..., K¢, luego se calcula el conjunto de los testores tipicos de MET =
{t,..., tp}. Para cada clase K;, i = 1,.. , c se emplea el operador de Refunion Condicionada para construir los
I-complejo (entiéndase por I-complejo como el producto I6gico de todos los rasgos que cubren un concepto
o el conjunto de todos los valores diferentes que pueden tomar los objetos de dicho concepto (Pons-Porrata

2004)) y a su vez construir los conceptos (Reyes-Gonzalez 2014) (ver figura 4).

Agrupamientos calculados

Muestra
Inicial

Arreglo matricial

MA

¢

Testores tipicos
! — complejo, (#,},...........,I = complejo, |:r: | < (=111

Se calcula la estrella asociada a cada agrupamiento.

Figura 4 Proceso del agrupamiento conceptual utilizando el algoritmo LC-Conceptual
(Martinez-Trinidad y Sanchez-Diaz 2001)

El operador de Refuniéon Condicionada (RUC): forma los I-complejos garantizando que los I-complejos de
cada agrupamiento no satisfacen a ningin objeto de otros grupos, pero no de manera independiente, sino

en combinacion con el resto de las variables (Pons-Porrata 2004).
Este algoritmo presenta las siguientes limitaciones:

1. Se aplica el operador de refunién condicionada, el cual garantiza que el concepto de un
agrupamiento no sea satisfecho por ningln objeto de otro agrupamiento, pero entonces, no logra
gue este concepto cubra a todos los objetos de dicho agrupamiento.

No permite el empleo de otro algoritmo de reduccidon de rasgo que no sea el testor tipico.

3. Noincluye la regla de generalizacion como parte del proceso del algoritmo.

1.5.2 Algoritmo RGC

El algoritmo conceptual RGC fue propuesto en el afio 2004 por Aurora Pons Porrata (Pons-Porrata 2004)
esta basado en los conceptos de la clasificacion no supervisada del Reconocimiento Légico Combinatorio
de Patrones y retoma algunas de las ideas planteadas por Michalski para generar los conceptos, en funcién

del conjunto de rasgos original.

El algoritmo RGC cuanta con dos etapas como se muestra en la figura 5:

20



| Etapa de determinacion extensional: Primeramente, se realizan los agrupamientos, usando los criterios de

comparacion entre los rasgos, la funciébn de semejanza entre objetos y un criterio de agrupamiento para

generar la estructuracion por clases. Para ello, podra emplearse cualquier algoritmo de Clasificacién no

supervisada como grupo de apoyo.

Il Etapa de determinacién intencional: Después de haber aplicado la etapa extensional se emplea el

operador de refunién extendida para el calculo de los I-complejos, se aplican las reglas de generalizacién y

se construyen los conceptos que corresponde a cada clase K.

Mluestra Detemmnacion Detenmminaci o
Imicial extensional mtencional
Ny, ..., J0) 2 - R » EREFUNION EXTENDIDA
GENERALIZACION
Pl: ey P-:

Figura 5 Proceso del agrupamiento conceptual del RGC (tomado de (Pons-Porrata 2004))

Los pasos para aplicar el algoritmo RGC son:

1-

2-

Se construye las propiedades (conceptos) que caracterizan a cada grupo de objetos.

Se forma una matriz de entrenamiento a partir de Ml y de los grupos Ky,..., K¢, luego se calcula el

conjunto de apoyo en este caso es los testores tipicos de ME; = {ts,..., to}.

Para cada clase K;, i = 1,..., ¢ se calcula la estrella G; (K\ Kai,..., Ki.1, Kis1,..., K¢) que estara formada por

I- complejos.

Para el calculo de los I-complejos se emplea el operador de Refunion Extendida (RUE) (Pons-Porrata

2004). Luego se aplican las reglas de generalizacion.

Los conceptos que caracterizan a cada agrupamiento K; seran los I-complejos obtenidos en el paso

anterior.
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El operador de refunion extendida (RUE): forma los conceptos garantizando que los |-complejos de cada
agrupamiento no satisface a ningun objeto de otros grupos; pues si un nuevo objeto no puede ser afadido
a ninguno de los I-complejos existentes se crea, al menos, un nuevo |-complejo que lo cubre (Pons-Porrata
2004).

1.5.3 Comparacion entre los algoritmos conceptuales

En Pérez-Suérez y Medina-Pagola,(2014) y Reyes-Gonzalez,(2017) se presenta un estado del arte en la
tematica de los algoritmos conceptuales, se realiza una comparacion entre ellos. En esta investigacion se
presentan solo la comparacién del LC- Conceptual y RGC teniendo en cuenta que estos son los algoritmos

de referencia para el trabajo.
Los criterios que los autores tienen en cuenta para establecer la comparacion entre los algoritmos son:

La complejidad computacional: la métrica de medicidén se va a establecer en facil, medio, alta y muy alta.
En este caso los dos algoritmos tienen una complejidad computacional muy alta establecido expresado en

la investigacion (Reyes-Gonzalez 2017).

La estructuracién: la métrica se establece en conjunto o no conjunto. El algoritmo conjunto esté definido
por las instrucciones ordenadas y finitas que permite realizar una tarea (Montero-Montes 2012). El no
conjunto es el que no cumple con las instrucciones ordenadas y tiene distintas salidas. En el caso de los
dos algoritmos de objeto de comparacién segun sus autores (Martinez-Trinidad y Sanchez-Diaz 2001;Pons-

Porrata 2004) son conjunto.

Tipo de atributo: se definen los tipos de atributos que puede tener los rasgos de la base de conocimiento
gue se puede trabajar. En Pérez-Suarez y Medina-Pagola,(2014) se considera que una de las caracteristicas
fundamentales, a los efectos de su investigacion, radica en el tipo de atributo que admiten los algoritmos y
en este sentido LC- Conceptual y RGC (basados en el Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones)
son los de mejores resultados pues permiten trabajar con datos mezclados e incompletos, lo cual es muy

frecuente en los problemas practicos.

Regla de generalizacién: se basa en tener en cuenta las reglas de generalizacion. En este caso segun sus
creadores (Martinez-Trinidad y Sanchez-Diaz 2001)(Pons-Porrata 2004), en el caso del LC-Conceptual no

lo tiene incluido y el RGC si lo tiene presente.

Excluyente: se analiza si en la forma de construir los conceptos el cual indica que no son satisfechos por
ningun objeto de otra clase (Pons-Porrata 2004). Por lo que los dos algoritmos lo tienen presente cuando

se construyen los conceptos.

22



Caracterizante: se refiere a que cubren a todos los objetos de la clase que describen (Pons-Porrata 2004).

Esto ocurre en la forma de construir los I-complejos.

Sin embargo, la diferencia radica en que el RGC cumple con las propiedades de ser excluyente y
caracterizante a diferencia del LC-Conceptual que solo puede ser excluyente, no garantiza que sea
caracterizante (Pons-Porrata 2004), al igual el algoritmo RGC tiene incluida las reglas de generalizacion y
el LC-Conceptual no, como se muestra en la Tabla 1. Por lo expuesto en la presente investigacion se

propone aplicar el algoritmo RGC para mejorar la eficacia en la clasificacién de los objetos de un MLP.

Tabla 1: Comparacion de los algoritmos conceptuales

Criterios de Comparaciéon Algoritmos Conceptuales
LC- Conceptual RGC
Complejidad Muy alta Muy alta
Estructuracién Conjunto Conjunto
Atributos Mezclados incompletos Mezclados incompletos
Regla de generalizacién no si
Excluyentes Si Si
Caracterizante no si

(Fuente: elaboracién propia)

1.6 Herramientas y tecnologias utilizadas

En la presente investigacion se utiliza para aplicar el Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones
(RLCP) la herramienta Entorno Cubano para el Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones (CEPAR),
En el disefio del modelo neuronal, asi como para la inicializacién de los pesos se emplea el toolboox de

redes neuronales artificiales de MatLab y en la validacion probabilistica el RStudio.

1.6.1 Herramienta CEPAR para la implementacién del Algoritmo RGC

La herramienta CEPAR (Entorno Cubano para el Reconocimiento Logico Combinatorio de Patrones) es un
Sistema Herramienta Universal (SHU) desarrollado segun las teorias y presupuestos del RLCP. Tiene como
objetivo fundamental apoyar en las labores cotidianas de los investigadores, docentes y estudiantes de
estas teorias; ademas de proveer de una herramienta que pueda ser embebida en desarrollos propios de

una investigacion (Yero-Oses, Reyes-Gonzalez y Martinez-Sanchez 2016).
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Implementado en JAVA como lenguaje de programacion, dado sus comodidades como multiplataforma,
CEPAR solo requiere de la Maquina Virtual de Java (JVM) para poder ser utilizado, plantea un disefio
modular, de manera que permite la incorporacién de nuevos rasgos, funciones de semejanza, o algoritmos.
Cada méddulo es independiente y se relaciona con los demas a través de las clases e interfaces definidas
en su nucleo (cepar.core), que contiene las caracteristicas mas generales para modelar un problema de
RLCP.

La herramienta permite el trabajo simultaneo con variables cualitativas y cuantitativas (todos los tipos de

rasgos soportan la ausencia de informacién o valor “?”), y maneja de forma nativa los tipos:
- BooleanFeature: valores booleanos.

- DateFeature: valores de tipo fecha (dia-mes-afio).

- DoubleFeature: valores reales.

- FloatFeature: valores de punto flotante.

- IntegerFeature: valores enteros.

- StringFeature: valores alfanuméricos.

Esta cantidad de tipos de rasgos resulta mindscula, en comparacion con los que pueden aparecer en
problemas reales del RLCP, por lo que resalta en CEPAR el permitir la extensién segun las interfaces
definidas de nuevos rasgos por los usuarios, no limitando la herramienta solo al trabajo con los seis rasgos

nativos.

Para cada uno de los tipos de rasgos nativos, o implementados, es posible definir dominios de pertenencia
con posibilidades de extension atendiendo a las necesidades propias del especialista. Ademas, cuenta con
diversos criterios de comparacion y funciones de semejanzas, que de no cumplir con las necesidades del

problema modelado pueden ser extendidos (Yero-Oses, Reyes-Gonzdalez y Martinez-Sanchez 2016).

La herramienta cuenta con las funcionalidades de cargar dataset, seleccionar criterio de comparacién entre
rasgos, seleccionar funciones de semejanza, calcular el umbral por diferentes criterios, establecer criterio
de agrupamientos y calcular testores tipicos. Por lo antes expuesto se decide utilizar el CEPAR como libreria

en java para la implementacion de la primera etapa del algoritmo RGC.

24



1.6.2 Herramienta MatLab para el disefio de la arquitectura e inicializacion de los pesos
sinapticos del Perceptron Multicapa

La herramienta MATLAB (abreviatura de MATrix LABoratory, "laboratorio de matrices") es una herramienta

de software matematico que ofrece un entorno de desarrollo integrado (IDE) con un lenguaje de

programacion propio (lenguaje M). La herramienta es multiplataforma ya que se puede usar en varios

sistemas operativos como Unix, Windows, Mac OS X y GNU/Linux.

La herramienta de MATLAB se desarrolla en un lenguaje de programacién propio. Este lenguaje es
interpretado, y puede ejecutarse tanto en el entorno interactivo, como a través de un archivo de script
(archivos *.m). Este lenguaje permite operaciones de vectores y matrices, funciones, calculo lambda, y
programacion orientada a objetos.

MATLAB puede llamar funciones y subrutinas escritas en C o Fortran. Se crea una funcién envoltorio que
permite que sean pasados y devueltos tipos de datos de MATLAB. Los archivos objeto dinamicamente
cargables creados compilando esas funciones se denominan "MEX-files", aunque la extension de nombre

de archivo depende del sistema operativo y del procesador.

Esta herramienta es utilizada como asistente matematico en la mayoria de los casos, pero otras de las
aplicaciones que tiene es el gran aporte que brinda a la inteligencia artificial en el area de las redes
neuronales. El mismo cuenta con un Toolbox de Redes Neuronales Artificiales que facilita el trabajo en la

presente investigacion.

1.6.3 Entorno de desarrollo integrado (IDE)

Se utiliza NetBeans (en su versién 8.0.2): teniendo en cuenta que es una solucién muy completa para
programar en Java, aunque soporta otros lenguajes como C/C++, JavaScript, Ruby, Groovy, Phython y
PHP. El proyecto de NetBeans esta apoyado por una comunidad de desarrolladores y ofrece una amplia
documentacion y recursos de capacitacion y consta de una gran cantidad de médulos. Ademas, puede ser
usado tanto por programadores con poca experiencia como por expertos y permite trabajar sobre el mismo
codigo a mas de un programador. Ademas, puede ejecutarse en Windows, OS X, Linux, Solaris y otras
plataformas que soportan una Java Virtual Machine compatible. Existe ademas un nimero importante de
modulos para extender el NetBeans IDE. NetBeans IDE es un producto libre y gratuito sin restricciones de

uso.

También esta disponible NetBeans_Platform; una base modular y extensible usada como estructura de
integracion para crear grandes aplicaciones de escritorio. Empresas independientes asociadas,

especializadas en desarrollo de software, proporcionan extensiones adicionales que se integran facilmente
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en la plataforma y que pueden también utilizarse para desarrollar sus propias herramientas y

soluciones(Marshall y Thomson 2015).

RStudio es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para el lenguaje de programacion R, dedicado a la
computacion estadistica y gréficos. Incluye una consola, editor de sintaxis que apoya la ejecucion de cédigo,
asi como herramientas para el trazado, la depuracion y la gestion del espacio de trabajo. Es multiplataforma
para los sistemas operativos Windows, Mac y Linux o para navegadores conectados a RStudio Server o
RStudio Server Pro. Permite un analisis y desarrollo para que cualquiera pueda analizar los datos con R

(Santana y Nieves-Hernandes 2018) Este IDE es utilizado para realizar la validacién de los datos.

1.6.4 Lenguaje de programacion

Se utiliza Java 8 como lenguaje de programacion teniendo en cuenta que la herramienta que se emplea
como biblioteca (CEPAR) esta implementada en dicho lenguaje, ademas es la versién mas reciente de Java,
gue incluye nuevas caracteristicas, mejoras y correcciones de bugs para mejorar la eficacia en el desarrollo
y la ejecuciéon de programas Java. La nueva version de Java primero se pone a disposicion de los
desarrolladores, para dar tiempo suficiente para realizar las pruebas y certificaciones, antes de que esté

disponible para su descarga en el sitio web java.com.

El lenguaje Java esta disefiado para permitir el desarrollo de aplicaciones portatiles, de elevado rendimiento,
para el mas amplio rango de plataformas informaticas posible. Al poner a disposicién de todo el mundo,
aplicaciones en entornos heterogéneos, las empresas pueden proporcionar mas servicios y mejorar la
productividad, las comunicaciones y colaboracién del usuario final y reducir drasticamente el costo de
propiedad, tanto para aplicaciones de usuario, como de empresa. Java se ha convertido en un valor

impagable para los desarrolladores, ya que les permite:

e Escribir software en una plataforma y ejecutarla virtualmente en otra.

e Crear programas que se puedan ejecutar en un explorador y acceder a servicios Web disponibles.

e Desarrollar aplicaciones de servidor para foros en linea, almacenes, encuestas, procesamiento de
formularios HTML y mucho mas.

¢ Combinar aplicaciones o servicios que utilizan el lenguaje Java para crear aplicaciones o servicios

con un gran nivel de personalizacion.

Se utiliza R como leguaje de programacion para la validacion de los datos aplicando la prueba de Friedman.
R es un lenguaje y un entorno para computacion y graficos estadisticos que proporciona una amplia variedad
de técnicas estadisticas y graficos, y es altamente extensible. El lenguaje R suele ser el vehiculo de eleccién

para la investigacion en metodologia estadistica y proporciona una ruta de cddigo abierto para la
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participacidn en esa actividad. R esta disefiado en torno a un verdadero lenguaje informatico y permite a los
usuarios agregar funciones adicionales definiendo nuevas funciones. Gran parte del sistema esta escrito en
el dialecto R, lo que facilita a los usuarios seguir las elecciones algoritmicas realizadas. Para tareas
intensivas en computo, el codigo C, C++ y Fortran se puede vincular y ejecutar en tiempo de ejecucién. Los
usuarios avanzados pueden escribir codigo C para manipular objetos R directamente (Santana y Nieves-
Hernandes 2018).

1.7Conclusiones del Capitulo
A partir del analisis de la informacion presentada en el presente capitulo se puede arribar a las siguientes

conclusiones:

e En el MLP tanto la definicion de la arquitectura, como la inicializacion de los pesos son determinante

para mejorar la eficacia en la clasificacion.

e Laimportancia informacional de rasgos y conceptos, puede ser un elemento influyente para calcular

los pesos sinapticos iniciales entre las distintas capas del MLP.

e EI RGC-Conceptual es un algoritmo que puede resultar Gtil para abordar la problematica planteada
por su propiedad de ser caracterizante.

e Se determin6 a CEPAR como herramienta que trabaja con el RLCP la cual se va a utilizar como
libreria y a MatLab para el disefio de la arquitectura e inicializacién de los pesos del Perceptrén
Multicapa. Para el desarrollo de la soluciéon se determind emplear Java y R como lenguajes de
programacion y NetBeans en su version 8.0.2 como entorno de desarrollo integrado para la

implementacién de la solucién.
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Capitulo 2: Propuesta para el diseno de la arquitectura e inicializacién de los
pesos de un Perceptron Multicapa aplicando el algoritmo conceptual RGC

En el presente capitulo se describe la propuesta de solucién al aplicar el algoritmo conceptual RGC para el
disefio de la arquitectura del Perceptrén Multicapa, haciendo énfasis en la definicibn de las neuronas
correspondientes a las capas entrada y oculta, asi como a la inicializacion de los pesos sinapticos del

modelo neuronal, mediante la importancia informacional de rasgos y conceptos.

2.1Descripcién de la propuesta de solucion

Se considera un Perceptron Multicapa compuesto por una capa de entrada, una capa oculta y una capa de
salida en la que sus neuronas se encuentran conectadas con conexiones pesadas entre si. Para el disefio
de un MLP con estas caracteristicas primeramente es necesario determinar el nimero de neuronas
correspondientes a cada una de las capas y posteriormente los dos conjuntos de pesos sinapticos iniciales;
los que se encuentran entre la capa de entrada y la capa oculta y aquellos entre la capa oculta y la capa de

salida.

El calculo de los elementos para disefiar una red con las caracteristicas anteriormente descritas se realiza
utilizando el algoritmo conceptual RGC, teniendo en cuenta sus dos etapas. La primera etapa (determinacion
extensional) se encarga de agrupar los objetos por clases, mientras que su segunda etapa (determinacion
intencional) calcula los conceptos que caracterizan a los grupos de clases. La propuesta de solucién la cual

cuenta con tres fases se muestra en la figura 6.

La primera fase “Calculo de los conceptos” comienza con la determinacion extensional del algoritmo RGC
en caso de trabajar con un problema no supervisado, agrupando los objetos en clases (algoritmo 1), luego
basandose en la etapa intencional se calculan los conceptos (algoritmo 2,3 y 4), los cuales representan las
caracteristicas distintivas de los objetos que conforman los grupos. Si el problema es supervisado se parte
directamente de la determinacién intencional (algoritmo 2,3 y 4) puesto que ya las clases se encuentran

agrupadas.

En la segunda fase “Seleccion de las neuronas por capa” se determina el nimero de neuronas
pertenecientes a cada una de las capas del MLP (entrada, oculta y salida), en correspondencia con los

resultados arrojados luego de aplicar el RGC.
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En la tercera fase “Determinacién de los pesos sinapticos iniciales” como su hombre lo indica se definen los
pesos de las conexiones entre la capa de entrada y la oculta (algoritmo 1) asi como entre la capa oculta y

la de salida (algoritmo 2).

Arquitectura e inicializacion de los pesos de un MLP aplicando el

algoritmo RGC

Fase 1 Calculo de los conceptos utilizando el
algoritmo RGC

No Algoritmo 1
. —p-| Agrupamiento de los
Supervisado objetos K, ..., K,
Algoritmo 2 Célculglgg[i::;’?o?ti ico Algoritmo 4
Supervisado |=—»| Calculo de los P con mayor pesop = | Construccién de los
testores tipicos . . conceptos
informacional

Fase 2 Seleccion de las neuronas por capa

Medidas de la importancia de los conceptos

Fase 3 Inicializacion de los pesos sinapticos

Algoritmo 1
Definicidn de los pesos iniciales
entre la capa de entrada y la oculta

Algoritmo 2
p— Definicion de los pesos iniciales
entre la capa oculta y la de salida

Figura 6 Esquema general para la solucion (Fuente: elaboracién propia)



Fase 1: Célculo de los conceptos utilizando el RGC

En esta fase se aplica el algoritmo RGC para tomar el testor tipico de mayor peso informacional y el numero

de conceptos formados.

Objetivo: Calcular los testores tipicos y seleccionar el de mayor peso informacional y los conceptos

asociados a cada clase.

Independientemente del tipo de problema a resolver lo constituye el planteamiento formal del mismo, con lo
qgue se persigue precisar el objetivo, asi como determinar las fuentes de informacién con las cuales se
trabaja. La presencia del especialista del area de aplicacion es de vital importancia, pues sus criterios
deciden en gran medida varios de los aspectos a tener en cuenta, tales como: cuales son los rasgos y su
importancia, como se comparan las variables y los objetos, determinar la forma en que se representan los
objetos de estudio, si se tienen clases, si son disjuntas o no, duras o difusas. Para este proceso se propone
adoptar la metodologia descrita en (Ruiz-Shulcloper 2009).

Del enfoque l6gico-combinatorio para problemas de clasificacion sin aprendizaje, se conoce que los objetos
pueden ser representados en una matriz inicial (MI), MI = {I(0,),1(0,), ..., 10,,} conjunto de descripciones
de los objetos 04, 0, ..., 0,, de un universo U, dadas como I(0,,) = (x4, (0;), ..., x,(0,)), como se puede
observar en la tabla 2. Para cada x; se tiene asociado un conjunto de valores admisibles M;i =
1, ..., n, consecuentemente el espacio de representacion inicial de los objetos, no es otra cosa que M; X M, X
, ...,X My, el producto cartesiano de los conjuntos admisibles de valores de los rasgos x,..x,. Sobre M; se
define un criterio de comparacion de valores:

C;: donde G es un conjunto dado(G = [0,1],G = {0,1},G = {1, ..., k} y otros).

Tabla 2 Matriz inicial (Fuente: elaboracién propia)

_ X1 X2 e Xn
0, x; (0y) %2 (01 ... x,(01)
0 w©) %©) ... %0
O‘;n X1 (Om) X2 (Om) s Xn (O—m)

Cada rasgo constituye una variable aleatoria con valores discretos (nominales u ordinales) o continuos, y

se admite la ausencia de informacién, representada por el simbolo *. En dependencia de la naturaleza del
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rasgo pueden utilizarse diferentes criterios de comparacién tales como los mostrados en las ecuaciones 2
a 5 6 pueden construirse nuevas funciones que no necesariamente son booleanas.

Ecuacion 2: Criterio de comparacion igualdad estricta

1 siXs(0) = X5(0;) v X,(0;) =V X,(0;) =
Cs (X,(00,%,(0))) = { ’ :

0 en otro caso

Ecuacidn 3: Intervalos de valores semejantes

1 siXs(0),X5(0;) € [aya,1] Vv X:(0;)) =+v X,(0;) = =
Cs (Xs(Oi)'Xs(Oj)) = { ! P !

0 en otro caso

Ecuacién 4: Umbral de error admisible de semejanza
1 si|X:(0) — X5(0))] < & v X5(0) ==+v Xs(0;) = *
Cs (Xs(oi);Xs(Oj)) = {

0 en otro caso

Ecuacién 5: Conjunto de valores semejantes

1 siXs(0),X5(0)) € A, v Xs(0)) =+V Xs(0;) =
s (Xs(ol-),xs(oj))={ A :

0 enotro caso

Entre las descripciones de objetos se define una funcién de semejanza:
B: (M X, ....x M,)? — B

A partir de MI y 8 se puede construir una matriz que refleje las relaciones de semejanza entre todos los

objetos sujetos a estudio. A esta matriz se le llama matriz de semejanza (MS) y es:

MS = |IBU©0), 10|

mxn
MS es simétricay B(1(0;),1(0,) =1,i =1,...,m.

La funcién de Semejanza 3 determina una medida numérica del grado de similaridad de un objeto con
respecto al otro teniendo en cuanta las similitudes entre los rasgos. Esta funcién unida a la MI son usadas

para hallar la matriz de semejanza.

Para determinar la similitud entre rasgos, es importante considerar la naturaleza de los mismos, en

dependencia de esta, se utilizan diferentes criterios de comparacion (Ruiz-Shulcloper 2009).
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Umbral de Semejanza: El umbral es la cota inferior de los posibles valores de semejanza existentes para

cada uno de los casos recuperados con respecto al nuevo caso. Su funcion consiste en restringir el intervalo

en caso de que se desee lograr una mayor precision en la obtencién de los casos mas semejantes.

La magnitud By€A (A=[0,1], A={0,1}, A={1,..,k}, y otros) se denomina umbral de semejanza y puede ser

calculada, por ejemplo, segun las ecuaciones 6, 7 y 8 (Ruiz Shulcloper 2013).

Ecuacion es 6,7y 8 Calculo del umbral de semejanza:

m-1 m

2
@) fo= s D, D, FODIO))

i=1 j=i+1

b) fo = max { min {61(0D,10)}}

i#]j

c =  min ax 1(0;),1(0; }
) Bo i=1...m—1{j=i+1...m{ﬁ( (00, 1€ 1))}

i#j
El criterio de agrupamiento unido a la funcién de semejanza y a la existencia de otros objetos, es la razén
por la cual un objeto va a pertenecer a un agrupamiento o por qué dos objetos perteneceradn a una misma
agrupaciéon. De esta manera se puede apreciar que la seleccion del criterio a usar, es determinante en la

calidad de la solucién del problema de clasificacién no supervisado.

La definicién del criterio de agrupamiento debe estar basada en el conocimiento que se tenga sobre el
problema en concreto que se estéa tratando, para poder definir asi el tipo de comportamiento entre los objetos
a partir de sus semejanzas, que resulte significativo, segin el problema en particular. Por tanto, al
seleccionar algun criterio de agrupamiento, dado un conjunto de objetos y la funciéon de semejanza, se ha

definido indirectamente, la familia de agrupaciones, es decir, la estructura del universo ha sido conformada.

El planteamiento formal de la estructuracién de universos, de la clasificaciébn no supervisada, consiste en

encontrar un criterio de agrupamiento que responda a los intereses del problema en cuestion.

By-semejantes

Dos descripciones (objetos) 1(0,),1(0;) se denominan B, -semejantes si B(I(0;),1(0;)) = B, .Sea un
espacio de representacion ® = {Z,8}, sea dado un conjunto de descripciones de objetos MI =
{1(0,),1(0;), ...,10,,}, una funcién de semejanzap: MI x MI — A, y un umbral 8, € A que define la B,-

semejanza entre los elementos de MI.
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Criterio agrupacional B,-conexo

Se dice que C € MI,C # @ es una componente (3,-conexa si y solo si:

a) VOL 0] eEC e 0i1’ ...,Oiq eC [Ol = 0i1 /\Oj = Oiq N Vp € {1,,(] — 1}3 (in,...,inH) = Bo]
b) vo; € MI[(0; € C,B(0;,0;) =By) = 0; €]

c) Todo elemento B,-aislado es una componente 3,-conexa (degenerada).

La condicion a) expresa que para cualquier par de elementos de C existe una sucesion de elementos en C,

que empieza en 0; y termina en 0; tales que uno es By-semejante al siguiente, b) significa que no existe

fuera de C un elemento B,-semejante a un elemento de C.

Criterio Agrupacional B,-compacto

Se dice que B(F 9) cMI, B #0 es un conjunto B,-compacto si y sélo si:

a) VO; € MI[0; € BA Ortnea&([{ﬁ(oi, 0.)}=pB(0,0;) =B 1= 0,€B

O¢# 0;
b) [Ortréé}&il {B(0p,0)} = B(0p,0,) 2Py NO; €EB] = 0; EB
O¢# 0;

C) |B| eslaminima

d) Todo elemento S,-aislado constituye un conjunto S,-compacto (degenerado).

La condicién a) expresa que todo elemento de Btiene en Zal elemento que mas se le parece que es 3,-
semejante con él. La condicion b) significa que no existe fuera de 2 un elemento cuyo elemento mas
parecido que sea B,-semejante esté en 7, la tercera condicion c) especifica que Bdebe ser el conjunto mas

pequefio de cardinalidad mayor que 1.

El algoritmo 1 realiza el agrupamiento de los objetos semejantes, a partir de la MI se obtiene la MS'y

posteriormente se utiliza un umbral de semejanza ,€A y un criterio de agrupamiento para conformar la ME.

Algoritmo 1: “Agrupamiento de los objetos”

Entrada: MI // Matriz inicial
B Il Funcién de semejanza

[T // Criterio de agrupamiento
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Cs (XS(Oi),XS(Oj)) /I Funciones de comparacion por rasgos
Salida: ME // Matriz estructurada en ¢ agrupamientos (K,).
Paso 1: Construir la matriz de semejanza utilizando la funcién de semejanza .
Paso 2: Calcular el umbral de semejanza utilizando un criterio .

Paso 3: Agrupar siguiendo un criterio agrupacional IT (Ruiz Shulcloper 2013).

Como dato de salida del algoritmo 1 se obtiene la ME, la cual esta estructurada en c agrupamientos (K,) de

objetos similares, culminando asi la primera etapa con la determinacion extensional.

Para la construccion de los conceptos, es necesario seleccionar en primer lugar los rasgos determinantes
en el problema, esto es realizado mediante el calculo de los testores, lo que permite la reduccién eficiente
de la cantidad de rasgos que describen los objetos. A partir de la Matriz de Entrenamiento (ME) se obtiene
la Matriz de Diferencias (MD) y posteriormente la Matriz Basica (MB), mediante la cual se hallan los testores.
Se aplica un algoritmo para obtener los testores tipicos, luego se obtienen los I-complejos de cada
agrupamiento con el operador Refunion Extendida (Martinez-Trinidad y Ruiz-Shulcloper 1999), después el
operador Generalizacién (GEN) y finalmente se forman los conceptos para cada clase perteneciente al
problema.

La ME es una matriz estructurada en m clases de objetos similares. La MD una matriz booleana que se
obtiene de la ME comparando los respectivos valores de los rasgos en objetos de clases diferentes por

medio de los criterios de comparaciéon de valores de las variables (Shulcloper et al. 1995).

La MB es una matriz formada Unicamente por filas basicas de la MD, las cuales constituyen el conjunto de

testores. Se entiende por fila basica segun (Ruiz-Shulcloper 2009).
Se entiende por fila basica segun (Ruiz-Shulcloper 2009).
La fila i; es basica si y s6lo si en MD no existe fila i, alguna que sea subfila de i.
Sea ip, it filas de MD Se dice que ip es subfila de i si y solo si:
a) VVj(aij=0—»aiyj=0)

b) V3jo (aijo = 1 A aipjo = 0)
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Algoritmo 2: “Calculo de los testores tipicos”

Entrada: ME// Matriz de Entrenamiento/

Salida: TT//Conjunto de Testores Tipicos
Paso 1: Calcular la matriz de diferencias.
Paso 2: Calcular la matriz basica.

Paso 3: Aplicar algoritmo para el célculo de los TT.

El nimero de testores tipicos para ciertos problemas puede ser muy grande. Esto da como resultado que
cada clase podria tener asociado una gran cantidad de conceptos o propiedades, por lo cual, el algoritmo 3
calcula la utilidad de cada testor tipico utilizando las propuestas descritas en (Ruiz-Shulcloper 2009).

(Reyes-Gonzalez 2014) para seleccionar el mejor.

Algoritmo 3. Célculo del testor tipico de mayor peso informacional.

Entrada: TT//Conjunto de Testores Tipicos
Salida: TT’ // Testor tipico de mayor peso informacional
Paso 1: Calcular el peso ¢; de los rasgos X; que aparecen en la familia de testores tipicos segun:
e(x;) = aF(x;) + yL(x;)

a>0, B>0 y a+B=1. a y B parametros que ponderan la participacion o influencia de frecuencia de

aparicion y la longitud de los testores tipicos respectivamente.

TT:|
Zte'{" il

a=B=05 p(x) = L(X) = =

T : numero de testores donde aparece rasgo i.

T .
| ‘:numero de testores.
T,

T. ,
| 1‘ : nimero de rasgos que forman el testor
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Paso 2: Seleccionar los testores tipicos de menor longitud.

Paso 3: ¥(t;) = z % Calcular el peso de los testores tipicos de menor longitud segun:
X€El

Paso 4: Ordenar descendentemente los testores tipicos segun su peso.

Paso 5: Seleccionar el testor tipico de mayor peso informacional (¥'), a partir de un umbral previamente
definido.

La importancia de utilizar el testor tipico de mayor peso informacional radica en que el mismo no contiene
todos los rasgos, sino los mas relevantes al problema en cuestion, por tanto cuando se haga referencia al
conjunto de rasgos, debe entenderse que son so6lo aquellos rasgos presentes en el testor tipico con que se
trabaje (Reyes-Gonzalez, Yunia et al. 2016).

En el algoritmo 4, se obtienen los I-complejos de cada agrupamiento con el operador Refunién Extendida
(Pons-Porrata 2004) luego se aplica el operador Generalizacion (GEN) y finalmente se forman los conceptos

para cada clase perteneciente al problema.

Algoritmo 4. Construccion de los conceptos

Entrada: TT’ // Testor tipico de mayor peso informacional
ME //Matriz de entrenamiento
Salida: I-complejos //conceptos para cada clase

Paso 1: Calcular I-complejos
Paso 2: Calcular la estrella G; (Ki\ Ky, ..., K1, Kist, ..., K¢) para cada clase K, i=1,..., c.

Paso 3: Aplicar reglas de generalizacion en dependencia del tipo de variable.

La complejidad computacional de este algoritmo depende de la naturaleza de las variables que
describen a los objetos, de los criterios de comparacion por rasgos y la funcion de semejanza entre
objetos seleccionados, del criterio de agrupamiento que se utilice y de las caracteristicas que posean
los objetos de un mismo agrupamiento. El operador de mayor complejidad computacional es el de
Refuniéon Extendida. En el caso peor la complejidad es exponencial. No obstante, los pasos del
operador de Refunién Extendida pudieran optimizarse explotando las caracteristicas propias de la

funcién de semejanza y del criterio de agrupamiento empleados(Pons-Porrata 2004).
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Fase 2: Seleccion de las neuronas por capa

Esta fase corresponde a la estructura fisica del modelo en funcion de la cantidad de unidades de

procesamiento (neuronas) correspondientes a las capas de entrada, oculta y salida.
Objetivo: Seleccionar el nimero de neuronas de la capa de entrada y la capa oculta.

Aspectos a examinar:

o Capa de entrada: las neuronas coinciden con los rasgos que componen los conceptos construidos

en funcion de los testores tipicos utilizados.
e Capa oculta: las neuronas estan asociadas a los conceptos construidos.

e Capa de salida: las neuronas coinciden con el nimero de clases definidas inicialmente en el

problema.
Fase 3: Determinacién de los pesos sinapticos iniciales
En esta etapa se establecen los pesos sinapticos iniciales del modelo.

Objetivo: Seleccionar el conjunto de pesos iniciales utilizando métricas definidas como una heuristica en

funcién de la importancia informacional de rasgos y conceptos.

Para la inicializacién de los pesos se proponen dos algoritmos, el primero referente a los pesos entre las
neuronas de la capa de entrada y las correspondientes a la capa oculta, mientras que el segundo define los
pesos iniciales entre la capa oculta y la de salida. Esta division estd dada debido a que entre las dos primeras
capas el que rige el proceso es el rasgo, y por ende se utiliza el peso informacional del mismo en relacion
con la asociacion interpretativa que tiene con los conceptos que definen las neuronas de la capa oculta.
Mientras que entre las neuronas de la capa oculta y las de salida la relacién esta entre los conceptos y las

clases, siendo dirigidos por la importancia informacional dada por los conceptos.

Para la determinacién de los pesos sinapticos iniciales entre las dos primeras capas el algoritmo 5 utiliza la

métrica definida por (Ruiz-Shulcloper 2009), donde la importancia informacional del rasgo g(xi)se calcula

segun la ecuacion &(x;) = aF(x;) + YL(x;) >0, B>0 y a+p=1. a y B parametros que ponderan la

participacion o influencia de frecuencia de aparicion y la longitud de los testores tipicos respectivamente.

[
zteTl il

IT|

a=B=05 p(x;) = % LX) =
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T : nimero de testores donde aparece rasgo i.

|T‘ : nimero de testores.

T| . _
| “ : nimero de rasgos que forman el testor T

Algoritmo 1. Definicién de Woeio €ntre las neuronas de entrada y las ocultas

Entrada: Ne // Neuronas de entrada
No // Neuronas ocultas
Salida: Woeo // Vector inicial de pesos entre las neuronas de la capa de entrada y la capa oculta.
Paso 1: Calcular el peso de cada rasgo presente en Ne aplicando la ecuacion:
e(x) = aF(xy) + yL(x;)
Paso 2: Inicializar los pesos sinapticos entre la capa de entrada y la capa oculta.

Woeo = [V\/Oll, caey WOeo]

La inicializacion de los pesos sinapticos entre la capa oculta y la de salida es determinada por el algoritmo
6, a partir de las métricas propuestas en (Reyes-Gonzalez, Y. etal. 2016) que fija la importancia
informacional de los conceptos identificados en las neuronas de la capa oculta. Para determinar el peso
informacional de los subconceptos y los conceptos se incorpora la semantica del significado de los valores

de los rasgos a las ecuaciones con similares propositos descritas en (Ruiz-Shulcloper 2009).

El peso informacional de un subconcepto PI(b) : Se define utilizando la ecuacién del peso informacional de

un objeto incorporandole la medida denominada importancia informacional del valor del rasgo y se calcula:

n
1 ,
PI(b;) = m . Z a5 - £(x;) * tyi (Vi)
] ]:1
Cuando se comparan dos rasgos con distintos valores, la medida ¢, (v;) se calcula como la media de ambos.

En la ecuacién anterior el subindice i recorre la cantidad de valores de los rasgos, j la cantidad de clases y

a]l-' = |{bt S kj|b y b; son semejantes en el rasgo x}|
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Con los valores calculados a nivel de cada subconcepto se aplica la regla del maximo peso para calcular el

peso informacional de un concepto.

El peso informacional del concepto Pl (P‘): Se determina a partir del subconcepto de mayor peso

informacional y se calcula:

PI(P) = irznlz%{mj (b}

Algoritmo 2. Definicién de Woos entra las neuronas ocultas y las de salidas

Entrada: N, // Neuronas ocultas
Ns // Neuronas de salida
Salida: Woes // Vector inicial de pesos entre las neuronas de la capa oculta y la de salida.
Paso 1: Determinar los subconceptos asociados a cada concepto

Paso 2: Calcular el peso informacional de cada subconcepto:

n

1 i
PI(b;) = |k_]| ' le aj - e(xy) - ti(vi)

Paso 3: Calcular el peso informacional de cada concepto:
PI(P) = max {PI;(b)}
Paso 4: Inicializar los pesos sinapticos entre la capa oculta y la capa de salida.

Woos = [VV011, cey WOos]

Culminada la segunda fase, la red neuronal se encuentra lista para ser entrenada. La figura (figura 2.3)

muestra el disefio arquitectonico del MLP después de aplicada la propuesta de solucion.
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La definicion del MLP propuesto estara en concordancia con la definicion de redes neuronales artificiales

en término de grafos dado en (del Brio y Molina 2001). La figura 7 define el disefio arquitecténico del MLP

como un grafo dirigido con las siguientes propiedades:

" Comeenta 1

%
TN
s (Rasod
B (Rasgod )

A

- (_ Clasek ) X,

Entradas Ocultas (X1 X3 X5, ..., X}) Salida
Woij f; (X W) Wojic (X Woyi)

Figura 7 Disefio de la arquitectura e inicializacion de los pesos del MLP aplicando la propuesta de
solucién (Fuente: elaboracion propia)

A cada nodo i de entrada se la asocia una variable de estado x; tal que xi € {conjunto de rasgos
presentes en los conceptos}

A cada nodo j oculto se le asocia una variable de estado x;tal que x; € {conjunto conceptos}

A cada nodo k de salida se le asocia una variable de estado xktal que xx € {conjunto de clases
definidas en el problema}

A cada conexion ij de los nodos iy j se le asocia su correspondiente W ;.

A cada conexion jk de los nodos j y k se le asocia su correspondiente W .

Para cada nodo j y k se define una funcion fj(x; Waj) y fi(xx, Wojk) respectivamente, que dependera
de los pesos de sus conexiones y de los estados de los nodos i y j a ellos conectados (el
Backpropagation exige que la funcion debe ser diferenciable, y el tipo lo define el rango de

valores en los que se presentan las entradas y salidas segun la naturaleza del problema).
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2.2Ejemplo al aplicar el algoritmo RGC y determinar los pesos con la base de datos wine.
A continuacion se muestra un ejemplo al aplicar la base de datos wine tomado de (Merz y Murphy 1998).
La figura 8 representa la matriz inicial al cargar la base de datos wine que cuenta con 177 objetos descritos

por 13 rasgos y clasificados en tres tipos de clases.

4% Aplicacién Integrada Sistemas Basados en Conocimiento — O *
Archivo RGC SBC RMNA Preferencias
Watriz Inicial: wine
cohal | Malic_acid | Ash | Alcalinity_... | Magnesium | Total_phe... | Flavanoids | Monflavan... | Proanthoc... | Color_int.. | Hue | 0D280/0... | Proline | [Name-Clas¢ [PESO]
123 171 243 15.6 127.0 28 3.08 028 2.29 5.64 1.04 392 1065.0 1.0 A
3.2 178 214 11.2 100.0 2,65 276 0.26 1.28 4.38 1.05 34 1050.0 1.0
3.16 2.36 2,67 18.6 101.0 28 324 03 281 5.68 1.03 317 1185.0 1.0
137 1.95 25 16.8 113.0 3.85 3.49 024 218 78 0.86 3.45 1480.0 1.0
324 259 287 21.0 118.0 28 269 0.39 1.82 432 1.04 293 735.0 1.0
12 176 245 152 112.0 327 339 034 197 B.75 1.05 285 1450.0 1.0
139 1.87 245 14.6 96.0 25 252 03 1.98 5.25 1.02 358 1290.0 1.0
106 215 2,61 176 121.0 26 251 0.3 1.25 5.05 1.08 358 1295.0 1.0
1.83 1.64 217 14.0 97.0 28 2.98 029 1.98 5.2 1.08 285 1045.0 1.0
3.86 1.35 227 16.0 98.0 298 3.15 022 1.856 7.22 1.01 355 1045.0 1.0
L1 216 23 18.0 105.0 295 332 022 238 575 125 317 1510.0 1.0
112 1.48 232 16.8 95.0 22 243 0.26 157 5.0 117 282 1280.0 1.0
375 173 241 16.0 89.0 26 276 029 1.81 5.6 1.15 29 1320.0 1.0
L75 173 239 11.4 91.0 31 3.69 0.43 281 5.4 1.25 273 1150.0 1.0
138 1.87 2.38 12.0 102.0 33 3.64 029 2.96 75 1.2 3.0 1547.0 1.0
3.63 181 27 17.2 112.0 285 291 03 1.46 73 128 288 1310.0 1.0
L3 192 272 200 120.0 28 314 033 1.97 6.2 1.07 265 1280.0 1.0
3.83 1.57 2.62 200 115.0 295 34 04 172 6.6 1.13 257 1130.0 1.0
119 1.59 2.48 16.5 108.0 33 393 032 1.86 a7 1.23 282 1680.0 1.0
3.64 31 2.56 15.2 116.0 27 3.03 0.17 1.66 5.1 0.96 3.36 845.0 1.0
106 1.63 228 16.0 126.0 3.0 317 024 21 5.65 1.09 37 780.0 1.0 .
’.E.' 2 BA 1R A 1020 241 241 025 198 45 103 352 7700 10 " hd

Figura 8 Matriz inicial con los objetos clasificados de la base de datos wine cargados en la aplicacion (Fuente:
elaboracion propia)

Si la base de datos es no supervisada se comienza con la determinacién extensional para agrupar los

objetos por clases como se muestra en la figura 9.

En este caso al estar en presencia de datos supervisados se parte de la determinacién intencional del

algoritmo RGC puesto que ya los objetos estan agrupados.

4% Aplicacién Integrada Sistemas Basados en Conocimiento - O *
Archivo [leledl SBC RNA Preferencias
¥ Manual
21 PasoaPaso »
v Completo r ntnoc_._| Color_int... | Hue | 0D280i0... | Proline | [Name-Clas¢ [PESO]
L23 171 243 15.6 127.0 28 3.06 o 5.64 1.04 392 1065.0 1.0 A&
5.2 1.78 214 nz 100.0 2.65 276 0.26 1.28 438 1.05 34 1050.0 1.0
3.16 236 267 18.6 101.0 28 324 03 28 5.68 1.03 317 1185.0 1.0 )
L37 195 25 16.8 113.0 385 349 024 218 78 0.86 345 14800 1.0
3.24 259 287 21.0 118.0 28 269 0.39 1.82 432 1.04 293 735.0 1.0
L2 176 245 152 1120 327 335 034 197 6.75 1.05 285 1450.0 10
k39 1.87 245 14.6 96.0 25 252 03 1.98 525 1.02 358 1290.0 1.0
106 215 261 176 1210 26 251 03 126 5.05 1.08 358 12950 10
L83 1.64 217 14.0 97.0 28 298 0.29 1.98 52 1.08 2.85 1045.0 1.0
3.86 135 227 16.0 98.0 208 315 022 185 722 1.01 355 1045.0 10
k1 216 23 18.0 105.0 295 332 0.2z 238 575 125 317 1510.0 1.0
k12 148 232 16.8 95.0 22 243 0.26 157 5.0 117 282 1280.0 1.0
3.75 173 241 16.0 89.0 26 276 0.29 1.81 5.6 115 29 13200 1.0
L75 173 239 11.4 91.0 31 3.69 0.43 28 54 125 273 1150.0 1.0
L3838 1.87 2.38 12.0 102.0 33 3.64 0.29 2.96 7.5 12 30 1547.0 1.0
3.63 1.81 27 17.2 1120 285 29, 03 1.46 7.3 1.28 288 1310.0 1.0
L3 192 272 200 1200 28 314 033 197 6.2 1.07 265 12800 1.0
3.83 157 262 200 115.0 295 34 0.4 172 6.6 1.13 257 1130.0 1.0
k19 159 248 165 108.0 33 303 032 1.86 87 123 282 1680.0 10
3.64 =N | 2.56 15.2 116.0 27 3.03 017 1.66 51 0.96 3.36 845.0 1.0
06 183 228 16.0 126.0 30 317 024 21 5.65 1.09 a7 7800 10 e
’E.' 2 /5 18 A 1020 241 241 025 188 45 103 AR2 7700 10 TS ¥

Figura 9 Agrupacion de los objetos por clases para bases de datos no supervisadas (Fuente: elaboracion propia)
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En las siguientes figuras (10-13) se presentan los pasos a seguir para obtener finalmente los datos

necesarios para determinar la arquitectura e inicializar los pesos del MLP.

£% Aplicacion Integrada Sistemas Basados en Conocimiento

Archivo §z{eisd SBC RMA Preferencias

& Manual >
il PasoaPaso

“E Extensional »

[»] E—
£ Completo @ Intencional > " B yatiz Diferencia

cohol - P [ Alcalinity_... [ Magng . " Matriz Basica | Monflavan...
L23 1.71 243 15.6 127.0 | % Testores > 0.28

3.2 1.78 214 1.2 100.0 0.26

. Conceptos

16 2.36 267 18.6 101.0 - 0.3

137 185 25 16.8 113.0 3858 3449 024

324 259 287 210 118.0 28 269 0.39

Figura 10 Pasos para obtener la Matriz de diferencia (Fuente: elaboracion propia)

4% Aplicacion Integrada Sistemas Basados en Conocimiento - m} x

Archivo RGC 8BC RMA Preferencias

[Matrizlnicia\.wine x HMasz)iferenaa x ”

A |B |C |D |E |E |G |H L | J | K |L M

i

S R Y
VPG G P P
SO P PP SOY
O S S SN R Y
-
P L A O A G s aS s a
o m b Mo a s O aaaa s
G
P A MM e A A G A
P O PR P
N SR
X o

I = R R AP
'l_\_&_\_&_\_l_k_k_\_l_\_k_k_k_\_l_k_k_\_l_\

Figura 11 Matriz de diferencia (Fuente: elaboracion propia)

% Aplicacidn Integrada Sistemnas Basados en Conocimiento

Archivo Bgleled SBC RMA Preferencias

“B Extensional

il PasoaPaso -
i1 Completo . Matriz Diferencia

A - - = Matriz Basica
£ Testores
. Conceptos

1 0

[ R
[ R
[ R
[ R

Figura 12 Pasos para obtener la Matriz basica (Fuente: elaboracion propia)
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% Aplicacién Integrada Sistemas Basados en Conocimiento — ] X

Archivo RGC SBC RMA Preferencias

[Matrlzlnlmal:wme ] TMatrlleferenma ] ”Maszé.s;ca ] ”

A |B |C | D |E | F |G |H |1 |d | K |L | M

v

G U G A STy
N G G T SOV Ty
T A O o JAT A SO A . TG G S Y

-

o= SR - YOG G A TGS Y
= e A ST TG AT
g e T
[ e N = G R R ]
[P — T GO G o S TG T — I = QR
PN T SO T G TR QTS Y
N U S G NG G A ST SN
= B A A R R ]
SN G N S TG T TN
T o o 040

Figura 13 Matriz basica (Fuente: elaboracién propia)

Para el célculo de los testores tipicos se debe seleccionar uno de los algoritmos propuestos (Ruiz-
Shulcloper, Alba 'y Lazo 1994) como se muestra en las figuras 14 y 15.

£% Aplicacion Integrada Sistemas Basados en Conocimiento

Archivo fziele8 SBC RMA Preferencias

“E Extensional P |jicg

1 Paso aPaso

¢ Completo
. . D |E

. Matriz Diferencia

. Matriz Bsica
Testores 2
. Conceptos

7}

wil Testores Tipicos
! Peso Informacional Rasgos

0 0 1 1 1

[
R N Wy
R N Wy
[

P R

Figura 14 Pasos para calcular los testores tipicos

Mensaje 4

Seleccione

Seleccione
BT

BT2002
BT20020

Figura 15 Seleccion del algoritmo para el calculo
de los testores tipicos
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En la figura 16 se presenta como calcular el peso informacional de los rasgos. Para ello se cuenta con tres
opciones: Frecuencia, Longitud y Frecuencia +Longitud, de las cuales el experto debe escoger una de ellas
considerando su criterio para la solucién del problema.

#% Aplicacion Integrada Sistemas Basados en Conocimiento — ] >
Archivo fsleled SBC RMNA Preferencias
il | Edensional > fies
I PasoaPaso :
P —— S Intencional __ % Matriz Diferencia
A . . . Matriz Basica |H |1 |4 | K | L | M
1 1 1 0 Testores il oo Testores Tipicos 1 1 1 1 l;
1 1 1 1 4 Conceptos ] = acional Basaos 1 1
1 1 1 1 P . -l- Peso Informacional Rasgos > Frecuencia 1 1
1 1 1 1 0 0 1 1 1 ‘% Longitud 1 1
1 1 1 1 1 1 1 0 0 ' Frecuencia+Longitud |1 1
1 1 1 o 0 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 o] 1 1 o 1 1
1 1 o] o] 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 o 1
1 1 1 1 o 1 1 1 1 1 o 1 1
0 1 1 o 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 u] 1 1 1 1 1 1 1 o 1
1 1 1 u] 1 o 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 o] 1 1 1 o 1
1 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0
1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 1
1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 1 1 1 o 1 1 1 1 1 1 o 1
1 1 1 1 o 1 1 1 1 1 1 1 o] .
5 n £ £l £ £l £l £ n £ £l £l £l 2

Figura 16 Peso Informacional

En la figura 17 y 18 se muestra como calcular los conceptos, los cuales permitiran determinar el nimero

de neuronas correspondiente a la capa oculta y se generan los pesos iniciales.

% Aplicacidn Integrada Sistemas Basados en Conocimiento — O >

Archivo I3{eled SBC RMNA Preferencias

& Manual

— “E Extensional P |ica x TTesto:esTIpicos X IRGCFrecuencia x
+« PasoaPaso

2 Intencional »

# Matriz Diferencia

. " Matriz Basica

£ Testores >
® Cconceptos

2] 2 Completo

[B4]
[B117]
[910]
[@11]
[012]
[97]
[92]
[0 11]
[M02]
[M0127]
[10124]
107 4]
[1112]
[112] A
(117 4]

[M22]

[M274]
v

Figura 17 Calculo de los conceptos

e
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4% Aplicacion Integrada Sisternas Basados en Conocimiento

Archivo RGC SBC RNA Preferencias

Matriz Inicial: wine % | Matriz RGC % || Conceptos %

Los L-Complejos formados por clases son:

Para la clase 1 es:

P =[Proline = { 1065.0 }1 [ Monflavancid_phenols = { 0.28 } 1 [ Magnesium = { 127.0 } ]

P = [ Proline = { 1270.0 }1 [ Monflavanoid_phenols = { 0.28, 0.26, 0.3, 0.24, 0.39, 0.34, 0.31, 0.29, 0.22, 0.43, 0.33, 0.4, 0.32, 0.17, 0.25, 0.27, 047, 0.37, 042, 0.5, 0.2, 0.21,0.19 }]
P = [ Proline = { 970.0 } 1 [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.26, 0.3, 0.24, 0.39, 0.34, 0.31, 0.2, 0.22, 0.43, 0.33, 04, 0.32, 0.17, 0.25, 0.27, 0.47, 0.37, 0.42, 0.5, 0.2, 0.21,0.19 }]
P = [ Proline = { 1120.0 } 1 [ Monflavanoid_phenols = { 0.28, 0.26, 0.3, 0.24, 0.39, 0.34, 0.31, 0.29, 0.22, 0.43, 0.33, 0.4, 0.32, 0.17, 0.25, 0.27, 047, 0.37, 042, 0.5, 0.2, 0.21,0.19 }]
[ Proline = { 1375.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { .28, 0.26, 0.3, 0.24, 0.39, 034, 0.31, 0.29, 0.22, 0.43, 0.33, 0.4, 0.32, 0.17, 0.25, 0.27, 0.47, 0.37, 042, 0.5, 0.2, 0.21,0.19 } ]
[ Proline = { 1190.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.26, 0.3, 0.24, 0.39, 034, 0.31, 0.29, 0.22, 0.43, 0.33, 0.4, 0.32, 0.17, 0.25, 0.27, 0.47, 0.37, 042, 0.5, 0.2, 0.21,0.19 } ]

P=
P=

Para la clase 2 es:

P =[Proline = { 520.0 } ] [ Monflavanoid_phenols = { 0.28 } ] [ Magnesium = { 88.0 }]

P = [ Proline = { 580.0 } 1 [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.35, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3, 0.4, 0.61, 0.22, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 0.47 } ]
P = [ Proline = { 342.0 } 1 [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.35, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3, 04, 0.61, 0.22, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 0.47 } ]
P = [ Proline = { 466.0 } 1 [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.35, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3, 0.4, 0.61, 0.22, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 0.47 } ]
P = [ Proline = { 352.0 } 1 [ Nonflavanoid_phenols = { 0.28, 0.63, 0.53, 0.32, 0.19, 0.45, 0.37, 0.26, 0.27, 0.35, 0.14, 0.21, 0.13, 0.34, 0.24, 0.43, 0.35, 0.3, 0.4, 0.61, 0.22, 0.48, 0.42, 0.52, 0.5, 0.58, 0.25, 0.17, 0.29, 0.66, 0.39, 0.6, 0.47 } ]

Para la clase 3 es:
P = [ Proline = { 630.0, 530.0, 835.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.21 } ] [ Magnesium = { 122.0 }]
P = [ Proline = { 840.0 } ] [ Nonflavanoid_phenols = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.6, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41,0.39, 0.44, 0.56 } ]

Figura 18 Conceptos generados (Fuente: elaboracion propia)

Luego de ser calculados los conceptos y generados los pesos los resultados son exportados en Excel para
cargar en la herramienta MatLab y con el ToolBox de Redes Neuronales comprobar la eficacia del mismo

(ver figuras de la 19 a la 21).

£ Aplicacion Integrada Sistemas Basados en Conocimiento — O X

Archiva RGC SBC JRUWEN Preferencias

Inputs-Targer

Generar Pesos
% Validaciones »

Matriz Inicial: wine Matriz Basica ITestoresTfpicos * IRGCFrecuencia * TConceptos *

P =[Proline ={ 50 k= {0.21,0.24, 0.27, 0.17, 0.6, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3
P =[Proline ={ 625.0 }][ Nonflavanoid_phenals = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.6, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.51, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3
P =[Proline ={415.0 }][ Nonflavanoid_phenals = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.5, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3
P =[Proline ={830.0 } ][ Nonflavanoid_phenals = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.6, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3
P =[Proline ={ 855.0 } ][ Monflavanoid_phenals = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.6, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3
P =[Proline ={550.0 }][ Nonflavanoid_phenals = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.6, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3
P =[Proline ={520.0 }][ Nonflavanoid_phenals = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.6, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3
P =[Proline ={780.0}][ Nonflavanoid_phenals = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.5, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3
P =[Proline ={590.0 } ][ Nonflavanoid_phenals = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.6, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3
P =[Proline ={580.0 } ][ Nonflavanoid_phenals = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.6, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3
P =[Proline ={515.0 }]1[ Nonflavanoid_phenals = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.5, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.51, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3
P =[Proline ={720.0 }][ Nonflavanoid_phenals = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.6, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3
P =[Proline ={ 695.0 }][ Nonflavanoid_phenals = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.5, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3
P =[Proline ={ 650.0 } ][ Nonflavanoid_phenals = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.5, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3
P =[Proline ={ 600.0 } ][ Nonflavanoid_phenals = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.6, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3
P =[Proline ={560.0 }]1[ Nonflavanoid_phenals = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.5, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.51, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3
P =[Proline ={530.0 }][ Nonflavanoid_phenals = { 0.21, 0.24, 0.27, 0.17, 0.5, 0.63, 0.53, 0.58, 0.37, 0.5, 0.47, 0.29, 0.43, 0.4, 0.45, 0.34, 0.22, 0.26, 0.61, 0.48, 0.52, 0.41, 0.3

e

[*

<X J T

Figura 19 Exportar datos (Fuente: elaboracion propia)
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Figura 20 Datos cargados en Matlab
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Figura 21 Red neuronal conformada lista para entrenar

2.3Conclusiones parciales del capitulo
Como resultado de aplicar el algoritmo RGC en el disefio de la arquitectura de un Perceptron Multicapa con

una capa oculta se obtienen las siguientes conclusiones:

e Con la aplicacion de los testores tipicos se lograron seleccionar las variables de entrada,
reduciendo la dimensién de los rasgos iniciales presentes en el problema.

e El calculo de los conceptos permite identificar la cantidad de neuronas correspondientes a la
capa oculta.

e Laimportancia informacional de rasgos y conceptos proporciona una heuristica para calcular los

pesos sindpticos iniciales de forma deterministica.
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Capitulo 3. Preexperimento y resultados

En el presente capitulo se exponen los resultados experimentales al aplicar la propuesta de solucion. Se
explican las técnicas y criterios a considerar para realizar los preexperimentos, posteriormente se detallan
las caracteristicas de las bases de datos utilizadas, y finalmente los resultados alcanzados al aplicar la

propuesta de solucién sobre las mismas.

3.1 Descripcion de los preexperimentos

Para el analisis de la propuesta de disefio de un MLP se utilizaron 10 bases de datos de reconocimiento
internacional disponibles en el repositorio para aprendizaje automatizado de la Universidad de Irvine,
California (Merz y Murphy 1998). En la selecciébn se consideran conjuntos de datos con variadas
caracteristicas como: la presencia de rasgos numéricos y no numéricos, la ausencia de informacion, y
diversos en cuanto a la cantidad de rasgos y de objetos. El Anexo Il muestra un resumen de las bases de
datos seleccionadas y su descripcién. Para medir la validez de la propuesta de solucion se establece como

criterio la eficacia en la clasificacion (aumento de la cantidad de patrones clasificados correctamente).

Se compararon tres disefios de redes MLP: el primero donde se seleccionan las neuronas de entrada
directamente proporcional a las variables definidas en el problema, las neuronas de las capas ocultas se
escogieron inicialmente teniendo en cuenta cantidad de variables de entrada + cantidad de salidas / 2 y los
pesos iniciales en valores aleatorios, denominado MLP1. El segundo MLP se crea aplicando el algoritmo
LC-Conceptual mientras que el tercero se forma aplicando el algoritmo conceptual RGC reflejado en la

propuesta de solucién.

Para el entrenamiento y prueba de los disefios, se aplicé el método validacion cruzada (k-fold cross
validation). Dicho método consiste en dividir los datos maestrales en dos partes; una parte se utiliza como
conjunto de entrenamiento para determinar los parametros del clasificador neuronal y la otra parte, llamada
conjunto de validacion, se utiliza para estimar el error de generalizacion, es decir, la tasa de clasificacion
incorrecta del clasificador con datos diferentes a los utilizados en el proceso de entrenamiento. Se
selecciona el 85% de los datos para entrenar la red y el 15% restante para la simulacion. Se utiliza ademas
la prueba de Friedman segun lo sugerido en Garcia et al. (2010), para comprobar si existen diferencias

significativas entre la eficacia de cada modelo.

3.2 Descripcién de las bases de datos utilizadas
Para los preexperimentos se escogieron 10 bases de datos, 5 supervisadas y 5 no supervisadas con

diferentes caracteristicas en cuanto a cantidad de rasgos. La seleccion se realiza en funcién de analizar los
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resultados del disefio propuesto en problemas con diferentes dominios en las variables de entrada, como

se muestra en las tablas 3 y 4.

Tabla 3 Bases de datos supervisadas.

Base de Datos Cantidad de Objetos Cantidad de rasgos Cantidad de clases

Wine 178 13 3
Annealing 798 16 38
Z00 101 18
Iris 150 5 3
Glass 214 10

(Fuente: Elaboracion propia)

Tabla 4 Bases de datos no supervisadas.

Base de Datos Cantidad de Objetos Cantidad de rasgos

Tae 151 6
Sonar 207 60
Solarflare 324 13
Lymph 148 19
Liver-disorders 345 8

(Fuente: Elaboracién propia)

3.3Eficacia del disefio de la arquitectura e inicializacién de los pesos segun la cantidad

de objetos clasificados correctamente.
El andlisis de la eficacia se realiza en funcion de la cantidad de patrones clasificados correctamente por el
modelo con la arquitectura propuesta con respecto al modelo sin aplicar el agrupamiento conceptual. A
continuacion se muestra un ejemplo al aplicar la base de dato wine tomado de (Merz y Murphy 1998) que

cuenta con 177 objetos descritos por 13 rasgos y clasificados en tres tipos de clases.

Parte del resultado del entrenamiento se muestra en la figura 22, en los anexos se presentan las graficas

de los comandos: nntraintool, plotperforms y plotregression, los cuales exponen otros datos de interés.
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Puede observarse que en este caso se necesitaron solo 6 iteraciones y un tiempo menor de 1 segundo para

entrenar correctamente la red.

Progress
Epoch:

Time:
Performance:
Gradient:
Mu:

Validation Checks:

0 || biterations | 1000
| 0:00:00 |
400 [ TRE IO 000
2.00 7.07e-11 | 1.00e-07
0.00100 | 1.00e-07 | 1.00e+10
0| 0 | 6

Figura 22 Resultado del entrenamiento con la base de datos Wine aplicando el algoritmo

RGC

Las figuras 23 y 24 reflejan la eficacia en la clasificacion tomando el 85 % de los datos (151 objetos) para el

entrenamiento de lared y el 15 % (27 objetos) para la simulacién, de los cuales 10 se agruparon en la clase

1, 10 enla clase 2

y 7 en la clase 3 coincidiendo todas las agrupaciones con la base de datos original. Este

resultado representa el 100% de eficacia en la clasificacion.

- Confusion (plotconfusion)

File Edit WViews Insert  Tools Desktop Window Help

Confusion Matrix

Output Class
5]

w

3
Target Class

2

Figura 23 Imagen del comando plotconfusion (base de datos wine, Matlab)
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Command Window
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X

t 100.000000%
0.000000%

Figura 24 Eficacia en la clasificacion de la base de datos wine aplicando el algoritmo RGC

3.3.1 Preexperimento 1

Se realizé el preexperimento 1 que se basa en la comparacion de la eficacia del Perceptron Multicapa sin

aplicar el agrupamiento conceptual (MLP1) y el Perceptrén Multicapa aplicando el algoritmo RGC (MLP-

RGC) para bases de datos supervisadas. Se evidencia en la tabla 5 y figura 25 que el comportamiento de

la eficacia en la clasificacion de los objetos, se comporta mejor en el MLP-RGC en el 100% de los casos.

Tabla 5 Datos del preexperimento 1 para bases de datos supervisadas

Base de Cantidad de Cantidad de Eficacia MLP 1 Eficacia MLP-RGC
Datos variables en MLP 1 variables en MLP- (%) (%)
RGC
Wine 13 3 95.02 100
Annealing 38 11 98.51 98.99
Zoo 18 7 90.23 93.33
Iris 5 3 96.34 100
Glass 10 4 98.32 100

(Fuente: Elaboracion propia
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Comportamiento de la eficacia en la clasificacion
en base de datos supervisadas

WINE ANNEALING Z00 IRIS GLASS

=MLP1 =MLP-RGC

Figura 25 Resultados de la clasificacién en bases de datos supervisadas. (Fuente:
Elaboracion propia)

3.3.2 Preexperimento 2
El segundo preexperimento se basa en la comparacion de la eficacia del Perceptron Multicapa sin aplicar el
agrupamiento conceptual (MLP1) y el Perceptrén Multicapa aplicando el algoritmo RGC (MLP-RGC) para
bases de datos no supervisadas. Se observa en la tabla 6 y figura 26 que el comportamiento de la eficacia
en la clasificacion de los objetos, se comporta mejor en el MLP-RGC en el 80% de las bases de datos de

prueba.

Tabla 6 Datos del preexperimento 2 para bases de datos no supervisadas

Base de Cantidad de variables en Cantidad de variables en Eficacia Eficacia MLP-
Datos MLP 1 MLP-RGC MLP 1 RGC %
%
Tae 6 4 92.50 97.33
Sonar 60 3 78.33 92.14
Solarflare 13 12 89.50 88.60
Lymph 19 11 85.20 99.11
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Liver- 8 3 98.24 99.45

disorders

(Fuente: Elaboracion propia)

Comportamiento de la eficacia en la clasificacion
en base de datos no supervisadas

TAE SONAR SOLARFLARE LYMPH LIVER-
DISORDERS

«MLP1 =MLP-RGC

Figura 26 Resultados de la clasificacién en bases de datos no supervisadas. (Fuente: Elaboracién propia)

3.3.3 Preexperimento 3

En el tercer preexperimento se compara la eficacia del Perceptron Multicapa aplicando el algoritmo LC-
Conceptual (MLP-LC) y el Perceptrén Multicapa aplicando el algoritmo RGC (MLP-RGC) para bases de

datos supervisadas y no supervisadas. En la tabla 7 y la figura 27 se visualiza que el comportamiento de la

eficacia en la clasificacion de los objetos, se comporta mejor en el MLP-RGC en el 90% de las bases de

datos de prueba.

Tabla 7 Datos del preexperimento 3 para bases de datos supervisadas y no supervisadas

Base de Cantidad de Cantidad de Eficacia MLP-LC Eficacia MLP-RGC
Datos variables en MLP- variables en MLP- % %
LC RGC
Wine 3 3 95.60 100
Annealing 11 11 84.43 98.99
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Zoo 7 7 92.60 93.33

Iris 3 3 96.34 100

Glass 4 4 99.32 100
Tae 4 4 96.24 97.33
Sonar 3 3 90.23 92.14
Solarflare 12 12 90.33 88.60
Lymph 11 11 88.21 99.11
Liver- 3 3 90.34 99.45

disorders

(Fuente: Elaboracion propia)

Comportamiento de la eficacia en la clasificacion en

bases de datos supervisadas y no supervisadas
105
100
95
90 N —
85 — —
80
75

Clasificacion(%)

Annealin : Liver-
Wine : Zoo Iris Glass Tae Sonar |Solarflare| Lymph | . oo

= MLP-LC 95,6 84,43 92,6 96,34 99,32 96,24 90,23 90,33 88,21 90,34
= MLP-RGC| 100 98,51 93,33 100 100 97,33 92,14 88,6 99.11 99,45

Figura 27 Resultados de la clasificacion aplicando los algoritmos LC-Conceptual y RGC (Fuente: Elaboracién propia)

Luego de realizar los preexperimentos descritos correspondientes al MLP1, MLP-LC y MLP-RGC se
obtienen los resultados mostrados en la figura 28 correspondientes al porcentaje de clasificaciones

correctas.
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MLP.RGC
1.2

Figura 28 Ranking

Se aplica la prueba de Friedman para la variable por ciento de clasificaciones correctas, con un intervalo de
confianza de 95%. La hip6tesis nula consiste en asumir que todos los algoritmos son estadisticamente
equivalentes. La prueba se realiza con un p-value = 0.0008781 como este valor esta por debajo de 0.05 se
debe rechazar la hipétesis nula y por tanto se puede afirmar que existen diferencias significativas entre los

disefios de redes neuronales. Para detectarlas se aplica la prueba post hoc con la correccién de Finner

CD

MLP.RGC —— — MLP1
MLP.LC

Figura 29 Gréfica que muestra las diferencias significativas entre los modelos neuronales

(Garcia etal. 2010), que arroja como resultado que el modelo propuesto en esta investigacion es
estadisticamente significativo en comparacion con el modelo neuronal MLP1. En la figura 29 se puede
observar que la distancia critica que marca el limite de significacion no incluye al modelo del MLP1, por otra
parte las diferencias no son significativas con respecto al modelo creado aplicando el algoritmo LC-
Conceptual aunque los resultados son superiores. Por tanto a partir del analisis resultante de los
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preexperimentos se validan los componentes del modelo y se comprueba la hipétesis planteada en la

investigacion.

3.4Conclusiones parciales del capitulo

1 En el 90% de las bases de datos de prueba se evidencia que al aplicar el algoritmo RGC en la
determinacion de la arquitectura e inicializacion de los pesos mejora la eficacia en la clasificacion
con respecto al LC-Conceptual.

2 El desempefio de la variable eficacia, se comporta mejor en bases de datos supervisadas que,
en bases de datos no supervisadas.

3 La heuristica para la inicializacion de los pesos sindpticos, en funcion de la importancia
informacional de rasgos y conceptos, garantiza una mejor eficacia en la clasificacion de objetos.

4 La arquitectura propuesta y la inicializacion de los pesos del MLP utilizando el RGC es
estadisticamente significativo en comparacién con el modelo neuronal sin aplicar algoritmos
conceptuales, sin embargo las diferencias no son significativas con respecto al modelo creado
aplicando el algoritmo LC-Conceptual aunque los resultados son superiores.
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Conclusiones

A partir de la sistematizacion de los principales referentes tedricos que sustenta la investigacion se confirma
gue la determinacién de la arquitectura del Perceptron Multicapa aplicando el algoritmo LC-Conceptual
presenta limitaciones. En dicho algoritmo al aplicar el operador Refunién Condicionada pueden quedar
objetos fuera de la clasificacion y por ende afecta la eficacia. Todo ello fundamenta la necesidad del

desarrollo de una nueva propuesta de solucion.

El disefio de la arquitectura e inicializacién de los pesos sinapticos de Redes Neuronales Atrtificiales de tipo
Perceptrén Multicapa aplicando el algoritmo conceptual RGC permitié disminuir la cantidad de rasgos para
el analisis del numero de neuronas pertenecientes a la capa de entrada, identificar el nimero de neuronas

que debia tener la capa oculta y calcular los pesos sinapticos de las conexiones entre las neuronas.

Los métodos cientificos empleados para la valoracion de la propuesta de solucién permitieron comprobar
que la solucion propuesta contribuye a mejorar la eficacia en la clasificacion con respecto al modelo formado

aplicando el algoritmo LC-Conceptual y sin aplicar el agrupamiento conceptual.
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Recomendaciones

1. Abordar el entrenamiento del MLP utilizando el agrupamiento conceptual.
2. Estudiar la aplicacién del agrupamiento conceptual en la definicion de la arquitectura y

entrenamiento de otros modelos neuronales.
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Anexos
A\ Meural Network Training (nntraintocl) — O pod
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Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
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Anexo I: Imagenes de los comandos: nntraintool, plotperforms y plotregression en Matlab

del entrenamiento de la base de datos wine (Merz y Murphy 1998).
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4 Performance (plotperform) — O
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4 Meural Metwork Training Regression (plotregression), Epoch &, Minimum gradient reached.
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Anexo Il Caracteristicas de los conjuntos de datos internacionales utilizados en la

experimentacion.

Bases de
Datos

Wine
Annealing
Zoo
Iris
Glass
Tae
Sonar
Solarflare
Lymph

Liver-
disorders

Cantidad de
Objetos

178
798
101
150
214
151
207
324
148
345

Cantidad
de Rasgos

13
16
18
5
10
6
60
13
19
8

Cantidad
de clases

3
38
7

64

Rasgos
numeéricos

si
Si
si
si
Si
si
Si
si
si

Si

Rasgos no
numéricos

no
Si
si
no
no
no
no
no
si

no

Ausencia de
informacion

no
si
no
no
no
no
no
no
no

no



