BENEMERITA
UNIVERSIDAD AUTONOMA DE PUEBLA

FACULTAD DE CIENCIAS DE LA COMPUTACION
“TOPOLOGIA DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL MEDIANTE
GANANCIA DE INFORMACION”

TESIS
QUE PARA OBTENER EL TITULO DE:

LICENCIADA EN CIENCIAS DE LA COMPUTACION

PRESENTA:

DALIA RODRIGUEZ SALAS

ASESORES:
DR. JOSE ARTURO OLVERA LOPEZ

DRA. MARIA DEL PILAR GOMEZ GIL

INSTITUTO NACIONAL DE ASTROFISICA, OPTICA Y ELECTRONICA

PUEBLA, PUEBLA.

JULIO 2012






AGRADECIMIENTOS

= A mi familia nuclear; mis padres por su apoyo incondicional, su confianza, sus ensefian-
zas y su comprension; a mis hermanos mayores y mi sobrina Greta; a mi hermana Vio-
leta que siempre ha caminado a mi lado. Ustedes son y serdn un motivo para vencer
adversidades.

= A mis familiares, los que estdn y aquellos que se han ido son un aliciente en mi vida.

= A Jorge, por estar a mi lado y ser quien es.

= A mis amigos por coincidir en mi camino y hacerlo mds ameno.

= A mis profesores por contribuir en mi formacion profesional. En especial al Lic. Jehu
Martinez Espinosa, al Dr. Carlos Guillen Galvan, al M.C. Ismael Gonzdlez Tzontecomani,
a la Dra. Rosa Garcia Tamayo, y a la M.C. Hilda Castillo Zacatelco.

= Al Dr. David Pinto Avendafo por su apoyo durante mi servicio social.

= Al Dr. Abraham Sdnchez Lopez por su apoyo durante la realizacion de esta tesis.

= A mi profesor y asesor de tesis, el Dr. José Arturo Olvera Ldpez a quien admiro por su
gran vocacion como docente y conocimientos en el drea, por guiarme de principio a fin
en el desarrollo de esta tesis.

= A mi asesora de tesis, la Dra. Maria del Pilar Gomez Gil quién confié en mi, me apoyd,

ensefid y guid durante el desarrollo de esta tesis, tanto en el aspecto profesional como
el personal.

A todos y cada uno, les agradezco de la manera mds sincera, haber influido positivamente
en mi vida.



RESUMEN

En las redes neuronales artificiales MLP (Multi-Layer Perceptron), por lo regular, las entradas
para cada una de las neuronas de la primera capa oculta, son los atributos que definen los objetos
o ejemplos de entrenamiento. Las salidas de estas neuronas seran la entrada para cada neurona
de la siguiente capa, generandose asi la alimentacion de las neuronas hacia delante, hasta llegar a

la capa de salida.

En este trabajo de tesis se propone un modelo de conexién entre neuronas de una red MLP,
en el cual existe un menor nimero de conexiones respecto al modelo estandar, lo que permite
reducir costos computacionales. La manera de conectar neuronas en esta propuesta, estd basada
en una métrica utilizada en la construccidn de arboles de decision llamada Ganancia de Informa-

cion. Las redes construidas bajo este modelo las hemos llamado /G nets (Information Gain nets).
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CAPITULO 1

INTRODUCCION




Los primeros modelos del funcionamiento de una neurona biolédgica fueron realizados en
[1943, McCulloch et al.], tras varios afios de investigacion donde hubo resultados desalentadores
acerca de este tipo de modelos. Su uso fue mas notorio con la publicacién realizada en [1986,
Rumelhart et al.] donde se propone un algoritmo de aprendizaje para una red neuronal con varios
niveles utilizando retro-propagacion del error. A partir de este trabajo se han propuesto distintos

modelos de redes neuronales artificiales [2000, Konar].

Las redes neuronales artificiales estan inspiradas en las redes neuronales bioldgicas. Tanto en
las redes bioldgicas como en las artificiales, las neuronas se encuentran interconectadas a neuro-
nas vecinas. En las redes neuronales artificiales, una neurona también es llamada perceptron (ver

figura 1), la manera en que se encuentran conectadas, define la topologia de la red.

Existen distintos modelos de redes neuronales artificiales, los cuales pueden ser ciclicos o aci-
clicos. Las redes con modelo ciclico son llamadas redes recurrentes y tienen como principal carac-
teristica que las salidas de cada neurona pueden ser sus propias entradas, a diferencia de las redes
con modelo aciclico, llamadas redes feed-forward (con alimentacién hacia delante), donde las se-

Nales de salida alimentan a otras neuronas, y no a ellas mismas.
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Figura 1. Modelo de una neurona artificial [2000, Amit Konar].

La redes feed-forward normalmente estan formadas por capas de neuronas, donde las salidas
de las neuronas pertenecientes a una capa, seran las entradas de las neuronas de la capa siguien-
te, hasta llegar a la capa de salida. Cuando este tipo de redes tienen dos o mads capas, estas redes
son llamadas Perceptron Multicapa o “Multi Layer Perceptron” (MLP). Este tipo de redes pueden
ser entrenadas para aprender a categorizar objetos en clases identificadas, ddndole a conocer

ejemplos del tipo de objetos que debe categorizar, recibiendo en las entradas de la red las carac-




teristicas o atributos, que describen a los objetos y conociendo la clase a la que pertenecen con la
finalidad de supervisar el aprendizaje obtenido por la red, teniendo como resultado un clasifica-
dor. A esta habilidad de las redes se le llama Mapeo Entrada-Salida o IOM de las siglas en inglés
“Input—Output Mapping”. Los objetos con los que se entrena la red, forman un conjunto de obje-
tos conocido como conjunto entrenamiento [2009, Haykin]. Una de las principales caracteristicas
de estas redes es que una vez entrenadas para categorizar objetos, tienen el conocimiento para
poder generalizar y clasificar objetos distintos con los que fueron entrenadas, siempre y cuando

estén descritos por las mismas caracteristicas de los objetos en el conjunto entrenamiento.

El uso de redes MLP para resolver problemas complicados IOM es comun debido a las venta-
jas que de ellas se tienen, sin embargo, el costo computacional que requieren durante el proceso
de aprendizaje es muy elevado debido en gran medida a su topologia; reducir el costo computa-
cional ha sido tema de interés para investigadores y se han desarrollado diversas propuestas. A
raiz del intento de reducir costos computacionales en el proceso de aprendizaje, surgieron las
redes MLP parcialmente conectadas, las cuales en su topologia, tienen un nimero menor de co-

nexiones entre neuronas respecto a la topologia estandar.

En este trabajo de tesis se definié un proceso de construccién de la topologia de una red neu-
ronal parcialmente conectada mediante una métrica utilizada en la construcciéon de arboles de
decisién llamada ganancia de informacion (basado en la teoria de Shannon y Weaver, 1949). Este

proceso supone que las MLP son utilizadas para clasificacidn o problemas del tipo IOM.

Durante el proceso de aprendizaje se determina la relevancia de un atributo en una red MLP,
lo que puede ser muy tardado, debido a que cada atributo es considerado varias veces en cada
neurona. Esto ocurre porque las neuronas que procesan directamente los atributos de cada objeto
envian estas sefiales a otras neuronas dénde el valor del atributo afecta indirectamente. Esto es
diferente a la manera en que un arbol de decisidn determina la relevancia de cada atributo, donde

cada atributo es analizado una sola vez, proceso explicado en el capitulo 3.

El trabajo presentado aqui esta basado en la idea de que, si la construccién de un arbol de de-
cision permite conocer la capacidad discriminante de un atributo para determinar la clase a la que
pertenece un objeto, se puede considerar como herramienta para establecer las conexiones en
una red neuronal artificial, obteniendo la ventaja de la propiedad de generalizaciéon que tiene una

red.




La topologia propuesta bajo este enfoque muestra resultados favorables al reducir el nUmero

de conexiones de manera significativa respecto a la topologia estdndar de una red MLP.

Este documento estd organizado de la siguiente manera: en el capitulo 2 se plantea el marco
tedrico en el que se basa la topologia propuesta, ademds de trabajos que ya se han realizado al
respecto. En el capitulo 3 se define el modelo de la topologia propuesta en esta tesis, presentan-
do en el capitulo 4 los resultados al evaluar la topologia en problemas IOM y finalizando en el capi-

tulo 5 con las conclusiones y trabajo futuro que se propone, relacionado con este trabajo de tesis.




CAPITULO 2

MARCO TEORICO Y
TRABAJO RELACIONADO




En este capitulo se plantean los conocimientos tedricos para el desarrollo de la topologia de
una red MLP mediante ganancia de informacion, ademas se presenta una breve introduccién a los
distintos enfoques que se han propuesto para eliminar conexiones innecesarias en la topologia
estandar. Se incluye un apartado para las Etropy Nets [1990, Sethi], una clase de redes construidas

con un enfoque similar al planteado en esta tesis.

2.1. ALGORITMO BACKPROPAGATION

El algoritmo de retropropagacién o backpropagation es utilizado para que una red MLP
aprenda de manera supervisada, esto es, para cada objeto en el conjunto de entrenamiento se
conoce la clase a que éste pertenece. Este algoritmo fue publicado inicialmente por [1974, Wer-
bos] e independientemente desarrollado por [1986, Rumelthart et al.]. Este tipo de redes se utili-
za para modelar problemas no lineales multiclase; la estructura comun de una red MLP entrenada
con retropropagacion consiste en una capa de entrada, al menos una capa oculta y una capa de

salida (ver figura 2).

Es importante resaltar que en la capa de entrada no hay neuronas procesadoras, solo se re-
presentan para indicar puntos de entrada. Cuando se usa una red MLP como clasificador, cada
uno de estos puntos de entrada corresponde a un punto de conexidon con cada componente del
vector de caracteristicas que describen al objeto. En las capas ocultas y en la capa de salida, cada
nodo representa una neurona; el nimero de clases posibles en el conjunto entrenamiento sera el
numero de neuronas que habra en la capa de salida. En una topologia totalmente conectada, cada

nodo perteneciente a una capa, tendra una conexién con cada neurona de la siguiente capa.

Capa Primera Segunda Capa
de capa capa de
entrada  oculta oculta salida

Figura 2. Red MLP con dos capas ocultas y topologia totalmente conectada.

En el proceso de aprendizaje de retropropagacion existen dos subprocesos. El primero es

aquel en el cual se alimentan las neuronas hacia delante, empezando en la primera capa oculta,
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donde cada neurona recibe los atributos de un objeto y calcula el valor de la sefial de salida, lla-
mada sefial funcion, para ser enviada a cada neurona de la siguiente capa continuando este proce-
so capa por capa hasta llegar a la capa de salida. El segundo proceso empieza en la capa de salida,
donde cada neurona calcula el error de acuerdo a la diferencia de la salida real con la deseada,
generando una senal llamada senal de error, que es retropropagada a las neuronas de la capa

anterior al mismo tiempo de corregir los pesos sinapticos [2009, Haykin].

Como se dijo anteriormente, en la capa de salida cada neurona estd asociada con una clase; al
finalizar el proceso de aprendizaje se espera que los pesos involucrados directa o indirectamente
en el valor de salida de estas neuronas, generen los hiperplanos de separacién de las posibles cla-
ses. Enseguida se explica el proceso de aprendizaje, basandose en la siguiente notacién [2005,

Pajares et al.]:

Wj’f = Peso sinaptico que ponderara la salida de la i — ésima neurona de la capa k en la
Jj — ésima neuronadelacapak + 1.
Nota: Se asume que la capa de entrada es la capa 0.
F = Funcidén de activacién, continua y diferenciable.
Ng-1., k-1 nk-1 ;
N K Viso w07 sik>1 1
ety = n k-1 . (1)
Zi=0Wji X , St k =1
donde 0{“1 es la salida de lai — ésima neurona de la capak — 1y N,_; es el
numero de neuronas en la capa k — 1.
Of = F(NET}) salidadelaj— ésima neurona de la capa k.
ij’ﬁ = Incremento en el peso Wj’§ provocado por el p — ésimo patron.
T, = Vector de salida deseada del p — ésimo patron.
8% = Sefial de error de la j — ésima neurona en la k — ésima capa.

1 = Tasa de aprendizaje.

Los pasos del algoritmo se describen a continuacion [2005, Pajares et al.], [2011, Gomez-Gil]:




El proceso de aprendizaje comienza inicializando con nimeros aleatorios los pesos sinapticos

de cada neurona en la red.

Para cada vector de entrada X, perteneciente al conjunto entrenamiento, se define el corres-
pondiente vector de salida deseada T},. Cada entrada del vector T}, corresponde a la salida desea-
da de las neuronas en la capa de salida Q, cuando la red MLP se estd usando como clasificador; si
la clase del patron definido en el vector de entrada es de clase Ci, , entonces el elemento t;, del

vector T, serd 1, en caso contrario serd 0. Cuando la red MLP se usa como clasificador, la funcidn

de activacién de las neuronas en la capa de salida es una sigmoide.

Se calculan las salidas 0}‘ correspondientes a la primera capa oculta. Estas salidas alimentan
a las neuronas de la siguiente capa hasta llegar a la capa de salida. Una vez obtenidas las salidas,

se calcula el error E,, generado porelp — ésimo patrén de la siguiente manera:

No-1

1

Si la salida deseada fuera igual que la real, quiere decir que E, = 0, por lo tanto no hay nece-
sidad de ajustar los pesos; en caso contrario deben actualizarse, calculando cada incremento Awﬁ

mediante la expresion:
Awjfi = nélof (3)

El proceso de retropropagacién empieza calculando la sefial de error 6]-" de cada neurona en

la capa de salida:
= (T, - 0%) « F(NET?) (4)

La sefial de error de una neurona en la capa oculta, debe calcularse dependiendo de las sefa-

les de error de las neuronas que alimenté:
Niyq

=F (NETk) (Z 5k+1 k+1 (5)

Conociendo el valor de las sefiales de error se puede calcular el valor de los AW utilizando la

expresion (3) y entonces actualizar los pesos:




k _ .k k
Wi = Wj; + Awﬁ (6)

El error total E7 es la suma de los errores E, generados por cada patrén en el conjunto en-

trenamiento.

Se puede notar que el nimero de conexiones entre neuronas puede ser muy grande, debido
a que cada neurona de la k — ésima capa es conectada a cada neurona de la capa k + 1. Por otra
parte, ajustar los pesos puede llegar a ser muy tardado, dependiendo de factores como lo son el
numero de objetos en el conjunto entrenamiento, la cantidad de caracteristicas de cada objeto y

el nimero de capas ocultas.

No hay una topologia fija en este tipo de redes, el nUmero de neuronas en las capas ocultas
puede ser variado e incluso algunas conexiones entre neuronas pueden ser omitidas. Esto podria
hacerse si se tiene conocimiento sobre el problema que se esta modelando con la red, ya que una
de las funciones de las neuronas ocultas es extraer progresivamente los atributos mas significati-
vos de los objetos pertenecientes al conjunto entrenamiento. Una tarea similar a esta tarea de
escoger conexiones es realizada en la construccidon de un arbol de decision, donde se utilizan me-
didas de impureza y homogeneidad, para decidir qué caracteristicas seran los nodos en cada nivel

del arbol.

2.2. ARBOLES DE DECISION

Un arbol de decisidn, al igual que una red neuronal cuando se utiliza como clasificador, permi-
te determinar a qué clase pertenece un objeto. Los arboles de decisidn, para determinar la clase a
la que pertenece un objeto, deben aprender reglas con la siguiente forma [2005, Pajares et al.],

[2006, Sierra]:

Si (xy <uy) A Xy =uy) A A (X, = up,) entonces (Cy) (7)
Donde
X; = [ — ésimo atributo.
uj = j — ésimo umbral.

Cx = k —ésima clase.




Para encontrar dichas reglas, el arbol debe ser construido a través de los objetos en el conjun-
to entrenamiento, siguiendo un proceso recursivo que comienza en la raiz del arbol y termina en
sus hojas. Los nodos que no son hojas representan atributos de los objetos, las ramas representan

los valores de dichos atributos y las hojas son los valores de la clase seleccionada (ver figura 3).

La métrica para decidir qué atributo respecta a cada nodo del arbol, es llamada ganancia de
informacidn, la cual determina la homogeneidad de cada atributo, respecto a las clases. Un atri-
buto es seleccionado, si tiene una mayor capacidad de discriminar la clase a la que pertenecen los

objetos en el conjunto entrenamiento.

Es importante observar que el proceso de aprendizaje en un arbol de decisidén se realiza de
manera supervisada, es decir, para determinar las reglas de clasificacién, se debe conocer la clase

a la que pertenece cada objeto del conjunto entrenamiento.

= Ug \::”'3
615 </ Cy

Figura 3. Ejemplo de un arbol de decision.
2.2.1. GANANCIA DE INFORMACION
La ganancia de informacidn se auxilia de otra métrica que permite determinar el desorden
que existe en un conjunto de datos, llamada entropia. La entropia esta definida en la siguiente

expresion [1997, Mitchell]:

N¢
Entropy(T) = Z —pilogs pi (8)

1=1

Donde
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T = Conjunto de entrenamiento.

Numero de clases en T.

Z
a
Il

pi = Proporcidn de objetos en T pertenecientes a la i-ésima clase.
Y por definicién 0 *log, 0 = 0.

De la gréfica de la entropia (ver figura 4) se puede observar que, cuando los datos son
homogéneos, es decir, todos pertenecen a la misma clase, la entropia es 0. Esto significa que si la
entropia es una métrica para determinar la cantidad de desorden en un conjunto de datos enton-

ces podemos decir que a mayor homogeneidad en los datos, menor es la entropia.

0.9
0.8
0.7
- 0.6
E 04
0.3
0.2
0.1

0 0.2 04 0.6 0.2 1
P(+)

Figura 4. Gréfica de la entropia para dos clases (+y -).

La ganancia de informacion de un atributo A respecto a un conjunto entrenamiento T se defi-

ne mediante la siguiente expresion:

Gain(T,A) = Entropy(T) — 2 ll?fll Entropy(T,) (9)
veValues(A)
Donde
|T,] = NuUmero de objetos con valor v en el atributo A.
|T| = Numero de objetos en el conjunto entrenamiento.

Values(A) = Son los posibles valores de v para el atributo A.
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Entropy(T,) = Entropia de aquellos objetos en T con valor v en el atributo A.

Los posibles valores de un atributo deben ser finitos para que la expresién (9) tenga sentido.
En el caso de que los posibles volares de un atributo se encuentren en un intervalo con valores
infinitos, como seria el caso de valores reales o enteros, se debe recurrir a un método de discreti-

zacion tales como Entropy Minimization Heuristic [1993, Fayyad et al.] y 1RD [1993, Holte].

Las reglas de la forma (7) obtenidas al finalizar la construccién del arbol, describen a todos los
objetos del conjunto entrenamiento. Cada objeto cumple con una Unica regla, la cual determina la

clase a la que éste pertenece.

2.2.2. ALGORITMO ID3.

Para decidir qué atributo sera la raiz del arbol, se calcula la ganancia de informacién que pro-
porciona cada atributo de los objetos en el conjunto entrenamiento con la expresién (9). Poste-
riormente, se construye un nodo correspondiente al atributo con mayor ganancia de informacidn,
tal atributo se elimina de la lista de atributos. El nodo tendrd la misma cantidad de ramas como

posibles valores v; existen para dicho atributo.

Cada nodo se asocia a un conjunto de objetos de acuerdo al valor de atributo correspondiente
a una rama, con los cuales se decidira si al final de la rama habra un nodo hoja. Se asigna un nodo

como hoja en caso de cumplir con alguna de las siguientes condiciones:

e Todos los objetos pertenecen a la misma clase. En este caso la hoja corresponde a la clase
a la que pertenecen los objetos.
e Silalista parcial de atributos considerados durante la construccién del drbol estd vacia. En

este caso la hoja tendra la clase a la que pertenezcan la mayoria de los objetos.

En caso de que el nodo no cumpla ninguna de estas dos condiciones, se repite el proceso recursivo
de construccion del arbol. En la figura 5 se describe el algoritmo ID3 completo para la construccidn

de un arbol de decisién para el caso de dos clases (+y -) [1997, Mitchell].

Existen varios algoritmos para la construccidn de darboles de decisiéon, por ejemplo, C4.5
[1993, Quinlan], CART [1984,Breiman et al.], SPRINT [1996, Shafer et al.], SLIQ [1996, Mehta et al.]
[2011, Kotsiantis]. El proceso para la construccion de drboles de decisién explicado en este docu-

mento estd basado en el algoritmo ID3 [1987, Quinlan], el cual maneja exclusivamente atributos
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con valores discretos. C4.5 es una variante de ID3 que permite la construccion de arboles a partir

de atributos continuos y discretos.

Algoritmo ID3 (Ejemplos, Clases, Atributos)

Ejemplos : Objetos pertenecientes al conjunto de entrenamiento.
Clases : Valores posibles para la clase a seleccionar por el arbol {+,-7}.
Atributos : Lista de atributos a comprobar por el arbol.

(1) Crear un nodo rafz para el arbol.
(2) Si todos los ejemplos son positivos Return (raiz,+)
(3) Si todos los ejemplos son negativos Return (raiz, —)
(4) Si Atributos = @ Return (raiz, [)
(I es el valor de la clase mayoritaria de Clases en Ejemplos)

Si ninguna de las condiciones anteriores se cumple

Inicio
(1) Seleccionar el atributo A en Atrubutos con mayor Ganancia(Ejemplos, A)
(2) El atributo de decisién para raiz es A.
(3) Para cada posible valor v;de A.

(3.1) Afadir una rama a raiz con valor v;
(3.2) Ejemplos_v; es el subconjunto de Ejemplos con valor v; para A
(3.3) SiEjemplos_v; =0
Entonces afadir un nodo (n,[) a partir de la rama creada
(1 es el valor de la clase mayoritaria de Clases en Ejemplos)
Si no afiadir a la rama creada el subarbol
ID3(Ejemplos_v;, Clases, Atributas — {A})
Fin

Figura 5. Pseudocddigo para el algoritmo ID3.

2.3. REDES PARCIALMENTE CONECTADAS.

En muchos casos una red MLP puede contener conexiones innecesarias, lo cual induce a cues-
tionarse la complejidad de las redes, ademas de provocar un tiempo de entrenamiento lento, es-
pecialmente para redes de gran tamafo. La reduccidon de conexiones o neuronas puede lograrse

descartando los pesos que menos contribuyen a las salidas de la red. [2005, Kang et al.]

Existen varios trabajos relacionados al problema de reduccién de conexiones en redes MLP’s.
En el articulo de [1997, Elizondo et al.], se muestran tres grupos de métodos para la reduccién de
conexiones y obtencidon de una red parcialmente conectada. Estos métodos son ontogénicos, no
ontogénicos e hibridos. Los métodos ontogénicos reducen el nimero de conexiones en la topo-
logia de la red durante el proceso de aprendizaje; en los no ontogénicos se hace un analisis de los
datos para eliminar conexiones antes de entrenar la red y los métodos hibridos usan una combina-
cién de ambos. Por ejemplo, en [2005, Kang et al.] realizan la eliminacidn de conexiones identifi-
cando el tipo de entrada, determinando si el atributo es acoplado, esto es, que esta asociado mul-
tiplicativamente con otro atributo o en si sélo estd asociado aditivamente, entonces el atributo

esta desacoplado. Esta identificacion del tipo de las entradas se hace durante el proceso de apren-
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dizaje, si al menos una de las entradas de la red es de tipo desacoplada, entonces es factible mo-

delar una red parcialmente conectada.

En [1990, Sethi] se propone una red MLP parcialmente conectada a partir de la construccion
de un arbol de decisidn binario, donde la red consta de dos capas ocultas. El autor llamé a este
tipo de redes Entropy nets. Debido a que el enfoque que utiliza es similar al utilizado en esta tesis,
en el siguiente apartado se explica detalladamente la metodologia que Sethi propuso para la cons-

truccion de una red MLP parcialmente conectada.

2.3.1. ENTROPY NETS

La topologia de este tipo de redes consta de dos capas ocultas. La primera capa es llamada
partitioning layer, la segunda ANDing layer y la capa de salida es llamada ORing layer. Las capas
atafien sus nombres a la analogia que hace el autor al proceso de clasificar una entrada descono-
cida en un arbol de decisidon. Cuando un objeto desconocido es presentado a un arbol de decisién
se recorre el arbol del nodo raiz a una de sus hojas que determina la clase del objeto. Para llegar a
un nodo hoja, el objeto debe cumplir con todas las condiciones de alguna de las reglas que se ob-
tuvieron en el proceso de aprendizaje que tienen la forma (7) lo que implica operaciones AND; si el
objeto no cumple una regla, entonces cumple otra, lo que implicaria al menos una operacién OR.
Observemos que las operaciones AND particionan el espacio de caracteristicas y las operaciones

OR el espacio de decision.

Las reglas para la construccién de una Entropy net dado un arbol de decisién binario son las

siguientes:

e El nimero de neuronas en la primera capa oculta es igual al nimero de nodos internos del
arbol de decision. Cada una de estas neuronas implementa una de las operaciones de de-
cision de los nodos internos. Esta capa es llamada partitioning layer.

e Todos los nodos hoja tienen una correspondiente neurona en la segunda capa oculta don-
de la ANDing layer es implementada.

e El nimero de neuronas en la capa de salida es igual al nimero de distintas clases. Esta ca-
pa corresponde a la ORing layer.

e Las conexiones entre las neuronas de la ANDing layer y la ORing layer se realizan de mane-
ra que cada neurona con su clase asociada a un nodo hoja de la ANDing layer se conecte a

la neurona en la ORing layer que tenga la misma clase.
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e Las conexiones entre las neuronas de la partitioning layer y las neuronas de la ANDing la-

yer implementan la jerarquia del arbol.

Para ejemplificar la definicion de la topologia de una red MLP tipo Entropy net considérese el
arbol de decisidn, la figura 6(a) correspondiente al problema XOR y su respectiva red MLP parcial-
mente conectada se muestra en la figura 6(b). El problema XOR tiene dos clases; True y False,
donde los objetos tienen dos atributos binarios; x e y, un objeto pertenece a la clase True si el

valor de sus atributos es distinto, en caso contrario pertenece a la clase False.

e R
> 6 @

F T T F partitioning i ANDing

! ORing
layer layer layer

Figura 6. a) Arbol de decisién correspondiente al problema XOR. b) Entropy Net asociada al problema XOR.

Se puede observar que en este tipo de problemas se conoce la salida deseada de las neuronas
en la segunda capa oculta, por lo que el autor propuso su propio algoritmo de aprendizaje para

entrenarlas; sin embargo, también pueden ser entrenadas con el algoritmo back-propagation.
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CAPITULO 3

TOPOLOGIA DE UNA RED
MLP BASADA EN GANANCIA
DE INFORMACION
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En este capitulo se define el modelo y las reglas para construir una red MLP con la topologia
propuesta en esta tesis. La propuesta se basa en la métrica ganancia de informacidn utilizada en la
construcciéon de arboles de decisidn (ver seccidn 2.2). A las redes construidas con ésta topologia
las hemos llamado /G nets (Information Gain nets). Ademas, se describe la implementacién y los

requerimientos para la construccion de una /G net.

3.1. DESCRIPCION DEL MODELO

Los valores de los atributos de los objetos determinan la clase a la que estos pertenecen. La
importancia de un atributo en una red neuronal artificial estd asociada a los pesos que la red le
asigna a las entradas de cada neurona en donde esta presente el atributo de manera directa (en la
primera capa oculta) o indirectamente (en el resto de las capas). En un arbol de decisién, la impor-
tancia que proporciona un atributo para discriminar las clases, esta determinada por la ganancia

de informacion del atributo, la cual se describié en el apartado 2.2.1.

Las reglas de la forma (7) del capitulo anterior, particionan el espacio de decisién ya que per-
miten determinar a qué clase pertenece un objeto de acuerdo a sus caracteristicas. Estas reglas
de clasificacidn tienen condiciones que deben cumplir los atributos de un objeto para determinar

si pertenece a la clase asociada a una regla.

Cuando un nodo p en un arbol de decisién tiene m nodos hoja, los atributos asociados a los
nodos involucrados en el camino para llegar a cada una de estas hojas son los mismos, partiendo
desde el nodo raiz r. Entonces se tienen m reglas de decisidn diferencidandose entre si en la ultima
condicidn. Esto nos lleva a la observacion de que los objetos que recaen en esas m hojas, deter-
minan su clase con los mismos atributos, y que pueden ser descritos en el mismo espacio dimen-
sional. De lo anterior se puede plantear el utilizar las neuronas de la primera capa oculta en una
red MLP entrenada con el algoritmo back-propagation para encontrar hiperplanos de separacion
en los espacios especificados por las reglas de un arbol de decisidn, y las salidas de estas neuronas

alimenten a las neuronas de la capa de salida.

En este trabajo, se presenta una manera de obtener una red MLP a partir de un arbol de deci-
sién. A continuacién se especifican las reglas que definen la topologia de la red basandose en la

siguiente notacion:

Sea A un arbol de decisidn construido con el conjunto de entrenamiento T Se tiene:
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M, = Numero de nodos que son padres de al menos un nodo hoja en A. En caso de que

el nodo raiz sea padre de al menos un nodo hoja, éste no se toma en cuenta.

p; = Eli— ésimo nodo padre de hojas donde j =1...M,.

m; = Numero de hojas de p;.

k;j = Clase asociada a la j — ésima hoja de p;, donde los posibles valores de j estan
entre 1 ym,.

Las reglas de definicion de la topologia de la red MLP se presentan a continuacion, asociandoles un

identificador para su posterior explicacién:

R1. El nimero de neuronas en la capa de entrada es igual al nimero de atributos involucrados en
A.

R2. El nimero de neuronas en la capa de salida, se define de la misma manera que en la topologia
estandar de una red MLP. Recordemos que cada neurona en esta capa corresponde a una cla-
se.

R3. El numero de neuronas en la capa oculta es igual a M,,. Cada una de estas neuronas g; tienen
un correspondiente nodo p;.

R4. Las entradas de cada neurona g; son los atributos involucrados en el camino para llegar desde
el nodo raiz de A hacia p;.

R5. Para el nodo raiz r de A con el atributo x; asociado y con n nodos hoja, si n > 0 denotemos
como k; la clase de la i — ésima hojade r parai = 1...n. Entonces la neurona en la capa de
entrada correspondiente a x; se conecta directamente a los nodos en la capa de salida con
clase k;.

R6. La salida de cada neurona g; alimenta a las neuronas en la capa de salida con clase k;; para

cadaj =1 .. m;.

Cuando uno o mas atributos no estén involucrados en las reglas de decisién del arbol, enton-
ces no se tomaran en cuenta en las entradas de la red, debido a que ninguno de los espacios defi-
nidos por el arbol estaran determinados por dicho(s) atributo(s), lo que justifica a R1. Dado que A

describe a todo T, existe al menos una hoja asociada a cada clase en T, lo cual explica R2.
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Es importante resaltar que una red MLP con una sola capa oculta es capaz de representar un
problema tipo IOM. Esto se prueba a través del teorema universal de aproximacion [1988, Cyben-
ko]. Por esta razdn, en la topologia de las IG nets se define sélo una capa oculta correspondiente a

la regla R3.

La topologia de las /G nets intenta dotar a la red con el nUmero de neuronas ocultas adecuado
a los objetos en el conjunto de entrenamiento. A fin de conseguirlo, a cada espacio definido por el
arbol de decision se le asigna una neurona escondida, proporciondndole a cada neurona las habili-
dades necesarias para generar hiperplanos en dicho espacio. Esta habilidad se obtiene teniendo

como entradas a los atributos que describen el espacio, lo que explica la regla R4.

Cuando el nodo raiz es padre de al menos una hoja, se define un espacio de decisidn que de-
pende del atributo asociado al nodo raiz, por lo tanto la neurona asociada a este nodo tiene como
entrada un solo atributo. Esta tarea puede asignarse directamente a las neuronas en la capa de

salida que correspondan a las clases involucradas en dicho espacio, obteniendo asi la regla R5.

Las neuronas en la capa de salida se encargan de determinar qué neurona en la capa oculta
discrimina mejor la pertenencia de un objeto a una clase. Para lograrlo, las salidas de las neuronas
ocultas alimentan a las neuronas en la capa de salida con la(s) clase(s) que corresponde(n) a su

espacio de decisién asignado, lo cual es expresado en la regla R6.

Por ejemplo, para el arbol de decision de la figura 3 y mostrado nuevamente en la fi gura 7(a),
se tiene la /G net mostrada en la figura 7(b), la cual tiene dos neuronas ocultas a pesar de existir
tres nodos padres de hojas en el arbol de decisidn, esto es debido a la regla R5. En la figura 7(c) se
muestra a manera de comparacion la Entropy net asociada al mismo arbol, donde puede apreciar-

se que el nimero de neuronas ocultas es igual al nUmero de nodos en el arbol de decisién.

Notese que en la topologia de las /G nets el nUmero de neuronas en la capa oculta, depende
directamente del arbol a partir del cual se construye. Cabe recordar que los criterios de poda utili-
zados en un arbol de decision, son utilizados para proporcionar una mayor generalizacién. Sin em-

bargo, para la construccion de una /G net, se considera pertinente no utilizar ningun criterio de
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poda en la construccion del arbol, para que las neuronas en la capa oculta consideren todos los

subespacios posibles, dejandole la actividad de generalizacién a la red.

a)

<u3 = Ug

Figura 7. a) Arbol de decisién mostrado en la figura 3 para un problema de 3 clases y tres atributos. b) IG net asociada a
nuestra propuesta. c) Entropy net asociada a a). Los colores en los nodos del arbol y la red representan las clases.

3.2. IMPLEMENTACION
Para la implementacién de las IG nets se pueden destacar tres requerimientos funcionales a

partir de la suposicién de que se dispone de los datos de entrenamiento:

1. Construccidn del arbol de decision. Generar un arbol de decisidn a partir de los datos de en-
trenamiento almacenandolo en una estructura de datos para disponer de la informacién nece-
saria.

2. Extraccion de informacion. De la estructura obtenida en 1 se extrae la informacién necesaria
para la construccidon de una red IG net, como lo es el nUmero de nodos que son padres, los
nodos en el camino para llegar a ellos, asi como los nodos hoja de cada uno de ellos.

3. Construccion de la IG net. Proporcionarle a la red la informacién obtenida en 2, para obtener

una red con la topologia propuesta.

Para implementar estos requerimientos se utilizé el leguaje de programacion Java haciendo
uso de NetBeans IDE [2012, Tulach] y una libreria hecha en Java llamada Weka [2009, Hall et al.],
estas aplicaciones cuentan con licencia GNU. NetBeans IDE es un ambiente de desarrollo integra-

do para programadores que proporciona las herramientas necesarias para crear aplicaciones pro-
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fesionales de escritorio, empresariales, web y moviles con la plataforma de Java, asi como con
C/C++, PHP, JavaScript y Groovy. Weka tiene implementados diversos algoritmos para la mineria
de datos, incluyendo entre otros componentes, métodos de clasificacidn y clustering, herramien-
tas para el pre-procesamiento de los datos como lo son filtros para los atributos, ademas de distin-
tos métodos para la seleccion de atributos. Dentro de los algoritmos de clasificacién que tiene

implementados, se encuentran arboles de decision y redes MLP.

La libreria Weka estd compuesta por distintas clases que permiten instanciar objetos para en-
trenamiento y/o prueba (Instances.java, Instance.java) y sus atributos (Attribute.java), asi como
las clases que permiten construir un clasificador que heredan de la clase AbstractClassifier.java
que, como lo indica su nombre, es una clase abstracta que a su vez es una implementacion de la
interfaz Classifier.java. Esta interfaz obliga a cada clasificador a tener, entre otros métodos, uno
llamado buildClassifier que recibe como parametro el conjunto de objetos de entrenamiento. Este
método inicializa todas las variables mediante parametros que proporciona el usuario y construye

un clasificador, adecuado a los datos del conjunto entrenamiento (ver figura 8).

3.2.1. CONSTRUCCION DEL ARBOL DE DECISION

Se implementd el software necesario para construir redes con modelo /G net a partir de un
arbol de decisién creado con el algoritmo C4.5. Este algoritmo en la libreria Weka se encuentra
implementado en la clase j48.java, donde una vez construido el arbol mediante buildClassifier,
cada nodo es del tipo ClassifierTree (ver apéndice A), los hijos de cada nodo se encuentran en un
arreglo de nodos del mismo tipo, formando la estructura del arbol recursivamente. De acuerdo a
la descripcion del modelo de las /G nets, es necesario conocer informacion para cada nodo que no
esta contemplada en la libreria de Weka, por lo que se realizaron las siguientes modificaciones a la

clase ClassifierTree.java:

e Se agregd un atributo que indica el nimero de hojas, con la finalidad de conocer el nume-
ro de nodos que son padres de nodos hoja. Un nodo es padre de una hoja si este atributo
es mayor a 0. Ademas este atributo permite conocer el tamafio del arreglo que tiene a los
nodos hoja.

e Para determinar el tamafio del camino para llegar del nodo raiz a un nodo padre de hoja
es necesario conocer en qué nivel se encuentra cada nodo padre de hoja. Es por esto que

se anadié un atributo que indica el nivel en que se encuentra cada nodo.
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Una vez construido el arbol con la informacidn adicional, se pueden crear métodos que acce-
dan a la estructura para extraer la informacion que se le proporcionara a la red MLP para tener la

topologia /G net.

En la figura 8 se muestra un diagrama de clases que permite dar una idea general de la rela-
cidn entre las clases utilizadas de la libreria Weka, la documentacion de la libreria se puede consul-

tar en [2009, Hall et al.].

J4g ClagsifierTree
AbstractTlassifier
m_root: ClassifierTree m_Ivl : Integer
_atributos. . tipos... F——— _atributas... - . _tipos... - T~ m_hojas : Integer
atributos.. o tipos..
huildClassifierdtrain : Instances
~metodos...0 ( ) metodos..{
|
1
\ -
: MultilaverPerceptron opsrE—
1

==realizas== p—; _—
v ~-AUAUIDS... . Iipo... m_Instances : ArrayList=Instance=

m_Attributos ; ArrayList=Attribute=

==interface== huildClassifierdrain ; Instances) ) A
. atrihutos.. o tipos...
Classifier setuplnputs( I

setupHiddenLayers

buildClassifier{data : Instances) R yersl)
setupOutputd .metodos...0

..metodos..()
metodos..

Figura 8. Diagrama de clase con las relaciones entre las clases utilizadas de la libreria Weka para la implementacion del
modelo /G net.

3.2.2. EXTRACCION DE INFORMACION

La informacién del arbol de decisién necesaria para la construccion de una red MLP con la to-

pologia propuesta es la siguiente:

e Numero de nodos que son padres de nodos hoja.
e El atributo de cada nodo en el camino para llegar de la raiz a cada nodo padre de
hojas.

e Llaclase asociada a cada nodo hoja de cada nodo padre.

Para representar esta informacion considérese la figura 9. La figura 9 (a) corresponde al arbol
de decision mostrado en la figura 3. La figura 9 (b) corresponde a la estructura de datos asociada a

9(a).

22




En la figura 9(b), se observa que la estructura consiste en un arreglo con tamafio igual al
numero de nodos padre (en negro en la figura), y para cada elemento del vector se tienen dos
arreglos, uno corresponde a los atributos involucrados en el camino para llegar al nodo padre de
hoja, y el otro a las clases de cada una de sus hojas. El orden en que se obtiene la informacion

para cada uno de los nodos padres de hoja, se obtiene al recorrer el arbol en preorden.
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Figura 9. a) Arbol de decisién mostrado en la figura 3. b) Estructura de los datos extraidos del 4rbol. Las X; son los atri-
butos y C; corresponde a las clases.

3.2.3. CONSTRUCCION DE LA IG NET

Una /G net es una red MLP construida bajo las reglas descritas en la seccién 3.1. La libreria
Weka tiene implementado un algoritmo para construir una red MLP con topologia estandar en la
clase MultilayerPerceptron.java. Esta clase, al heredar de AbstractClassifier.java, tiene implemen-
tado el método buildClassifier, donde crea primero las neuronas de entrada con el método setu-
pinputs, después con setupOutputs las de salida y por Ultimo las ocultas con setupHiddenLayer. Las
conexiones entre neuronas las realiza conforme se crean las neuronas ocultas; estas conexiones
son manejadas en la clase NeuralConection.java. Dos neuronas son conectadas con el método

connect, el cual recibe dos parametros; la neurona que alimenta y la neurona alimentada.

Para la obtencion de una IG net, se crean las neuronas de entrada y de salida de la misma
manera que en la topologia estandar; para la obtencion de las neuronas ocultas y las conexiones
entre neuronas se utiliza la informacion extraida del arbol de decisién. Por ejemplo, para la estruc-
tura obtenida en la figura 9(b) la idea se expresa en la figura 10(a), donde no se toma en cuenta la
regla R5 descrita en la seccién 3.1, la cual indica que, en caso de que el nodo raiz del arbol sea
padre de al menos un nodo hoja, solo existe un atributo involucrado, por lo que el nodo en la capa
de entrada de la red que corresponde al atributo se conecta directamente a los nodos con las cla-

ses involucradas. Elresultado de aplicar esta regla es mostrado en la figura 10(b).
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Figura 10. a) Obtencidn de capas ocultas utilizando informacion del arbol. b) Regla R5 aplicada a a).

Una vez construida la red MLP con la topologia IG net, se entrena con el algoritmo backpro-

pagation para poder asi evaluar su desempefio.

En la figura 11 se muestra la interfaz grafica del sistema desarrollado que tiene implementado

los requerimientos funcionales para la construccion de redes con modelo /G net.

Acercade
TOPOLOGIA DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL
MEDIANTE GANANCIA DE INFORMACION

inAoe
FACULTAD « CIENCIAS (1GMNet | MLP | Entropy Net | Resumen |
de ta COMPUTACION

HENER,
& B5

1. Datos de Entrenamiento:

| Abrir...

2. Opciones de Prueba:

(® Usar el Conjunto de Entrenamiento

) Realizar Validacion Cruzada 10 folds.

() Especificar un Archivo

3. Tipo de Modelo

Modelo de Red -

La red seleccionada se entrenard utilizando Backpropagation.

Figura 11. Interfaz grafica del sistema que implementa el modelo de las /G nets.

24




CAPITULO 4

PRUEBAS Y RESULTADOS




Este capitulo describe las pruebas realizadas para comparar el desempefio de la topologia
propuesta respecto a la estandar y a la propuesta en [1990, Sethi], asi como la metodologia segui-
da para probar estadisticamente los resultados. Ademas se hace un andlisis de los resultados ob-

tenidos para concluir respecto al desempefio de las /G nets.

4.1. DESCRIPCION DEL EXPERIMENTO

Para comparar el desempeio de las /G nets, se implementd el sistema PCN-Tree (Partial Con-
nected Nets - Tree) que permite; dado un conjunto de datos de entrenamiento, construir tres mo-
delos de redes MLP para su posterior evaluacidn. Los posibles modelos implementados en el sis-
tema corresponden a las IG nets, Entropy Nets y las redes MLP totalmente conectadas y pueden
ser evaluados ya sea con los mismos datos de entrenamiento, un conjunto de prueba especifico 6
realizando validacién cruzada. Se puede consultar la descripcidon de escenarios, la verificacion de
los modelos de red MLP implementados, asi como el manual de usuario del sistema en los apéndi-

ces B, Cy D respectivamente.

El experimento consiste en dos fases, la primera fase tiene la finalidad de verificar que al eva-
luar el desempefio de las /G nets alcancen un porcentaje aceptable de objetos clasificados correc-
tamente; por aceptable entenderemos que el porcentaje de clasificacidn es igual o mejor respecto
a los otros modelos. En la segunda fase, se evallan los tiempos de entrenamiento, el nimero de

conexiones y el nUmero de neuronas ocultas de cada modelo.

La validez de los resultados se prueba haciendo uso de una prueba de significancia estadistica
conocida como Wilcoxon Signed-Ranks test (WSR) debido a que permite la comparacién de dos o
mas clasificadores sobre multiples conjuntos de datos [2006, Dems3ar], [1997, Dietterich] y se
adapta a las necesidades de las pruebas realizadas en ambas fases. Las pruebas se realizaron con
un nivel de significancia de 0.5 y los datos con los que se entrend y evalud el desempefio de cada
modelo fueron obtenidos de UCI Machine Learning Repository [2010, Frank et al.], un repositorio

disponible al publico. Una breve descripcién de los datos se muestra en la tabla 1.

Para cada conjunto de datos se construyeron cuatro modelos de redes descritos a continua-

cion:

e |G net. Red MLP con la topologia propuesta en esta tesis. El arbol de decision para construir la

red no fue podado y se discretizé cada atributo previamente a la construccion.
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e Entropy net. Red MLP con la topologia propuesta en [1990,Sethi]. El drbol de decisién para
construir la red fue podado.

e MLP-IG. Red MLP con topologia estandar, una sola capa oculta con el mismo nimero de neu-
ronas ocultas que una /G net.

e  MLP-Entropy. Red MLP con topologia estandar con el mismo nimero de capas y neuronas

ocultas correspondientes a una Entropy net.

Los parametros utilizados para cada red fueron 0.3 para la tasa de aprendizaje, 0.2 para el

momentumy 1,000 épocas.

Tabla 1. Descripcidn de los conjuntos de datos utilizados
para los experimentos.

Nombre Objetos Atributos Clases
Iris 150 4 3
Wine 178 13 3
Connectionist Bench 208 60 2
SPECT Heart 267 44 2
lonosphere 351 34 2
Breast Cancer 699 9 2
Pima Indians 768 2
Statlog 2,310 19 7
Spambase 4,542 57 2
Page Blocks 5,473 10 5

4.1.1. PRIMERA FASE

Para cada conjunto de datos se construyé cada modelo realizando validacién cruzada con 10
folds, esto es, se divide el conjunto de datos en 10 partes aproximadamente del mismo tamafio, 9
son utilizadas para entrenar la red y la parte restante es utilizada para evaluar la red. Este proceso
se repite hasta haber utilizado cada una de las 10 partes para evaluar la red y utilizando el resto en
la etapa de entrenamiento. Se reporta el porcentaje de objetos clasificados correctamente en
cada fold para cada conjunto de datos. El resultado de este proceso para el conjunto de datos Iris

es mostrado en la tabla 2.

Se utiliza la prueba WSR para comparar el desempefio obtenido entre la IG net y cada uno de
los otros modelos para cada uno de los conjuntos de datos, y asi determinar si existe diferencia
significativa. Esta prueba consiste en obtener la diferencia entre los porcentajes de clasificacion
de los modelos a comparar. Siempre que la diferencia sea distinta de cero, se asigna un rank al

valor absoluto de las diferencias, asignando 1 al menor valor, 2 al segundo, hasta que cada dife-
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rencia tenga un rank asignado, en caso de empates se asigna la media de los ranks implicados en

el empate. Se realiza la suma de los ranks que provienen de una diferencia negativa y la suma de

los que provienen de una diferencia positiva, el minimo valor de estas sumas, serd el valor del

estadistico de prueba T, que se compara con el valor obtenido de la tabla de valores criticos para

T en la tabla para la prueba WSR (para n igual al nUmero de diferencias distintas de 0). Si el es-

tadistico de prueba es mayor al valor critico, quiere decir que hay diferencia significativa en los

valores comparados.

Tabla 2. Porcentaje de clasificacidn al evaluar cuatro modelos de redes MLP utili-
zando validacién cruzada con 10 folds para el conjunto de datos Iris.

FOLD IG net Entropy Net MLP - 1G MLP — Entropy
1 86.67 93.33 86.67 86.67
2 93.33 86.67 100.00 100.00
3 93.33 93.33 93.33 93.33
4 100.00 100.00 100.00 100.00
5 100.00 93.33 100.00 100.00
6 100.00 100.00 100.00 100.00
7 93.33 93.33 73.33 73.33
8 100.00 100.00 100.00 100.00
9 100.00 93.33 100.00 100.00
10 100.00 100.00 100.00 100.00

Al realizar la prueba WSR, sélo se encontré diferencia significativa entre los porcentajes de

clasificacidn de la IG net y la red MLP-IG obtenidas con el conjunto de datos Spambase, donde fue

mejor el desempefio de la /G net. En la tabla 3 se muestra el promedio de los porcentajes de clasi-

ficacion de los 10 folds realizados en la validacidn cruzada (ver figura 12) y su respectiva desvia-

cién estandar para cada conjunto de datos.

Tabla 3. Medias y desviaciones estandar de los porcentajes de clasificacién obtenidos de realizar validacion cru-
zada con 10 folds para evaluar cuatro modelos de redes MLP con los conjuntos de datos descritos en la tabla 1.

Conjunto de IG net Entropy Net MLP - 1G MLP - Entropy
Datos % c % c % c % c
Wine 93.89 6.11 95.49 354 97.16 3.98 97.75 3.92
lonosphere 91.44 4.27 90.31 5.08 89.75 4.89 90.60 4.68
Iris 96.67 4.71 95.33 4.50 95.33 8.92 95.33 8.92
Pima Indians 74.87 4.77 77.08 4091 73.19 4.70 73.70 4.84
Breast Cancer 95.84 2.40 95.70 2.15 95.84 2.75 95.27 2.63
Spambase 92.83 1.52 92.83 1.85 90.04 4.57 92.18 1.16
SPECT Heart 80.17 6.33 81.68 5.28 78.65 7.01 77.14 6.61
Connectionist Bench 79.31 6.43 77.45 8.36 83.62 7.60 79.31 10.34
Statlog 96.80 1.56 97.10 0.71 97.40 1.50 97.45 0.75
Page Blocks 96.55 0.72 96.67 0.73 96.53 0.75 96.64 0.77
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Figura 12. Promedio del porcentaje de clasificacidn al realizar validacion cruzada con 10 folds.

4.1.2. SEGUNDA FASE

Para determinar si existe diferencia significativa en el tiempo de entrenamiento y el nimero

de conexiones entre los modelos, se realizd también la prueba WSR utilizando los datos mostrados

en la tabla 4 y representados en las figuras 13 y 14. En la figura 13 se muestra una grafica de ba-

rras de los tiempos de entrenamiento y en la figura 14 la gréfica para el nimero de conexiones. Se

comparo los tiempos obtenidos al entrenar las /G nets construidas con los diez conjuntos de datos

respecto a los obtenidos en cada uno de los otros tres modelos. En la tabla 5 se muestran los re-

sultados de las comparaciones realizadas.

Tabla 4. Tiempo de entrenamiento (t) medido en segundos y nimero de conexiones (c) para cada uno de los cuatro mo-
delos de red MLP construidos con los conjuntos de datos de la tabla 1.

Conjunto de IG net Entropy net MLP - 1G MLP - Entropy
Datos t c t c t c t c
Iris 0.62 21 0.61 16 0.73 35 0.87 36
Wine 0.58 14 0.96 21 0.96 48 1.77 87
Connectionist Bench 2.85 96 2.39 63 12.49 930 10.75 732
SPECT Heart 6.54 251 4.79 121 18.27 1,058 17.52 932
lonosphere 3.66 68 3.39 57 111 468 9.75 362
Breast Cancer 8.77 85 14.28 113 114 187 24.38 407
Pima Indians 24.89 288 41.02 355 33.53 460 114.88 1,952
Statlog 88.75 281 142.31 445 218.1 1,300 513.68 3,017
Spambase 1,636.23 3,203 1,530.60 2,421 3,499.69 12,036 18,252.56 36,351
Page Blocks 333.17 499 475.92 133 560.4 1,275 2,156.26 5,417
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Figura 13. Grafica de barras para el tiempo de entrenamiento de cada modelo de red para cada conjunto de datos.
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Figura 14. Grafica de barras para el nimero de conexiones de cada modelo de red para cada conjunto de datos.
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Tabla 5. Comparacion del nimero de conexiones y tiempo de entre-
namiento utilizando la prueba WRS. El simbolo *’ representa qué mo-
delo fue significativamente mejor.

Conexiones Tiempo (segundos)
IG net Entropy net IG net Entropy net
IG net* MLP-IG IG net* MLP-IG
IG net* MLP-E IG net* MLP-Entropy

Para comparar el nimero de neuronas ocultas, notemos que los modelos /G net y MLP-IG tie-

nen el mismo ndimero de neuronas, mismo caso de los modelos Entropy net y MLP-Entropy, es por

esto que sélo se compard el nimero de neuronas entre los modelos /G net y Entropy net. En la

comparacioén realizada con la misma prueba estadistica se encontré que la diferencia fue significa-

tiva, tomando ventaja el modelo /G net. En la figura 15 se muestra el nUmero de neuronas ocultas

en cada uno de estos dos modelos para cada conjunto de datos, donde puede apreciarse que en

cada uno de los conjuntos de datos el nUmero de neuronas ocultas es menor para el modelo /G

net.

Conjunto de Datos

Connectionist Bench
SPECT Heart
lonosphere

Breast Cancer

Pima Indians

Spambase

Page Blocks

Numero de Neuronas Ocultas

Iris

Wine

Statlog

327

Modelo de Red
MG net

M Entropy net

Figura 15. NUmero de neuronas ocultas en las redes construidas con modelo /G net y Entropy net para los conjuntos de

datos de la tabla 1.
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4.2. ANALISIS DE RESULTADOS

El objetivo de las redes MLP parcialmente conectadas es reducir costos computacionales res-
pecto a las redes totalmente conectadas, dicho objetivo debe ser alcanzado sin tener pérdida sig-
nificativa en el porcentaje de clasificacion de la red. En la primera fase de experimentos se en-
contrd que el porcentaje de clasificacidon de las /G net respecto a los otros tres modelos, no mostré
diferencias significativas. Este resultado indica que utilizar cualquiera de estos cuatro modelos de

redes MLP proporciona un porcentaje de clasificacidn con una diferencia no significativa.

Dado que se tiene un porcentaje de clasificacion aceptable para el modelo /G net, la fase dos
de experimentos resulta decisiva; determinar qué modelo utilizar radica en el costo computacional
necesario en cada modelo. En cuanto al tiempo de entrenamiento y el nUmero de conexiones, se
encontrd que el modelo /G net es significativamente mejor a los modelos construidos con topolog-
fa estandar. Esta ventaja no se obtiene con el modelo Entropy net, debido a que no hubo diferen-
cia significativa para estos valores. Sin embargo, las IG nets resultaron significativamente mejores
en el nimero de neuronas ocultas, ventaja que favorece en cuanto a la cantidad de memoria ne-

cesaria.
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CAPITULO 5

CONCLUSIONES Y
TRABAJO FUTURO




En este capitulo se concluye acerca de las redes con la topologia propuesta en esta tesis defi-
nida mediante ganancia de informacién, incluyendo una seccién del trabajo futuro a desarrollar

para complementar el trabajo realizado.

Las redes MLP construidas bajo el modelo de las /G nets alcanzan el objetivo de las redes par-
cialmente conectadas, ya que reducen costos computacionales en cuanto al tiempo de entrena-
miento y cantidad de memoria necesaria al eliminar conexiones innecesarias, sin tener pérdida

significativa en el porcentaje de clasificacion obtenido al evaluar la red.

El uso de la topologia propuesta en esta tesis para un problema IOM especifico, elimina el
problema de decidir el nimero de capas y neuronas ocultas que debe tener la red, ya que el
ndimero de neuronas se determina mediante la construccion del arbol de decisién. Esto evita en-

trenar y evaluar redes experimentando con distintos nimeros de neuronas y capas ocultas.

La capacidad discriminativa de cada atributo de los objetos en un problema IOM determinada
mediante ganancia de informacién para decidir la clase a la que pertenece un objeto, permite re-

ducir conexiones innecesarias en una red MLP totalmente conectada.

5.1. TRABAJO FUTURO

El arbol de decisidn que permite la construccidén de una /G net para un problema IOM especi-
fico, determina el nimero de neuronas ocultas y las conexiones que ésta tendra, el implementar la
topologia propuesta en esta tesis mediante distintas variantes de arboles de decisién podria per-
mitir encontrar mejoras al modelo, por ejemplo, si al realizar las pruebas adecuadas, se determina
que la construccién de una red MLP con la topologia propuesta proporciona un porcentaje de cla-
sificacién aceptable tanto con un darbol de decisién podado como uno que no lo estd, entonces
utilizar el arbol podado reduciria aun mas tanto el nimero de conexiones como el de neuronas

ocultas en la red.

En problemas de clasificacion, elegir qué clasificador es conveniente para un problema IOM
especifico depende principalmente de la naturaleza de los datos, se pueden disefar distintos ex-
perimentos que permitan establecer condiciones que los datos deban cumplir para determinar
cuando es adecuado el uso de una red MLP con la topologia propuesta. Por mencionar algunos
ejemplos de experimentos con dicho objetivo, se propone el evaluar el desempefio de las /G nets
construidas exclusivamente con conjuntos de datos de gran tamafio 6 considerando conjuntos de

datos que, independientemente del tamafio, generen un arbol de decisién de grande.
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APENDICE A

LA CLASE “CLASSIFIERTREE”
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La clase ClassifierTree.java de la libreria Weka permite instanciar arboles de decisién con los
atributos necesarios y operaciones para su uso, creados bajo el algoritmo C4.5. La estructura de
un arbol instanciado con ésta clase esta definida recursivamente, es decir, la raiz del arbol va
apuntar a sus hijos que son subarboles, los cuales también apuntaran a sus hijos y asi sucesiva-
mente hasta llegar a subarboles que no tengan hijos. En la figura 16 se muestran los atributos y
operaciones mas importantes para ésta clase, marcando aquellos que fueron agregados para
hacer posible la implementacidn de los modelos /G net y Entropy net. Un arbol con al menos un
hijo tiene el atributo m_isLeaf con valor false, en caso contrario su valor es true. La operacion
assignlDs, como su nombre lo indica, asigna un identificador a cada sub-arbol, haciendo un reco-
rrido en preorden empezando de la raiz, esta asignacion permite, por ejemplo, realizar la opera-

cién graph que proporciona una descripcion de tipo String del arbol de decision.

ClassifierTree

rm_saons(]: ClassifierTree
m_isLeaf: Boolean
m_isEmpty : Boolean
m_train : Instances

rm_id : Integer

rm_Ivl : Inteqer®
m_leaves : Integer =

huildClassifier
classifyinstanced
assignlDs
graphiy
gethlewTreaed)
extractioninfad=

Figura 16. Principales atributos y operaciones de la clase ClassifierTree.java. El simbolo “*’ indica atributos y operaciones
agregadas para la implementacion del modelo /G net.

Los objetos del conjunto de entrenamiento que recaen en un nodo del arbol estan definidos
en el atributo m_train, en caso de que no cumplan las condiciones para definir el nodo como hoja
(ver apartado 2.2.2), en el método buildClassifier se determina qué atributo sera asignado al nodo
y el nimero de hijos que tendra, donde cada nodo nuevo del arbol es creado con la operacién

getNewTree.

Los atributos y operaciones que fueron agregados permiten la implementacion de redes MLP
con modelo /G net, la justificacidn de los atributos es explicada en el apartado 2.2.2. y la idea para

la implementacién de la operacidn extractioninfo en el apartado 2.2.3.
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A.1. REQUERIMIENTOS DE USUARIO

El sistema PCN — Tree (Partial Connected Nets — Tree) permitira construir y evaluar el desem-

pefio de evaluacién de tres posibles modelos de red MLP; Entropy nets, IG nets y la estandar, en-

trenadas con el algoritmo backpropagation.

A.2. REQUERIMIENTOS ESPECIFICOS
e Requerimientos Funcionales.
RF-1. Elegir datos de entrenamiento.
RF-2. Elegir datos de prueba.
RF-3. Seleccionar Modelo Neuronal.
RF-4. Modificar pardmetros de entrenamiento.
RF-5. Entrenary evaluar.
RF-6. Visualizar desempeiio de red.

e Requerimientos No Funcionales.

RNF-1. Acerca de. El usuario podra obtener informacidn general sobre el programa.

A.3. DIAGRAMA DE CASOS DE USO

Usuario

-..
~.
et

-

-
-
o,
.

PCN - Tree
Eligir Datos de Entrenamiento
(i'__d- Elergir Datos de Prueba

" { Seleccionar Modelo Neuronal

.
™~ ~.
~ -
\\ .
\\\ Entrenar y Evaluar
\
.
Visualizar Desempeiio de Red

Figura 17. Diagrama de casos de uso del sistema PCN-Tree.
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A.4. DESCRIPCION DE ESCENARIOS DE CASOS DE USO

NOMBRE Elegir Datos de Entrenamiento
RF-1 1

Version 1.0 24 abril 2012

Autores Dalia Rodriguez

Objetivos asociados

Definir datos con los que se entrenara la(s) red(es).

Descripcion

El usuario especifica los datos con los que se entrenara la(s) red(es).

Precondicion

Ninguna

Secuencia Normal

Paso | Accion

El usuario, da clic en el botén "Abrir..." en el panel "1. Datos de
1 entrenamiento" desplegandose la ventana para seleccionar el
archivo que contiene los datos de entrenamiento.

2 El usuario, selecciona el archivo.

Postcondicion

Los datos de entrenamiento estan disponibles para su uso.

Excepciones

Paso | Accion

Si los datos de entrada no tienen el formato definido por WEKA, se
mostrard un mensaje de aviso para el usuario indicando lo siguien-
te: "el formato de los datos es incorrecto, verifique el formato e
intente nuevamente".

NOMBRE Elegir Datos de Prueba
RF -2 2

Version 1.0 24 abril 2012
Autores Dalia Rodriguez

Objetivos asociados

Definir datos con los que se entrenara la(s) red(es).

Descripcion

El usuario especifica los datos con los que se evaluara el desempefio de
la(s) red(es).

Precondicion

Ninguna.
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Secuencia Normal

Paso

Accion

El usuario, deberd seleccionar entre una de tres posibles opciones
ubicadas en el panel "2. Opciones de Prueba" las cuales pueden
ser: "Usar el Conjunto de Entrenamiento", "Realizar Validacién
Cruzada", "Especificar un Archivo".

11

Si el usuario selecciona "Especificar un Archivo" entonces debera
dar clic en el botén "Abrir Archivo" en el panel "2. Opciones de
Prueba" desplegandose la ventana para seleccionar el archivo que
contiene los datos de prueba y selecciona el archivo.

1.2

Si el usuario selecciona "Validacién Crazada" tendrd la opcién de
modificar el numero de folds.

Postcondicion

Los datos de prueba estan disponibles para su uso.

Excepciones

Paso |Accion
Si el usuario selecciond "Especificar Archivo" y el archivo no tiene
1 el formato definido por WEKA, se mostrara un mensaje de aviso

para el usuario indicando lo siguiente: "el formato de los datos es
incorrecto, verifique el formato e intente nuevamente".

Comentarios

El default es "Usar el Conjunto de Entrenamiento".

NOMBRE Seleccionar Modelo Neuronal
RF-3 3

Version 1.0 24 abril 2012

Autores Dalia Rodriguez

Objetivos asociados

Definir modelo neuronal para entrenar y evaluar.

Descripcion

El usuario selecciona el modelo de red del cual desea conocer su desem-

pefio de clasificacion.

Precondicion

Ninguna.

Secuencia Normal

Paso

Accion

El usuario, debera seleccionar entre una de tres posibles opciones
ubicadas en el panel "3. Tipo de Modelo" las cuales pueden ser: "IG

7

net", "Entropy net" 6 "MLP".
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Postcondicion

La red que se entrenard y evaluard estarda definida, mostrando al usuario
una breve reseiia de dicha topologia.

Excepciones

Ninguna

NOMBRE Modificar Parametros de Entrenamiento
RF -4 4

Version 1.0 24 abril 2012

Autores Dalia Rodriguez

Objetivos asociados

Modificar variables libres del algoritmo backpropagation con el que se
entrenara la(s) red(es).

Descripcion

El usuario modifica los parametros del algoritmo de entrenamiento con los
que se entrenard la(s) red(s).

Precondicion

Ninguna

Secuencia Normal

Paso | Accion

El usuario hara clic en el botén "Configurar..." para desplegar la
ventana donde podra modificar tres variables libres "tasa de

1 |aprendizaje", "épocas" y "momentum".

2 El usuario modifica los parametros deseados.

3 El usario da clic en "aceptar".

Postcondicion

Ninguna

Excepciones

Ninguna

Comentarios

El default de los parametros es 0.3 para "tasa de aprendizaje", 1000 para
"épocas" y 0.2 para "momentum".

NOMBRE Entrenar y Evaluar
RF-5 5
Versién 1.0 24 abril 2012
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Autores

Dalia Rodriguez

Objetivos asociados

Iniciar entrenamiento y evaluar el aprendizaje.

Descripcion

El usuario inicia el proceso de aprendizaje y evaluacion de la red con la
topologia seleccionada.

Precondicion

RF-1, RF-2, RF-3

Secuencia Normal

Paso | Accion

El usuario selecciona en el botén "Ejecutar Experimento" del panel
"Tipo de Modelo".

Postcondicion

Se muestra al usuario informacion referente al desempefio de la red en-
trenada y evaluada.

Excepciones

Paso | Accion

Si el usuario da clic en “Ejecutar Experimento" y la topologia de red
1 no fue seleccionada con anterioridad se le mostrara al usuario un
mensaje de error: " Tipo de red no seleccionada”

NOMBRE Visualizar Desempeiio de Red
RF-6 6

Version 1.0 24 abril 2012

Autores Dalia Rodriguez

Objetivos asociados

El usuario podra consultar informacién del desempefio de la(s) rede(s) que
ha evaluado y entrenado cuando asi lo desee.

Descripcion

El usuario selecciona pestafias con la informacidn del desempefio de clasi-
ficacién.

Precondicion

RF-1, RF-2, RF-3, RF-5

Secuencia Normal

Paso | Accion

El usuario, selecciona entre 4 posibles pestafias; "IG Net", "Entropy

1
Net", "MLP" y "Resumen".
Postcondicion Ninguna
Excepciones Ninguna
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En la figura 18 se presenta la interfaz grafica del sistema PCN-Tree, seialando los ob-
jetos que permiten la ejecucién de cada requerimiento.

Acercade RMNF-1
s @w TOPOLOGIA DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL
g:_:?% MEDIANTE GANANCIA DE INFORMACION
il
FACULTAD < CIENGIAS [ 16 Net [ mLp |/ Entropy Net r Resumen |
oo fa COMPUTACION
-
RF-6
1. Datos de Entrenamiento:
§ RF-1
| ADFiF...
2. Opciones de Prueba:
® Usar el Conjunto de Entrenamiento
) Realizar Validacion Cruzada 10 folds » RF-2
() Especificar un Archivo
3. Tipo de Modelo
Modelo de Red - P RF-4
La red seleccionada se entrenara utilizando Backpropagation.
b RE-3 RF-5
v - Y
I| Ejecutar Experimento |I

Figura 18. Interfaz grafica del sistema PCN-Tree, indicando objetos que permiten ejecutar los requerimientos.
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APENDICE C

VERIFICACION DE LA
IMPLEMENTACION
DE MODELOS
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El sistema PCN-Tree implementa tres modelos de red MLP; IG Net, Entropy Net y el modelo
con la topologia estandar. Este ultimo es construido sin realizar ninguna modificacion a la libreria
Weka que lo implementa en la clase MultilayerPerceptron.java, por esta razon sélo se verificardn
los modelos IG Net y Entropy Net. Para verificar que la implementacion de estos dos modelos es
correcta se ejecutaron dos experimentos utilizando el conjunto de datos Wine obtenido de UCI
Machine Learning Repository [2010, Frank et al.]. Este conjunto de datos consta de 178 objetos
descritos por 13 atributos denotados con las letras de la a a la m y los objetos pueden pertenecer

a tres posibles clases denotadas como 1, 2y 3.

B.1. MODELO IG NET

El arbol de decision construido con el algoritmo C4.5 que la libreria Weka devuelve para el
conjunto de datos Wine es mostrado en la figura 19(a) y su representacion grafica se muestra en la
figura 19(b), donde el valor de las ramas no fue representado por motivos de espacio, ademas, los
valores de las ramas no aportan informacion para la construccion de la red con modelo /G net. El
arbol decision no fue podado y se utilizé un filtro para discretizar los atributos, implementado en

la clase Discretize.java de la libreria Weka previamente a la construccién del arbol.

= '(-inf-0.975]'": 3 (19.0)
='(0.975-1.575]'

a)

8

: O)

| j="(-inf-3.46]" 2 (7.0)

| j='(3.46-7.55]": 3(3.0) ‘/’/ \‘\‘
| j="'(7.55inf)" 3(2.0) 35/@\ - @
g-"(15752.31] 2 (21.0) | ™ 7. N
g="(2.31-inf)’ 2 > B ;

| e="(-inf-88.5]": 2 (5.0) ° & ® 2‘-”,/(?\_
| e='(88.5-inf) . 4
| | a='(-inf-12.185]: 2 (2.0) 4 91 4
[
[

a='(12.185-12.78]: 1 (0.0)
a="(12.78-inf)": 1 (30.0)

Figura 19. a) Descripcion del arbol de decisién construido por la libreria Weka para el modelo IG Net. b) Representacién
grafica de a).

La salida del sistema PCN-Tree devuelve en la pestaiia “IG net” la descripcion de la red neuro-
nal construida, dicha descripcién es mostrada en la figura 20(a), su representacion grafica es mos-
trada en la figura 20(b). Al aplicar las reglas descritas en el capitulo 3.1. al arbol de decisidn de la
figura 20(b), se obtiene la misma red MLP parcialmente conectada mostrada en la figura 21(b) que

corresponde al modelo de una IG Net.
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al

Sigmoid Node 0
Inputs  Weights
Threshold  2.3257440525518444
Mode 5 -7.37772134B58646
Sigmoid Node 1
Inputs  Weights
Threshold 0.2615235487510437
Mode 3 12.873648083466806
Mode 4 -B.6255076268B05226
Mode 5 12.352884347218621
Attribg  10.4008665971932848
Sigmoid Node 2
Inputs  Weights
Threshold  -5.300484426735282
Mode 3 -12.121319146374756
Attrib g -12.090223020085454

Sigmoid Node 3
Inputs  Weights
Threshold -B.22B05B550055652
Attribg  0.7733535256253458
Attribj -12.860317785322452
Sigmoid Node 4
Inputs  Weights
Threshold 7.3000B2465347833
Attribe  10.6523041B2557035
Attrib g -1.0545142674046353
Sigmoid Node 5
Inputs  Weights
Threshold -1.6708743508BB4556
Attriba  -5.974547681060971
Attribe -1.6062B06144202073
Attribg  -B.46310581200648

Class 1
Imput
Mode O

Class 2
It
Mode 1

Class 3
Imput
Mode 2

Figura 20. a) Descripcion de la red construida por el sistema PCN-Tree con modelo IG Net. b) Representacién grafica

B.1. MODELO ENTROPY NET

para a).

Utilizando el conjunto de datos Wine para construir un drbol de decision binario y podado con

el algoritmo C4.5 de la libreria Weka se obtiene el arbol descrito en la figura 21(a) y su correspon-

diente representacién grafica en la figura 21(b). Al aplicar las reglas descritas en el capitulo 2.3.1

se obtiene la red MLP parcialmente conectada con el modelo de una Entropy Net que se muestra

en la figura 22(b), el cual corresponde a la descripcion de la red construida con el sistema PCN-

Tree mostrada en la figura 22 (a).

a)

g<=2.485

| j<=3.825:2(28.0)

| j>3.825

| | d<=16.75:2(1.0)
| | d>16.75:3(24.0)
g>2.485

| m<=697.5:2(6.0)

| m>697.5:1(30.0)

2 Ny
2 J 5 3
PO

Figura 21. a) Descripcidn del drbol de decisidn construido por la libreria Weka para el modelo Entropy Net. b) Represen-

tacion grafica de a).
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a)
Sigmoid Mode D
Inputs  Weights
Threshold 4.885201300007453
Mode 7 -11.35464375060016
SigmoidMode 1
Inputs  Weights
Threshold 5.07561B4980825
Mode 3 -5.125451804170454
Mode 4 -5.86451715547437
Mode & 14.02851461756083
Sigmoid Mode 2
Inputs  Weights
Threshold 5.655569321216204
MNode 5 -10.64602478577005
Sigmoid Mode 3
Inputs  Weights
Threshold 2.546785%755443675
Node B -1.0224922724758629
Mode & -7.772275843424525
Sigmoid Node 4
Inputs  Weights
Threshold -2.3431432763565914
MNode B 3.2142285534104.205
Node & -5.383068107365759
Nede 10 3.6173288538359502

b)

Sigmoid Node 5
Inputs  Weights
Threshold 1.50049717559%0115
Node 8 9.931430157052501
Nede &  7.530506082105321
Node 10 -4.032623085205316
Sigmoid Node &
Inputs  Weights

Threshold 0.05536180351252816

Mode 8 7.B56145140555637

Mode 11 -10.538068476803556
Sigmoid Node 7

Inputs  Weights

Threshold 11.184234213034438

Node 8 -5.557004B22598673

Node 11  -4.251553701142372
Sigmoid Node B

Inputs  Weights

Threshold 3.4453631752824413

Attribg  10.528107451723614
Sigmoid Node ©

Inputs  Weights

Threshold -11.3567659773641743

Artribj -17.4581B085852374

Sigmoid Node 10
Inputs  Weights
Threshold 3.746097207842877
Attribd  5.540112877650256
Sigmoid Node 11
Inputs  Weights
Threshold 6.42765836306052
Attribm  15.58331823007442

Class 1
Input
Mode O

Class 2
Input
Mode 1

Class 3
Input
Mode 2

ca para a).

Figura 22. a) Descripcidn de la red construida por el sistema PCN-Tree con modelo Entropy Net. b) Representacién grafi-
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APENDICE D

MANUAL DE USUARIO




Para construir y evaluar el desempefio de una red MLP con alguno de los tres modelos que
permite el sistema PCN-Tree se deben seguir tres pasos, los cuales son descritos basandose en la
interfaz mostrada en la figura 23. En la figura 23(a) se muestra la interfaz general del sistemay en

la figura 23(b) la interfaz que permite modificar los pardmetros de entrenamiento de la red.

Acerca de
. ;@i'&j TOPOLOGIA DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL
> ;:':"“'e, E':.;% MEDIANTE GANANCIA DE INFORMACION
- i = FACULTAD o 'C|ENC|J!'|5 IGMNet | MLP | Entropy et | Resumen
AMW/ 5 | 4 ta COMPUTACION
1. Datos de Enirenamientoc
A,
2. Dpciones do Prosba:
o Usar el Clhﬂ:u nio de Entrensmiento

Realizar Validacion Cruzada gt folds

Especificar un Archive
3. Tipo de Modelo

- Configurar...

WModelo de Red

La red seleccionada s¢ entrenara ulilizando Backpropagation

L Susoter
b)
Tasa de Aprandizaje: 0.3
Momentuem; 0z
Epocas. 1000

Meuranas Ocultas

Aceplar

Figura 23. a) Interfaz gréfica del sistema PCN-Tree. b) Ventana de configuracién de pardmetros de entrenamiento.

Paso 1. En el panel 1. Datos de Entrenamiento dar clic en el botén Archivo... a continuacion se-

leccione el archivo que contiene los datos de entrenamiento con el formato de Weka que

puede ser consultado en [2009, Hall et al.].
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Paso 2. En el panel 2. Opciones de Prueba, dar clic en la opcién deseada para determinar los da-
tos con los que se evaluara el desempefio de la red. Si selecciona la opcidn Realizar Vali-
dacién Cruzada puede modificar el nimero de folds a realizar en el caja de texto ubicada
junto a esta opcién. En caso de seleccionar la opcién Especificar un Archivo dar clic en el
botdn Abrir Archivo... a continuacién seleccione el archivo con los datos de prueba con el
formato de Weka.

Paso 3. En el panel 3. Tipo de Modelo dar clic en la lista desplegable para seleccionar el modelo
de red MLP que desea construir y evaluar. Puede modificar los pardmetros de entrena-
miento, si asi lo desea dar clic en el botén Configurar... donde puede editar los valores de-
seados, a continuacién dar clic en Aceptar. Si en el paso 2 seleccioné el modelo MLP,
podra modificar el nimero de capas y neuronas ocultas, escribiendo el nimero de neuro-
nas que desea por capa empezando por la primera y separando con comas. Por ejemplo, si
desea dos capas ocultas con 15 y 25 neuronas respectivamente escriba en el cuadro de
texto correspondiente 15,25.

Una vez seleccionado el modelo y los pardametros de entrenamiento, dar clic en el botdn
Ejecutar Experimento. La descripcién de la red construida se mostrara en la pestafia co-
rrespondiente al modelo seleccionado. En la pestafia Resumen se muestra para cada mo-
delo construido un sumario de los datos de entrenamiento, del modelo construido y de la

evaluacion del modelo.
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