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Resumen

Las caracteridticas arquitectonicas de un Sigema de Informacion Geogréfica (SIG)
permiten redizar diversos andiss sobre los datos que contiene, haciendo uso de
herramientas como ARC _INFO y ARC_VIEW, entre otras. Se puede potenciar alin mas
e andiss sobre los datos de un SIG, haciendo uso de técnicas avanzadas de extraccion
de conocimiento no trivid. El KDD (Knowledge Discovery Database) se define como €
descubrimiento de conocimiento en base de datos que permite extraer modelos
novedosos para describir redidades contenidas en los datos. Una de las fases mas
importantes ded KDD es conocida como Data Mining o Mineria de datos, que
corresponde a la aplicacion de agoritmos para encontrar patrones de comportamiento
ocultos en los datos. La técnica serd aplicada sobre un conjunto de bases de datos de un
SG que caacteriza d nivd de vulnerabilidad ambiental de sudo de la comuna de
Lanco, provincia de Vddivia, Chile, utilizando informacion obtenida por € proyecto
“Desarrallo y aplicacion de dternativas de mango para € abastecimiento continuo de
bienes y sarvicios con bosques nativos’, desarrollado por € Ingtituto Foresta (INFOR),
sede Los Lagos. Con dla s pretenderd asgnar € nive de vulnerabilidad ambienta a

porciones de terreno o pixeles que carecen de mediciones directas de terreno.

Palabras claves. Andlisis avanzado de datos, Data Mining, GI S, Redes Neuronales.



Summary

The architecturd characteristics of a geographic information system (GIS) dlow to
cary out diverse analysis on the contained data, making use of tools like ARC_INFO,
ARC VIEW, among others. One can even more increase the andyss on the GIS data
making use of advanced techniques of extraction of non trivial knowledge. The KDD is
defined as Knowledge Discovery in Database that dlows to extract novel modes to
decribe redlities contained in the data. One of the most important phases of this is
known as data mining that corresponds to the gpplication of agorithms to find hidden
behavior peatterns in the data. The technique will be gpplied on a set of data bases of a
SG tha chaacterizes the leve of environmentd wvulnerability of the ground of the
commune of Lanco, province of Vadivia Chile, udng data obtaned by the project
"Development and application of dternatives of handling for the continuous supply of
goods and services with native forests', developed by Ingtituto Foresta (INFOR), seat
Los Lagos. With this technique it will be tried to assgn the levd of environmentd

vulnerahility to portions of land or pixelsthat lack direct |land measurements.

Key words. Advanced analysis of data, data Mining. GIS, Neural Networks.



1. Capitulol: Introduccién.

1.1. Aplicacion de Data Mining sobreun GIS de caracterizacién forestal.

Un Sdema de Informacion Geogréfico GIS se define como “una Herramienta
computacional compuesta por equipos, programas, DATOS georreferenciados y
USUARIOS que requieren organizar, analizar, automatizar procesos y producir
informacién” [Sol,2002].

Las caracteridticas arquitectdnicas de este sstema permiten redizar diversos andiss
sobre los datos contenidos en éste, haciendo uso de herramientas distintas como es €
caso de ARC_INFO, ARC_VIEW, y otras herramientas GIS. Cada uno de estos andisis
responden a una necesidad especifica de informacidn lo que provoca que estos sean
superficidesy fuertemente guiados por |os resultados.

Se puede potenciar alln mas € andisis sobre los datos de un GIS haciendo uso de
técnicas avanzadas de extraccion de conocimiento no trivid.

El KDD (Knoledge Discovery Database) se define como & proceso de descubrimiento
en Bases de datos, que permite extraer modelos novedosos, que describan redlidades
contenidas en los datos. También se puede utilizar como un procedimiento cientifico de
vaidacion de conocimiento obtenido empiricamente.

Una de las fases més importantes de este proceso KDD es conocida como Data Mining
0 Mineria de datos, que corresponde a la aplicacion de agoritmos basados en redes
neuronaes, clustering difuso y discreto, series de tiempo, €tc., para encontrar patrones
de comportamiento ocultos en |os datos.

La técnica sera aplicada, haciendo uso de redes neuronaes, sobre un conjunto de datos
pertenecientes a un raster de pixeles de 120 x 120 metros, para resolver € problema de
asgneacion de nivees de vulnerabilidad ambientd de sudo de la comuna de Lanco,
representada por €l area de estudio.

Estos estudios serén apoyado por € uso del software Data Engine, una potente suite que

permite hacer andliss diversos sobre datos y aplicacion de agoritmos de data Mining.



Eda suite ha ddo utilizada con éxito en invedigeciones cientificas, de marketing, de

procesos indugtrides de control de calidad y optimizacion.

1.2. Antecedentes existentes.

Este trabgo de tess se enmarca dentro de la necesidad de la asignacion e niveles de
vulnerabilidad ambiental dd suelo a porciones de terreno o pixeles que carecen de
mediciones directas de terreno, en @ contexto del proyecto “Desarrollo y gplicacion de
dternativas de mango para € abastecimiento continuo de bienes y servicios con bosgues
nativos’, desarrollado por € Instituto Forestal (INFOR), sede Los Lagos [INFOR,2002].
En d Capitulo2, “Planteamiento del Problema’, se hace una detalada descripcion d
problema red, exponiéndose la solucidén inicid desarrollada por los eecutores del
proyecto haciendo uso de redes bayesanas, y se plantean las bases para € desarrollo

completo de este trabgjo.

1.3.Objetivos Generales.

Redizar estudios de Data Mining sobre los datos contenidos en un ssema GIS
de caracterizacion forestd perteneciente a la comuna de Lanco, con € fin de asgnar
niveles de vulnerabilidad ambientad del suglo a posiciones geogréficas que carecen de

datos de terreno.



1.4. Objetivos Especificos.

Conocer @ conjunto de técnicas utilizadas en un proceso de extraccion de
conocimientos en base de datos (KDD).

Caracterizar en profundidad los fundamentos que rigen la congtruccion de redes
neuronales Multilayer Perceptron, y su uso en Data Engine.

Moddar € problema de asgnacion de nivees de vulnerabilided dd suelo a
pixedes de un GIS asociado a la comuna de Lanco, haciendo un estudio
comparativo con & uso de redes Neurondes Multilayer Perceptron y un
mode amiento usando redes Bayesianas Multinet.

Caracterizar diversas configuraciones de redes Multilayer Perceptron y redes
Multinet Bayes frente d problema de estudio.

Caacterizar d comportamiento del aprendizge y la cdidad de la clasificacion
cuando se utilizan poblaciones igudes o digtintas en las fases de congruccidon y
clasficacion en dichos moddos. Vdidae KDD y Daa Mining como una
metodologiarobustay seria parael andisis avanzado de datos.

Conocer y utilizar dgoritmos de Data Mining.

Conocer y utilizar en profundidad € software Data Engine,

Conocer y utilizar la suite BNSoft: Bn power Congructor y Bn power predictor
para la congtruccion e inferencia de redes bayesianas Multinet, con los datos de

estudio.



1.5. Introduccion al Data Mining: Conceptos basicos.

Se entiende por data mining a la etapa de extraccion de patrones de comportamiento no
trivid de los datos, que forma parte del proceso globa conocido como *“descubrimiento
de conocimiento en base de datos’ (kdd: knowledge discovery in databases). [Fay,1996],
[Web,2000]. Data mining entrega diversas técnicas para encontrar patrones en grandes
conjuntos de datos. Este enfoque multidisciplinario combina los resultados e intuiciones
provenientes de varias ramas cientificas tdes como la edtadistica, € gprendizae de
maquina, tecnol ogias difusas (fuzzy technologies), y redes neuronaes.

En la literatura exiten muchas definiciones para caracterizar expresones C€omo
“descubrimiento de conocimiento en base de datos’ (kdd: knowledge discovery in
databases) y “datamining”, donde se hacen las siguientes aseveraciones:

“d descubrimiento de conocimientos en base de datos es @ proceso no trivia de
identificar patrones en datos que sean vdidos, novedosos, potencidmente Utiles y, por
ultimo, comprensibles’ [Fay,1996].

“..data mining se refiere d acto de extragr patrones 0 modeos a partir de los datos..”
[Fay,1996]

una representacion frecuente de un proceso tipico de KDD, contempla los siguientes
nueve pasos [Web,2000]:

1.Desarrollar una comprension del dominio de la aplicacion: Determinar, de manera
globd, los beneficios de un estudio de Data Mining sobre los datos y las posbles
dternativas de andiss, para ddimitar d dominio de problema Conocer € dcance,

utilidad y significado de los datos.

2.Crear un conjunto de datos objetivo: Una vez, escogida la tarea globa de Data

Mining sobre los datos, se creara un conjunto de datos objetivo.



3Limpieza y pre - procesamiento de datos. Consste en entender la edtructura y
formato de los datos de estudio, para poder determinar duplicidad de representacion de
datos, atributos que son relevantes parad estudio, y comportamiento de éstos.

Se hacen en eda etgpa estudios preliminares de los datos, pruebas de correlacion,
andiss de dependencia de variables, y pruebas estadigticas que den una visén generd

del comportamiento de los datos.

4.Reduccion y transformacion de los datos: Se diminan aributos irrdevantes para d
estudio, campos nulosy atributos que se encuentren representados més de una vez.

Findizando esta etapa, se preparan los datos para la aplicacion de los dgoritmos de Data
Mining. Esta preparacion puede incluir adaptacion del formato de los datos,

normalizacion, etc.

5.Elegir la tarea de data mining: Se dige la tarea especifica de Data Mining para un
andiss més dedlado. Aqui se debe decidir § d propésto es, por gemplo, la
agrupacion de objetos, la regresdn o € modelge de dependencia. Sobre la base de esta
decison, los més importantes agoritmos de data mining deben ser sdeccionados, (paso

6), los que se usan en lablsqueda real de patrones de datos (paso 7).

6.Data mining: Ejecucion de los dgoritmos de Daa Mining. Esto puede incluir un
contraste de uno o varios agoritmos, evauando su desempefio, sdidas obtenidas, etc. Se
utilizaran dgoritmos de redes neurondes, agrupamiento difuso, dustering, redes de

Kohonen, segin sead caso.

7.Evaluar € resultado de Data mining: Testear, en base d conocimiento experto de
los datos de estudio de Data Mining, la coherencia de los resultados arrojados por los

dgoritmos de Data Mining. Esta etgpa corresponde a la vdidacion del conocimiento



descubierto por @ proceso, interpretacion de las correlaciones obtenidas, o vaidacion de

resultados del agoritmo con conocimiento experto.

8. Consolidar e conocimiento experto: Sacar un agprovechamiento red de los
resultados obtenidos en € estudio de Data Mining, y su gorovechamiento en & contexto

de la problemética de estudio.

A continuacion, un esquema globa del proceso de Descubrimiento dd Conocimiento en

las Base de Datos (KDD).

‘ Transformacion

Data Mining

r

Preprocesamiento

Seleccion

Patrones .

5 . Datos Interpretacion
%Datos pre- | transformades E - y
A L arocesadas : Evaluacion
i Datos ce- | procesados |

Proceso global: KDD (Descubrimiento de conocimiento en BD)




Capitulo2: Planteamiento del Problema.

1.6. Introduccion.

El indituto Forestal, INFOR, dentro del contexto del proyecto “Desarrollo y aplicacion
de dternativas de mango para € abagtecimiento continuo de bienes y sarvicios con
bosques nativos’, se encuentra con la problemética de desarrollo del indice de
Vulnerabilidad ambiental. La importancia de este Ultimo es que permite evduar la
propension d deterioro de los ecodstemas. La informacién obtenida con este permite

tomar decisiones para redlizar actividades de mangjo sustentable[INFOR,2002].

1.7. EL indice de Vulnerabilidad Ambiental: Breve definicion.

El termino de vulnerabilidad se refiere a la propension a dafiarse debido a la pérdida de
proteccion o d riesgo de ser afectado por un impacto negativo [Kal,1999]. Cuando la
vulnerabilidad es condderada dta, la reslencia sera consderada bga y viceversa Los
dos términos son utilizados opuestamente en @ campo de los indices de vulnerabilidad.

Es por dlo quelavulnerabilidad y la resilencia son dos términos muy relacionados.

1.8. Objetivo dela modeacion.

La modelacion de estos procesos tiene por objeto determinar qué variables influyen en la
ocurrencia 'y su condicion de suceptibilidad. Es asi, que en modelos de cambio de uso de
la tierra, es posible tomar un enfoque espacid 0 no espacial. Los modelos espacides son
goropiados § s tienen datos asociados d territorio y son especiamente (tiles en

explicar patrones espaciales de deforestacion.



Por dlo d objetivo find dd desarollo del indice de vulnerabilidad ambientd es la
modelacién espacid de varidbles y factores disponibles de mayor importancia que

determinan la degradacion ecosistémica frente a las actividades forestales de mango.

1.9. Proceso de desarrollo.

El desarrdllo de indice de vulnersbilidad se llev6 a cabo sobre € estudio de 78
conglomerados- cada uno de dlos con tres parcelas — ubicados aleatoriamente en la
comuna de Lanco, provincia de Vaddivia Paa € cdculo dd indice intervienen 24
variables. Este grupo de variables se pueden dividir en tres componentes ecolégicos:
Sudo-agua, paisge y fauna Cada uno de estos componentes define @ caculo de un
indice. La problemética de edta tess se encuentra asociada d indice de vulnerabilidad

dd Sudo-agua

1.10. Célculo dd indice de vulnerabilidad de Suelo - agua.

B indice de vulnerabilidad de Suelo-agua dice rdacion con las varidbles que afectan
a sudo y que son causantes del gporte de sedimentos a los cursos de agua, procesos
erosvos y agudlos factores que condicionan las actividades de mango y cosecha en €

sitio[INFOR,2002].

1.10.1. Variables que intervienen en su construccion.
Es importante detacar que en € cdculo de este indice intervienen varidbles cuya

procedencia son mediciones directas en terreno, o bien se construyen a partir de éstas.



Edstas variables son enumeradas, con la Unica intencion de ilustrar € problema, en la

sSguiente tabla:

Variables que intervienen en el calculo del indice de vulnerabilidad

ambiental SUELO — AGUA

Profundidad del suelo (PROF) Humedad del suelo (HUM)

Profundidad de hojarasca (HOJAR) Pendiente (PEND)

Profundidad de humus (PHUMUS) Exposicion (EXPO)

Cobertura de copas (COBERT) Forma de la pendiente(FPEND)

Textura (TEXT) Relieve (REL)

Estructura del suelo (ESTRUCT) Caminos de acceso (CAM)

Moteado (MOT) Drenaje (DREN)

Grava (GRAVA) Tipo de erosion (EROSTIP)

Pedregosidad (PEDRE) Grado de erosién (EROSGRAD)

1.10.2. Proceso de desarrollo

Una vez definidas las variables que intervienen en @ cdculo de este indice, se procedié a
redizar  un tratamiento edtadistico de las variables utilizando @ méodo de andiss
multivariado de componentes principdes (ACP) mediante & software Statgrgphics Plus.
Una de las caracteridticas principaes de este método es la reduccion dd nimero origind

de variables cuando sea posble y la generacion de nuevas variables que puedan expresar

lainformacion contenida en € conjunto origina de datos [San,1982].

Con los resultados de este método y la reduccion a un menor nimero de factores de
informacion proporcionados por estas varigbles, se congruyd € indice de vulnerabilidad

ambiental, como esindicado en la siguiente ecuacion[INFOR,2002]:

1 éo u
IV =5—aa XCy
a X| 8=l..n H

i=1.n

Donde



IV =indice de vulnerabilidad
X; =i-édmo vador propio

C =i-ésmacoordenada

De este modo, se consideraron 7 componentes, los cudes explican d 62% de la
varianza contenida en los datos originales. Esta cantidad fue consderada
satisfactoria, dada la naturdeza dd problema El sguiente cuadro muestra los vaores

propiosy los coeficientes utilizados para estimar € indice de Sudos-Agua.

Componente [Valor propio |[Coeficiente (V. Propio/sumatoria)
1 244318 0.220067 448
2 1.93116 0173947663
3 1.88603 0. 169582615
4 1.32036 0.118930351
] 1.31174 0118153912
5 1.12472 0101308237
7 1.08477 0.097 709774
Sumatoria 11.101596

Y ase puede definir con precison laférmulade caculo dd indice de vulnerabilidad:

1
Seo-agia 11 1019
+1.32036% +1.31174% +1.12472x +1.08477x]

\Y 2.44318x +1.93116x +1.88603x

Findmente, mediante andliss cluster se diferenciaron los vaores de indice por parcea,
agrupandolos en familias. El presente andiss se llevé a cabo consderando 5 familias o
clusters, cuyo ordenamiento concuerda con la escaa de valores dd modelo que indican

vaores de vulnerabilidad de acuerdo a la fragilidad de adgunos de sus dementos. El



méodo de cudering utilizado fue @ Centroide y la disgancia fue caculada mediante €
método City-Block.

Los vaores dd indice para las 220 parcelas pueden ser consultados en [INFOR,2002].
Estos vaores varian entre 2. 2644 y —1.1238, los que, cuando se hacen més positivos
representan zonas més vulnerables o fragiles paa d sudo y, genera mas pdigro de
erosion y aporte de sedimentos hacia los cursos de agua. Esto va de acuerdo a como se
rankearon las varigbles y de su entrada d indice, ya que en dlas, vaores més dtos
indican unamayor vulnerabilidad a su degradacion.

Para evitar cladficar los vaores de indice en limites que pudieran ser ahitrarios, se
procedié a redizar un andisis de clusters, para que de acuerdo a su distancia pudieran
ser separados en niveles de vulnerabilidad. En este caso, se utilizaron cinco niveles en
donde € més bgo indica niveles reducidos de vulnerabilidad y agquellos con niveles dtos
(1) muestran € caso extremo. Sectores donde se deben aumentar d méximo las practicas
gue mitiguen d impacto sobre d medicambiente. El cuadro siguiente muestra en detdle
las caracteristicas de cada uno de estos niveles.

Niveles de vulnerabilidad para Suelo-Agua

Cluster Nivel Descripcién

5 Bgo Sectores planos o de baja pendiente, sin problemas evidentes de
erosion. Pueden presentar problemas de drenaje a través de
anegamiento en ciertos periodos del afio, evidenciados por moteado
en el perfil del suelo, buen contenido de materia organica.

4 Moderado | Sectores de pendientes bajas 0 moderadas, sin presencia aparente
de erosion, buen contenido de materia organica, problemas de
anegamiento en sectores planos, profundidad media a baja del
suelo.

3 Medio |Se evidencian problemas de erosion laminar y de canaliculos,
agravados por un incremento en el nivel de las pendientes y baja
profundidad del suelo en algunas areas.

2 Alto Erosion del suelo evidenciada a través de deslizamientos y/o
canaliculos. Areas de altas pendientes expuestas a precipitaciones
dominantes, bajo contenido de materia organica en el suelo.

1 Extremo | Erosion evidente del suelo, presencia de carcavas y/o zanjas, altas
pendientes y caracterizado por una fuerte exposiciéon a las lluvias
dominantes.

Como s ha vigo, € cdculo dd indice de vulnerabilidad ambientd para 220 parcelas

(que provienen del estudio de 78 conglomerados- cada uno de elos con tres parcelas),



eda fuertemente determinado por la informacion de datos provenientes directa o
indirectamente de terreno.
Edtas parcelas tienen una ubicacion espacia determinada por un pixel, que se encuentra
dentro de una imagen satdita perteneciente a un GIS de caracterizacion foresta. Existe
la necesdad de asgnar findmente nivees de vulnerabilidad ambiental sobre pixees, (o
parcelas), donde no existe informacion proveniente de variables explicatorias. Estos
pixeles, dada su naturdeza GIS, son caracterizados por otro grupo de variables, las
variables auxiliares. Edas Ultimas se encuentran conformadas por:

C1: bandal Landsat 7 ETM+

C2: banda 2 Landsat 7 ETM+

C3: banda 3 Landsat 7 ETM+

C4: banda4 Landsat 7 ETM+

C5: banda5 Landsat 7 ETM+

m: pendiente ddl terreno en grados asociado a cada pixel

eXpo: exposicion en grados por pixd.

Altitud: dtitud sobre d nivel dd mar en metros.

Cluger: cluster de grado de vulnerabilidad. Este vaor se puede obtener para los

pixeles que cuentan con informacion proporcionada por variables explicatorias. Este

aributo serd imprescindible en @ entrenamiento de las redes neurondes y en la

congtruccion de las redes bayesianas, porque permite entregar gemplos de pixeles

gue pertenecen a cada uno de los nivedes de vulnerabilidad. Este punto serd

desarollado en los capitulos 6 (“Modificacion de la solucion inicid usando redes

bayesanas’) y 8 (“ Solucidn utilizando Redes neurondes Multilayer Perceptron”).

La definicion y d dgnificado de las variables C1,C2,C3,C4 y C5 son profundizados en

el capitulo 2: Fundamentos sobre GIS.



Por ultimo, la posicidn geogréfica dd pixd viene dada por lavariableidd:
idd: identificador de registro que representa a conglomerado y la parcela de un punto

dado. Ejemplo: idd=112, conglomerado=11, parcela=2.

La egimacion de niveles de vulnerabilidad basados en datos recolectados en terreno y su
relacion con variables auxiliares explicatorias que concurren a &ea de estudio, generan
la poshilidad de asignar veores de vulnerabilidad a otras posiciones geogréficas de
area de estudio que carecen de mediciones directas de terreno.

El problema de asgnar vadores de vulnerabilidad en posiciones sn informacion mas que
aguella proveniente de las varidbles explicatorias, no es trivid, ya que normamente
estos vaores de vulnerabilidad no son magnitudes fisicas que obedecen a un proceso
definido, Sno mas hien son efecto de un resultado combinado de variables, que no
necesariamente pesan de igud forma frente a cada stuacion. Moddos de regresion
pueden ser agplicados pero sus resultados suelen ser pobres y contradictorios, en especia
porque los modelos de regresion representan situaciones medias de los datos, y de esta
formalos errores de clasificacion sueen ser muy atos [INFOR,2002].

Soluciones dternativas y aractivas en este contexto son aquellas  de gplicacion de redes
neuronaes (data mining) o de arbol de decisiones o de redes de bayes.

Para edte proyecto, inicidmente s hizo un moddamiento dd problema con redes
Bayesanas d problema de adgnacion de nivdes de vulneabilidad a posciones
geogréficas en @ area de estudio de la comuna de Lanco, representada por un raster de

pixeles de 120x120 metros.



1.11. Solucion inicial usando Redes Bayesianas.

1.12. (Queesuna Red Bayesiana?

Una red Bayedana corresponde a un grafo aciclico dirigido con una distribucion
condiciond de probabilidad en forma de tebla para cada nodo dd gréfico. S
condderamos un nodo ni N donde N representa € dominio de los atributos o las
vaiables, y a los acos al A, entre los nodos representando a las variables
condicionales [INFOR,2002].

En generd, en redes bayesianas se hace uso de la regla de la cadena estadigtica, la cual
define que una probabilidad conjunta Se puede cacular mediante una cadena de

probabilidades condicionales. Edaes:
P(a,b,c,d, f,g,h) = P(a|b,c,d, f,g,h)*P(b|c,d, f,g,h)*....* P(h)
Las redes Bayesanas aprovechan este proceso a través dd uso del concepto de

independencia condicional, dado que ciertos eventos no se correlacionan una vez que
agun atributo ocurre o es conocido. En la ecuacion anterior se puede dar que

P(alb,c,d, f,g,h) =P(alb,c,d, f,g)
Lo cud implica que “& puede ser determinado por (b,c,d,g) independientemente de (h).
La potencia de esto es que la probabilidad conunta no requiere ser completamente
definida para ser caculada, Sno que se pueden usar probabilidades condiciondes més
pequefias para eta tarea, entonces se tienen los grafos aciclicos dirigidos donde cada

arco al Arepresenta una condiciona de probabilidad

Las redes bayesanas constan de dos procesos o fases, @ aprendizge y la inferencia para
cadficar indancias. Entre los clasficadores los més relevantes son: Nai ve-Bayes (BN),
Nai ve-Bayes aumentado en abol (TAN), Na ve-Bayes de redes aumentadas (BAN),

Multinet Bayes y Redes bayesanas generdes (GBN). En generd todos estos



clasficadores s diferencian en la forma en que se organizan las edructuras. La
goroximecion mas dmple de edructura es la BN, la cud no permite mayores

conexiones, como e puede visudizar en lafigura a continuacion:

Por otra parte, la Multi-net Bayes comprende una gproximacion mas complga, aunque
eficiente de clasficacion, trabgando estructuras especificas a nivel de subconjuntos de

los aributos ainferir, segin d sguiente diagrama:

Con ALl A A21 A,....Anl A.

Es eda dterndiva de cladficador (Multi-Net Bayes), la que se aplico a problema en
cuestion de asignar (clasificar) vaores de vulnerabilidad a pixeles definidos en € raster

del &reade estudio [INFOR, 2002].



1.13. Andlisisdela solucion inicial.

En d enfoque de Multi-net Bayes clasficador, se construyeron las redes locaes
basédonse en los vaores dd atributo de indice de vulnerabilidad, a partir de cud se
plantean 5 subconjuntos que estructuran una red loca especifica. De acuerdo a los
vaores de cada subconjunto se plantean los dguientes nivedes de vulnerabilidad a

clasificar [INFOR,2002]:

Grado de Descripcion
vulner abilidad
5 Baa
4 Moderada
3 Media
2 Alta
1 Extrema

L as redes resultantes para cada grado de vulnerabilidad resultaron en:

Ca_d




Red local bayesiana para grado de vulnerabilidad M oder ada (4)

f2d i

[EXFO_d ALT_d |

Red local bayesiana para grado de vulnerabilidad Altay Extrema (2,1).

Donde:

C1 d: Bandallandsat 7 ETM+

C2 d: Banda 2 landsat 7 ETM+

C3 d: Banda 3 landsat 7 ETM+

C4 d: Banda4 landsat 7 ETM+

C5 d: Banda5 landsat 7 ETM+

M_d: Pendiente del terreno en grados asociada a cada pixel.
Expo_d: exposicidn de grados en Pixd.

Alt_d: dtitud sobre € nivel dd mar en metros.

1.14. Resultados.

Como resultado find de la gplicacion ddl proceso de clasficacion por la Multi-net de

bayes antes descrita, se gener6 una asignacion de vaores de vulnerabilidad a cada pixe

definido para clasficacion en € aea de estudio. El resultado de la clagficacion frente a

los datos de entrenamiento fue de 70,05% +6.09 d 95% dd nivel de confianza, € cud

fue condderado aceptable. La matriz de confuson generada para este clasficador

corresponde alasiguiente:



1] 2 3 4 5 total % precision en la clasificacion
1 0] 0 0 0 0 0 0
2 0] 0 0 0 0 0 0
3 0] 2 16 3 2 23 69.56
4 1| 10| 27 [ 113 16 167 67
5 0] 1 1 2 23 27 85
Total 1) 13| 44 | 118 | 41 | 152/217
Y%precisionenlaclase| 0| 0 | 364 | 957 | 634 70.05%

1.15. Conclusiones.

Al andizar la matriz de confusidn resulta evidente que, a pesar de una buena cdidad de

cladficacion globd (70.05) los datos utilizados para los grados de vulnerabilidad
presentan bagja cantidad (1 y 13). De este modo resulta extremadamente complgio para €

adgoritmo resolver con datos de entrenamiento tan pobres. Los resultados fueron
condderados sdatifactorios para los gecutores de este proyecto. Sin embargo,
consderaron importante, dada la dificultad de los datos y del problema, recurrir a otras
tecnologias que se gusten a edtas necesidades, para tener otra aternativa que pudiese
complementar y confirmar estos resultados.

La dterndiva propuesta, y findmente d trabgo fundamentd de eda teds, fue resolver
ede problema haciendo uso de técnicas de data mining y redes neurondes para €
problema de asignacion de niveles de vulnerabilidad dd suelo a los pixeles dd aea de
estudio.

Debemos agregar un antecedente clave, con respecto a desarrollo de este experimento
inicid: las redes bayesanas fueron condruidas, entrenadas, y testeadas con los mismos
datos, es decir, no se conoce @ desempefio de clasificacion de éstas con datos
desconocidos durante |a fase de construccion.

Para resolver este problema, se construyd un conjunto de datos de entrenamiento y otro
de test, y se disefiaon experimentos de redes neurondes, probando diversas
configuraciones,  arquitecturas y caeacterizando su  comportamiento en cada

contexto(capitulo8: Solucidn utilizando redes neurondes Multilayer Perceptron). Previo



a edo, s utilizaron los mismos conjuntos de datos y se condruyeron experimentos
utilizando redes Multi-net bayes (capitulo6: Modificacion de la Solucion inidd usando
redes bayesianas), para hacer una comparacion de ambas metodologias sometidas d

mismo problemay contexto de datos.



2. Capitulo3: Fundamentos sobre Gis.

2.1. ;:Quéesun GIS?

Existen diversas definiciones para caracterizar un GIS. Se puede decir que un GIS es una
“Herramienta computacionad”  compuesta  por  equipos,  programas,  datos
georreferenciados y usuarios que requieren organizar, andizar, automatizar procesos y
producir informacion [Sol,2002].

El tédmino Sgema de Informacion Geogrdfica o SIG s golica actuamente a los
sstemas computarizados de amacenamiento, elaboracion y recuperacion de datos con
equipo y programas especificamente disefiados para mangar los datos espacides de
referencia geogréficay |os correspondientes datos cuditativos o atributos.

En generd la informacion espacia se representa en forma de “cgpas’, en los que s
describen la topografia, la disponibilidad de agua, los suelos, los bosques y praderas, €
clima, la geologia, la poblacion, la propiedad de la tierra, los limites adminidrativos, la
infraestructura (carreteras, vias féreas, sitemas de eectricidad o de comunicaciones),

como <e representa en la siguiente figura [ Sol ,2002] :
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De este modo, podemos enumerar las principaes caracteristicas de un GIS:

Mangjo de grandes voluimenes de informacion.

Posibilidad de informacion de digtintas fuentes y escalas.

Rapidez en & procesamiento de la informacion y obtencion de productos
cartogréaficos.

Capacidad de modelar informacion.

Mangjo de informacion georreferenciada.

2.2. ¢COmo serepresentalainformacion en un GIS?
Exiten dos Moddos de datos espacides que permiten representar la informacion

contenida en un GIS[Sol,2002]:

1. Modelo Vectorial: En @ los objetos y sus atributos (condiciones) son representados
por puntos y lineas que definen sus limites. La posicion de cada objeto es definida
por su locdizacion en un “mapd’ que es organizado a través de un ssema de
coordenadas de referencia. Cada posicion en € mapa tiene un Unico vaor de
coordenada

2. Modelo Raster: El egacio es dividido regulamente en “cddas’ (usudmente
formadas por cuadrados).La locdizacion de los objetos geograficos y sus atributos,
esta definida por la posicion que las cddas ocupan en las columnas y las filas. El

area que cada cel da representa define la resolucion de lainformacion.

Los estudios redizados en este trabgo de tess se aplican sobre un GIS basado en €

modelo de datos espaciales Ragter.



La dguiente figura ilustra las caracteridticas principaes de estos dos modelos, a
representar una porcion de terreno del mundo red. En dla existe dos bosgues, uno de
pino y otro de eucdiptus que se encuentran espacidmente separados por un rio que
cruza la porcion de terreno. Junto a rio existe una casa. En € caso de modelo Raster

cada uno de estos eementos son representados por conjuntos de celdas vecinas con una

Modelos de Datos Raster y Vectorial

A. El mundo real
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B. Representacion Raster C. Representacién Vectorial

posicion geogréfica, dada por la posicion fila - columna de cada una que forman parte de
un arreglo de celdas que representa toda € area de interés. Estas celdas contienen un
vaor que indicard qué se esta representando en ela Egte valor o atributo de la celda
puede representar una porcion derio (1), bosgue de Eucdliptus ( e) o de Pinos ( p).

La fidedidad con que se representa una Stuacion de mundo red, depende de la
resolucion utilizada con este arreglo de celdas. Puntudmente, la resolucion esta dada por
el aea red representada por la celda. Ademas, se asume que € vaor de cada atributo
asociado a ésta es homogéneo en toda € aea que representa En este sentido, este
modelo de datos espacid es una discretizacion  del mundo red, 1o que permite hacer

representaciones temédticas de la redidad, como se muestra en la siguiente figura:



VECTOR RASTER

LA e | S
P e

T
SUELCS o [1
e

ABS TRACCICH

THFORMLA CICH

ﬁ DIECRETA o
TEMATIC A
MUNDO REAL

En la sguiente figura, ademés podemos ilustrar d hecho que cada celda de cada capa
tiene una celda correspondiente en cada una de las otras capas, producto de la

georreferenciacion [Sol ,2002].

RLPE IS NTA TN OF DATA
N RASTER FORMAT

2.3. Ingreso dedatosen un Gis.

La informacion que es ingresada en un GIS pertenece a dos grandes grupos. La
informacién espacial que representa la locdizacion geogréfica (liness, puntos y &ees) y
la informacion alfanumérica de atributos asociados (no espacia), que representa

informacién descriptiva de los dementos geograficos. Durante @ proceso de ingreso de



datos, se debe tener especia cuidado de lograr una precisa correspondencia entre estos
dos tipos de informaciones.
Para lograr € ingreso de datos en un Gis, podemos distinguir 4 grandes grupos de

tecnol ogias comUnmente usadas.

Ingreso de datos por digitacion (teclado): utilizado para € ingreso de atributos, es
decir toda la informacién no espacia. Se ingresan los datos a las tablas asociadas

directamente con cada capa de informacion.

Ingreso de datos por digitacion manual: tecnologias utilizadas para € ingreso de
datos espacides. mesa digitdizadora y un cursor conectado a esta Toda la

informacion ingresada de este modo es inmediatamente procesada por € GIS.

Scanner: Es € ssema més ampliamente utilizado en los Ultimos afios. Es rgpido, y
automatizado para @ ingreso de datos en forma digital. Se genera una imagen digita

del mapa, cuya sdlida es unaimagen en formato ragter.

Dispositivos GPS (Global Positioning System): Es un Sstema basado en la
interaccion entre un dispostivo GPS y un conjunto de Satélites espacides que son

capaces de capturar la posicion exactaen € tiempo de éste.

2.4. Algunas definiciones sobr e per cepcién remota.

La percepcion remota se define como € ate de y la ciencia de obtener informacién
sobre un objeto, zona o fendmeno a través del andliss de informacion obtenida por un
dispositivo que no se encuentra en contacto con € objeto, zona o fendmeno de

investigacion (Llilesand y Kiefer, 1994), [Sal,2002].



Exigen diversas condiciones que deben cumplirse para llevar a cabo la percepcion
remota. Una fuente emisora de energia (d sol), un objeto a ser estudiado (una zona de
bosgues), un sstema capaz de capturar informacion (censores remotos). En € caso de
estos Ultimos la informacion puede ser cgptada por emisién, por reflexion o por emision
— reflexion. En cualquiera de estos casos d flujo de energia entre la cubierta terrestre y
e sensor condituye una forma de radiacion dectromagnética Para que se logre la
percepcidon remota es necesaria una interaccion entre € sensor y los objetos de estudio.
El tipo de datos susceptibles de ser obtenidos por percepcion remota puede originarse en
la digtribucion o cambios de diferentes fuerzas (gravedad, magnetismo), de ondas
acldicas 0 de energia dectromagnética. La forma més comin para caracterizar las
diversas ondas dectromagnéticas es a través de la locdizacion de las longitudes de
ondas en & espectr o electromagnético.

En percepcidn remota, € tipo de energia que se detecta es caracterizado por su posicion

en d espectro eectromagnético.
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FIGURA 3. Espectro electromagnético (Chuvieco, 1996).



De acuerdo a la plataforma y a sensor que se utilice, los sstemas de sensores remotos se

pueden caracterizar de acuerdo a la resolucion tempora, espacia, espectra y

radiométrica

Resolucion Temporal: Es la frecuencia de observaciones del sensor sobre un objeto.
No depende del sensor sino de la plataforma.

Resolucion Espacial: Es € minimo detdle espacid (pixd) que registra un sensor.
Depende del sistema dptico del sensor y de la dtitud de la plataforma.

Resolucién espectral: se caracteriza por un determinado nimero de bandas, y sus
respectivos rangos espectrales con los que se capta la informacion eectromagnética
Los saélites pueden clasificarse como monoespectrales para caso de los radares que
presenta s6lo una banda, y multiespectraes, de 2 avarias bandasy mas.

Resolucion Radiométrica: Es la capacidad de un sensor para registrar pequefios

cambios de energia. Se mide en cantidad de niveles de grises o de cuentas digitales.

2.5. Laplataforma espacial Landsat.

Condge en una szrie de satdites de los Estados Unidos comenzada en 1972
Inicidmente fueron denominados ERTS (Eath Resources Technology Satdlite). A
través de diversos ingrumentos han estado observando la tierra para evaluacion de la
tecnologia de percepcion remota en estudios y mango de recursos naturades. En la

actudidad los datos del instrumento TM (Thematic Mapper) son comercialeq Sol,2002].



La siguiente tabla entrega a gunas caracteristicas técnicas de Landsat.

Resolucion Temporal 16 dias

Resolucién Espacial 30 m. 120m (parabanda 6)

Resolucion espectral Bandal:0,45-0,52

(micrémetros) Banda2:0,52-0,60
Banda3:0,63-0,69
Banda4:0,76-0,90
Bandab:1,55-1,75
Banda6:10,74-12,5
Banda7:2,08-2,35

Resolucion Radiométrica 8 bits.

Cada una de las bandas, de acuerdo a las capacidades de la resolucion espectrd, es
gplicada para explorar digintos objetos y fendmenos de la supeficie terredtre. La

siguiente tabla enumera las principa es aplicaciones por banda

Canal (bandaespectral) | Principales Aplicaciones.

1 M apeo de aguas costeras.
Diferenciacién entre suelo y vegetacion.
Diferenciacin entre vegetacion coniferay decidua.

2 Reflectancia de la vegetacién verde sana.

3 Absorcion de Clorofila.
Diferenciacion de especies vegetales.

4 L evantamiento de Biomasa.
Delineamiento de cuerpos de agua.

5 M edidas de humedad de |a vegetacion.
Diferenciacién entre nubesy nieve.

6 Mapeo de estrés térmico en plantas.

Otros mapeos térmicos.
7 Mapeo hidrotermal .




3. Capitulo 4: Fundamentos de data mining y conceptos basicos.

El dmacenamiento de la informacion en los sdemas informéticos actudes es dgo
sencillo y barato. Estos sstemas tienen cada vez una capacidad mayor. Este incremento
tiene € gguiente efecto. es poco costoso guardar datos del funcionamiento de nuestros
Nnegocios 0 de nuestros procesos, 0 de nuestros clientes, etc. , por 1o que nuestras bases
de datos crecen hasta limites insospechadog Dae,2002].

Cuando decidimos iniciar ese proceso de dmacenamiento de datos, lo hacemos con la
intencion de andizarlos pogeriormente. Sin embargo, cuando llega € momento, €
andiss que s rediza sude ser bagante superficid, y guiado por los resultados que
esperamos encontrar d andizarlos. Lo norma es utilizar un paquete estadistico, una
hoja de clculo, para locdizar corrdlaciones entre variables, establecer medias y
varianzas, e intentar modelar de esta forma nuestra informacion[ Dage,2002].

En esta montafia de datos exigte informacion que no puede ser encontrada con los
procedimientos de invedigacion habitudes. La mineria de datos permite encontrar

relaciones ocultas que pueden ayudarnos a gestionar meor NUESro Negocio O Proceso.

3.1. Estructuracion de los datos.

Paa poder andizar nuestros datos con fiabilidad, es necesario que exisa cierta
edructuracion 'y coherencia entre los mismos. Dentro de una organizacion, existen
diversos sstemas de bases de datos que satisfacen necesdades especificas de
informacion. Cada departamento posee su sistema de base de datos que interactia de
manera parcial con otro sstema. Sin embargo en este escenario nos podemos encontrar

con digtintos problemas:

1. Diferentes tipos de datos representando & mismo concepto. (Ejemplo:

Representacion de lafecha con 2 o 4 digitos).



2. Diferentes cdaves para representar € mismo demento: un cdiente en un ssema
puede ser representado por un codigo de cliente propio, mientras que en otro
sstema de la empresa se encuentra representado por su Rut.

3. Diferentes niveles de precisén para representar un dato: los nimeros reales no

sempre s dmacenan de lamismaforma

Es cierto que cada una de estas fuentes de datos puede ser mangada por separado.
Seguro que hay quien opina que los datos estan en diferentes bases de datos por que
representan informaciones y procesos diftintos, y que no tiene sentido edtructurar la
informacion més dla de lo que estd. Pero no es menos cierto que nos estamos hurtando a
nosotros mismos la poshbilidad de descubrir un conocimiento que va més dla de cada
uno de las parcelas de nuestro negocio: un conocimiento que representa la interaccion
de entre diferentes procesos, que es, precisamente, donde se encuentra la informacion

més vdiosa

3.2. Data Warehousing.
Un data warehouse es un admacén edructurado de la informacion clave de nuestro

proceso 0 negocio, que integra datos provenientes de todos los departamentos, sistemas,

gc., y que nos pemite andizar € funcionamiento de nuestra compafiia y tomar

decisiones sobre su gestion[ Dae,2002].

Lagguiente figurailugtra la arquitectura tipica de un Data Warehouse.



Arquitectura de un Data Warehouse.
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Fuente: Anabiony., huoeay (1997 Data Wardhounsing in the Feal Woald,
No se trata de una smple agregacion de las bases de datos locdes. Exisen agunas

diferencias importantes.

Base de Datos Oper ativa Data War ehouse
Almacenalainformacién de un sector del negocio Almacena grandes vol imenes de datos
0 proceso. (informacion historica e integracion de datos de
mUltiples aplicaciones) .
Se operamediante los cuatro mecanismos clésicos: Se operamediante andlisis exploratorios de los
afadir, diminar, modificar, imprimir. datos. (base de datos multidimensional)
Se actualiza continuamente, cada vez que se Se actualizaainterval os regulares, tipicamente
elimina, ahade, 0 modificaun dato. dentro de un proceso controlado.
Se orienta haciala elaboracion de informes Se ofrece informacion bajo demanda.
periddicos.
Orientada ala operacion del sistema. Orientada hacia el andlisis del sistema.
Operacion mediante OLPT Operacion mediante OLAP

La edructura de esta gran base de datos (data warehouse) es multidimensiond, con
diferentes puntos de vista que reflgan distintos aspectos del negocio 0 proceso. Ad, los
responsables dd  producto pueden andizar su evolucién a lo largo de tiempo en
diferentes sectores y locdizacion geogréfica.

El gemplo més clésico para representar un data warehouse es @ de un cubo de datos, del
que se pueden extraer diferentes rodgas o puntos de vista Se puede andizar una parte
concreta, 0 estudiar d conjunto globa. El mecanismo mediante € cud se hace andiss a
los datos contenidos en € data warehouse, se conoce como OLAP (Procesamiento

Anditico en linea).



DATA WAREHOUSE BD MULTIDIMENSIONAL

En una base de datos multidemsiond frecuentemente se contrastan pares de atributos 'y
su comportamiento a través del tiempo. Supongamos que deseamos andizar € numero
de unidades vendidas de un producto en una zona geografica determinada, y €
comportamiento de esto a lo lago dd tiempo. La Sguiente figura muestra eda
representacion.

T MNiimere de unidades

tiemps

La consulta redizada sobre esta base de datos multidimenciond, determinara qué
porcion dd cubo serd destacada por la herramienta OLAP. La siguiente figura ilustra €

resultado de cuatro consultas distintas hechas sobre un cubo de datos.




3.3. Informacion oculta de los datos.

A edtas dturas, ya va pareciendo claro que s dmacenamos la informacion més relevante
de nuestro proceso 0 negocio en un Sstema que acumula y acumula datos sin parar, un
andliss razonable nos puede permitir descubrir tendencias, locdizar grupos de datos con

comportamiento homogeéneo, establecer relaciones, etc.

Eda informacion se encuentra oculta en los datos y serd necesario utilizar todas las
técnicas a nuestro acance para obtenerla. El objetivo que nos planteamos es localizar

reaciones entre atributos de nuestro data warehouse. Estas relaciones pueden ser de

tipo:

» Para una gran supeficiee Mas dd 60% de las personas que adquieren queso
fresco compran también agun tipo de mermelada

* Paa un depatamento de fiddizacion de una campafia aérea. muchos usuarios
gue hacen vuelos de menos de 3 dias a Berlin aquilan un coche en @ aeropuerto.

* Paa un operador de telefonia Durante d mes Sguiente d lanzamiento de una
campafia de descuento en llamadas internacionales por parte de una compafiia de
la competencia, nuestros pequefios clientes redujeron su consumo en este sector,

mientras que los grandes clientes |o mantuvieron.

Edta informacion puede ser extraida haciendo uso de diversas técnicas y ninguna de

ellas debe ser despreciada, Sino agregada ad resto para obtener mejores resultados.



3.4. Quéesy quéno esmineria de datos.

Mineria de datos: es la extraccion no trivid de informacion implicita, previamerte
desconociday potencidmente Util, a partir de los datos.

Para conseguirlo, hace uso de diferentes tecnologias que resuelven problemas tipicos de
agrupamiento automético, cladficacion, asociacion de atributos, y deteccion de patrones
secuenciades. La mineria de datos es, en principio, una fase dentro de un proceso global
denominado Descubrimiento de conocimiento en bases de datos, (knowledge discovery
in daabases 0 KDD), aunque findmente haya adquirido @ dgnificado de todo
proceso, en lugar de lafase de extraccion del conocimiento.

Es habituad que los expertos en estadistica confundan |a mineria de datos con un andiss
estadigtico de éstos, de empresas dedicadas d procesamiento estadistico que venden sus

productos como herramientas de mineria de datos.

Ladiferenciafundamenta es muy clara

Supongamos que llegamos a la sguiente conclusion, después de un estudio:

“Mas del 60% de las personas que adquieren queso fresco compran también algin

tipo de mermelada.”

= Utilizando un paguete edtadigtico, es necesario conocer a priori que existe una
relacion entre d queso fresco y la mermdada, y 1o que redizamos con nuestro
entorno estadigtico es una cuantificacion de dicha relacion.

= Utilizando técnicas de data mining, la consulta que se rediza a la base de datos

(data warehouse) busca relaciones entre pargas de productos que son adquiridos



por una misma persona en una misma compra. De esta informacion, d sstema

deduce, junto a muchas otras, la afirmacion anterior.

Como podemos ver, en este proceso s rediza un acto de descubrimiento de
conocimiento red, puesto que no es ni Squiera necesario sospechar que existe una

relacion entre estos dos productos para encontrarla.

3.5. Niveles de abstraccion del conocimiento extraido.

La evolucidon de la tecnologia ha facilitado y automatizado en gran medida las tareas de
andigs de informacion.

Para decidir cud es la técnica més adecuada para una determinada Stuacion, es
necesario digtinguir € tipo de informacion que se desean extragr de los datos. Segin su
nivel de abdraccion, @ conocimiento contenido en los datos puede cladficarse en
digtintas categorias y requerira una técnica mas 0 menos avanzada para su recuperacion|

Dae,2002]:

= Conocimiento evidente: Informacion fécilmente recuperable bgo una smple
consulta SQL.

Ejemplo:

Cualesfueron las ventas de un determinado producto en Valdivia durante marzo?.

= Conocimiento Multidimensonal: Se condderan los datos con una cieta

edructura. Por gemplo, en vez de considerar cada transaccion individuamente,

las ventas de una compafiia pueden organizarse en funcion dd tiempo y de la



zona geogréfica, y andizarse con diferentes nivees de detdle(pals, region,
localided).

Técnicamente, se trata de reinterpretar una tabla con n atributos independientes
como un espacio ndimensond, lo que permite detectar agunas regularidades
dificiles de observar con la representacion monodimensiond clésica. Egte tipo de
informacion es la que andizan las herramientas OLAP, que resuelven de forma
automética cuettiones taes como: Cudes fueron las ventas en Chile € pasado

marzo? Aumentar d nive de detdle modrar las de VAdivia

Cuando s aumenta € nivd de detdle en un andiss de los datos que se
encuentran graficamente representados en un cubo, se aumenta la precison dd
andiss de este. La dguiente figura iludra los niveles de detdle en € despliegue
de lainformacion sobre un cubo de datos.
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Conocimiento  oculto:Informacion no  evidente, desconocida a priori Y
potencidmente Util, que puede recuperarse mediante técnicas de mineria de
datos, como reconocimiento de regularidades. Esta informacion es de gran vaor,

puesto que no se conocia y se trata de un descubrimiento red de nuevo



conocimiento, dd que antes no e tenia idea, y que abre una nueva vison dd
problema. Un gemplo de este tipo seria qué tipo de cliente tenemos?,cud es €

perfil tipico de cada clase de usuario?.

Como se ve, las técnicas disponibles para extraer informacion contenida en los datos son
muy variadas y cada una de dlas es complementaria del resto, no exclusvas entre di.
Cada técnica resuelve problemas de determinadas caracteristicas y , para extraer todo €

conocimiento oculto, en generd sera necesario utilizar una combinacion de varias.

A

Potencia de analsis

-

Complefidad ded proceso

La figura representa la interaccion existente entra las distintas técnicas disponibles para
la extraccion de conocimiento. Como puede verse, en la medida que aumentamos la
complgidad del proceso y la potencia dd andisis, la mineria de datos es la tecnologia
més adecuada.

La mineria de datos hace un andlisis exploratorio, no corroborativo. Se trata de descubrir
conocimiento nuevo, no de confirmar o desmentir hipétesis. Con cudquiera de otras
técnicas es necesario tener una idea concreta de lo que se esta buscando y, por lo tanto,
la informacion que se obtiene con ellas esta condicionada con la idea preconcebida con
gue se aborde @ problema. Con la mineria de datos es € sstema 'y no € usuario € que

encuentra las hipotes's, ademés de comprobar su vaidez.



La mineria de datos permite obtener a partir de los datos un modelo del problema que se
andiza, bien sean las ventas de un aticulo para meorarla campafia de marketing, las
caracterigticas técnicas de un producto en control de calidad o un proceso industria cuyo
control se desea optimizar, por citar adgunos gemplos. El moddo obtenido permitira

modelar € sstema o fendmeno red y obtener conclusiones aplicables en d diaadia

La Sguiente figura ilustra la extraccion de conocimiento, en sus tres nivees de
profundidad, sobre un Data Warehouse, proveniente de la sintesis de las base de datos

corporativas:.
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3.6. Mineriade Datosfrentea OLAP Y DSS.

Los sstemas de ayuda a la decison (DSS) son herramientas sobre las que se gpoyan los
responsables de una empresa, directivos y gestores, en la toma de decisiones. Para dlo,
utilizan:
= Un Daa Waehouse, en € que s dmacenan la informacion de interés para la
empresa.
» Herramientas de andiss multidimensiona (OLAP).

OLAP == define como andiss rgpido de informacion multidimensional compartida.



Los DSS permiten la responsable de |a toma de decisones consultar y utilizar de manera
rgpida y econdmica las enormes cantidades de datos operaciondes y de mercado que se
generan en una empresa. Gracias d andids OLAP, pueden verificarse hipdteds y
resolverse consultas complgias. Ademas en d curso dd andids, la interpretacion de los
datos puede dar lugar a nuevas idess y enfoques de problema, sugiriendo nuevas
posibilidades de andlisis.

Sn embargo, € andiss OLAP depende de un usuaio que plantee una consulta o
hipGtesis.

Es d usuaio € que la dirige y, por lo tanto, € andids queda limitado por las idess
preconcebidas que aguel pueda tener.

La Mineria de datos, junto a los DSS y € andiss OLAP, permite enriquecer d

descubrimiento de conoci miento.

3.7. Diferenciasentre Mineria de Datosy OLAP para abordar € andlisis

El andiss que redizan las herramientas OLAP es dirigido por @ usuario, deductivo,
parte de una hipétesis o de una pregunta del usuario y se andizan los datos para resolver
esa pregunta concreta. Por @ contrario, la mineria de datos permite razonar de forma
inductiva a partir de los datos para llegar a una hipotess generd que modele d
problema.

Ademés las aplicaciones OLAP trabgan generdmente con datos agregados para obtener
una visén globa de negocio. Por € contrario, la mineria de datos trabga con datos
individuales, concretos, descubriendo las regularidades y patrones que presentan entre si

y generdizando a partir de dlos.

OLAP MD
Razonamiernto Deductivo Inductivo
Trabgacon datos | Agregados | Concretos/ Individuaes.




Un gemplo clarificarala diferencia entre ambas técnicas.

sistema OL AP/DSS:

pregunta: El afio pasado se compraron mas automoviles en Vadivia o en Osorno ?

respuesta: En Vddivia s compraron 5000 automoviles, mientras que en Osorno se

compraron 6700.

Sistema de Data Mining:

Pregunta: hdlar un modeo que determine las caracterigticas mas relevantes de las

personas que compran automaviles.

Respuesta: depende de la época del afio y de la Stuacion geografica. En invierno, los
habitantes de Vadivia que pertenecen a un cierto grupo de edad y nivel de ingresos
socioeconomicos probablemente compraran mas automdéviles que gente con las mismas

caracteristicas en Osorno.

Puesto que sus conclusones son complementarias, puede ser conveniente utilizar Data

Mining combinado con otras técnicas para obtener mejores resultados.
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El objetivo find de cuaquier proyecto de Data Mining puede resumirse en uno de estos

dos:



Ahorrar dinero megjorando la eficacia de sus actividades

Ganar dinero descubriendo nuevas fuentes de sus beneficios.

Como <e llega a estos resultados? .A partir de un conjunto de datos y de un conjunto de

técnicas se puede llegar a unas determinadas conclusones. Pero ¢, como se traducen los

resultados de un proyecto de mineria de datos en beneficios tangibles para la empresa?.

Bésicamente, estos resultados suponen una meora de la informacion disponible y sera d

gplicar dichainformacion cuando se obtengan |os beneficios.

Areas donde se puede aplicar latécnica

Précticamente en cualquier Situacion en la que se disponga de un conjunto de datos.

Deportes: 28 de los 29 equipos que participan en la liga de baoncesto
profesond americana NBA, utilizan técnicas de mineria de datos para detectar
patrones de comportamiento y relaciones entre variables de juego.

Marketing: es uno de los campos cuyos resultados en mineria de datos son mas
conocidos.

El objetivo fundamenta puede resumirse en detectar quien compra, cuando y
donde. Ademés s ha utilizado en targering, Fiddizacion de dientes. En Chile,
los casos de Falabellay & BCI son conocidos.

Prediccion: Se pueden daborar modelos que permitan estimar con precison la
evolucion de una varidble en d futuro. Edte tipo de estudios se puede hacer en los
campos més diversos, como lagestion comercid o € control de procesos.

Reduccion de Riesgos. Congruccion de sstemas de evauacion automética de

riesgos, basados en la experiencia previa



= Deteccion de Fraudes: Obtencion de modelos que permitan descubrir posibles
fraudes, basdndose en la deteccion de comportamientos andmalos, en
comparacion con datos historicos.

= Control de calidad: Deteccion de productos defectuosos, localizacion precoz de
defectos, identificacion de causas de fdlos, andiss no destructivo.

* Procesos industriales. Automatizacion y optimizacion del control de proceso,

Implementacion de programas de mantenimiento predictivo.



4. Capitulo 5. Relacion entre un Sistema de Informacion Geogréfico y Data

Mining.

Los ssemes de informacion geograficos son una representacion de una redidad que
surge de la relacion entre didtintas capas de informacidn, dependiendo de fendmeno a
sr modelado (topografia, caracteristicas del suelo, bosques, etc., en € caso de una
caacterizacion forestal). Ademés podemos representar otros aspectos de esa redidad
geogréfica, como puede ser, por gemplo, toda la informacion entregada por los canales

pertenecientes a sistema LandSat, como sucede en este trabgjo de tesis.

S dguiéramos agregando capas de informacion, estariamos entregando a nuestro
sstema GIS nuevos aspectos de la redlidad que acontecen en esa parcela de suelo. De
edte modo, podemos hacer una andogia con los dstemas de informacion de una
empresa. Cada subsstema de informacion representa distintas redidades que forman
pate de los procesos de la empresa o findmente, del negocio. Tenemos Sstemas de
informacion asociados d @ea de finanzas, contabilidad, marketing, de los procesos
productivos, etc. Entonces se disefiaron estructuras como los Data Warehouse, que son
una agregacion de cada uno de estos subsistemas, que tienen un enfoque operativo, en un
todo, € Data Warehouse cuyo sentido es € andisis de la informacion extraible de esos

datos con esa representacion.

Lo que s plantea aqui, la motivacidn inicid de este trabgo de tess, es que, un Ssema
de informacion geogréfica, en la medida que cuente con datos pertenecientes a diversos
dominios dd conocimiento - diversas capas 0 coberturas geogréficas- representa una
edructura propicia para € andiss avanzado de datos, € Data Mining, dd mismo modo

como sucede con los Data Warehouse.



Findmente, no es condicion necesaria la congruccion de un Data Warehouse para la
gplicacion de Data Mining. Lo que sucede es que d Daa Mining tiene mayores
probabilidades de éxito en la medida que contemos con datos que apunten a una misma
redidad pero que provengan de los origenes mas diversos, como sucede con € daa
warehouse, 0 con un GIS de mlltiples cgpas. Esta Ultima condicidon s es determinante

parala aplicacion de esta técnica

Para regfirmar la idea anterior, los paquetes de software asociados d Data Mining, como
sucede con Data Engine, se comunican con sstemas de Base de Datos mediante ODBC.
En dlos los datos son importados a una tabla tempord mediante una query. De este
modo d formato de los datos que aimentaran las redes neurondes, o los aboles de
decison, por nombrar dos tecnologias diversas asociadas d Data Mining, trabgan con

tablas planas, o con consultas, no con la estructura de un modelo de datos.



5. Capitulo 6: Modificacion dela solucion inicial usando redes bayesianas.

5.1. Introduccién

El presente informe tiene por objetivo definir una serie de experimentos usando la
suite de redes bayesanas BNSOFT en sus modulos data preprocesor, data
congtructor y data predictor, para € uso de redes bayesanas de arquitectura multi-
net, sobre los datos contenidos en la tabla frag suelo. Lo que se pretende es
carecterizar e comportamiento de dichas redes contrasténdolas con las redes
neuronaes MLP1 a MLP7 (redes con datos de entrenamiento y test digtintos) y las
redes MLP1 1 a MLPL 7 (redes con datos de entrenamiento y test iguaes),
expuestas en € cgpitulo 8 “Solucidn utilizando redes neurondes Multilayer
Perceptrén”. Se ha demostrado experimentamente que las redes con poblaciones de
entrenamiento y test iguaes ( como es de esperar) poseen un desempefio de test
superior; pero esto puede resultar engaioso, pues los datos de entrenamiento que

permiten perfilar é comportamiento de las red son usados también en lafase de test.

Lo que se pretende aqui es redizar una serie de experimentos con redes bayesianas
consgderando los aspectos de entrenamiento y test (en este caso, llamados
condruccion de la red e inferencia, respectivamente) en ambos escenarios
(poblaciones didtintas 0 igudes). Ademas, en @ caso de las redes bayesanas, se
agrega un aspecto novedoso; edtas redes permiten incluir @ conocimiento experto,
imponiendo relaciones de causdidad entre los nodos (variables), didtintas de las
relaciones que surgen entre los nodos de manera natural en la congtruccion de las
red. Las caracteristicas de la suite Bnsoft y € proceso de construccion de redes
bayesanas multingt, junto con los dgoritmos que rigen su condruccion seran

expuestos en € anexo n°2 “La Suite Bnsoft y la construccidn de redes Multinet”.



5.2. El experimento Lanco_bnsoft_6.

Este experimento conssio en la creacion de un conjunto de redes bayesianas de

arquitectura multi-net que se diferencian en tres aspectos principales:

La congruccion de la red y la inferencia de éta con los mismos datos de

entrenamiento y test, 0 con datos distintos.

Lainclusén o exclusion de conocimiento experto en la construccion de lared.

El criterio usado por € software para permitir relacionar los nodos en la fase de

congtruccion de lared; estos criterios son aways, never if it performs better.

En base a estos aspectos, se construyeron las siguientes redes bayesianas:

o Lanco2: red condruida en base a la informacion contenida en la tabla
datos_completos disc. Esta misma tabla fue usada en la fase de inferencia

No hay incluson de conocimiento experto en la construccién de lared.

o Lanco3: red condruida en base a la informacion contenida en la tabla
t_entrenamiento. La inferencia se gplica sobre los datos de la tabla t_test.
Ambas tablas son  subconjuntos  excluyentes entre s, de la tabla
datos completos disc No hay inclusén de conocimiento expeto en la

construccion de lared.



o Lancod: eda red fue condruida en base a los datos de la tabla
t_entrenamiento, junto con € criterio de seleccion de caracteridticas para la
multi net “always’, ademés de la edicion de las relaciones de los nodos
usando conocimiento experto. La inferencia se hizo sobre los daos

contenidosent_test.

o Lanco5: esta red fue condruida en base a los daos de la tabla
datos _completos disc, junto con € criterio de sdeccion de caracterigticas
para la multi net “always’, ademas de la edicion de las relaciones de los
nodos usando conocimiento experto. La inferencia se hizo sobre los datos

contenidos en datos_completos disc.

o Lanco6: red condruida en base a la informacion contenida en la tabla
t_entrenamiento. Se sdecciond la opcion de feature sdector en la
construccion de esa “if it perform better”. Pogeriormente se incluye
conocimiento experto agregando relaciones entre nodos. La inferencia se
aplica sobre los datos de la tabla t_test. Ambas tablas son subconjuntos

excluyentes entre si, de latabladatos completos disc.

o Lanco7: red condruida en base a la informacion contenida en la tabla
datos_completos disc. Esta misma tabla fue usada en la fase de inferencia
Se sdecciond la opcidn de feature sdector en la congtruccion de esta “if it
perform better”. Pogeriormente  se incluye conocimiento  experto

agregando relaciones entre nodos.

La dguiente tabla resumen muestra los aspectos generdes de configuracion de dichas

redes;



Redes: Lanco 2 3 4 5 6 7
Datospara Datos T entre | T_entre Datos _ T entre Datos _
construccion Completos Na Na completos na completos
_disc Miento | Miento _disc miento _disc
Datospara Datos _ t_test t_test Datos _ T_test Datos _
inferencia Completos completos completos
_disc _disc _disc
Inclusion de NO NO Sl Sl Sl Sl
conocimiento experto
Feature selector:
"always’ X X
“if it perform X X X X
better”.

5.3. Descripcion delos datos.

Los datos contenidos en la tabla Datos completos representan pixeles que contienen
informacion sobre la vulnerabilided dd indice de uso dd sudo. La vulnerabilidad
gueda expresada en términos de un indice de vulnerabilidad y un vaor de cluser
asociado. Junto con esto existe informacion proporcionada por las 5 bandas

satditales C1, C2, C3, C4, C5, més un vdor de pendiente del terreno y otro de

dtitud.

Exigen 5 niveles de vulnerabilidad, por lo tanto son 5 intervalos dentro de los cudes

cae un vaor deindice.

La cantidad de registros asociados a cada cluster queda expresada en la siguiente

tabla

Cluster

Cantidad

1

5

11

95

O (W[N]

4




Ademéas de los datos anteriores, se cuenta con un aributo identificador del pixe
Id pixel.
En resumen, los atributos de la tabla Datos_completos son:
id: identificador de registro que representa a conglomerado y la parcelade un
punto dado. Ejemplo: idd=112, conglomerado=11, parcela=2.
Cl: bandal Landsat 7 ETM+
C2: banda 2 Landsat 7 ETM+
C3: banda 3 Landsat 7 ETM+
C4: banda4 Landsat 7 ETM+
C5: banda 5 Landsat 7 ETM+
m: pendiente del terreno en grados asociado a cada pixel
EXpOo: exposicion en grados por pixd.
Altitud: dtitud sobre d nivel del mar en metros.
Clugter : clugter de grado de vulnerabilidad.
Indice: vaor del indice de vulnerabilidad.

Tabla indicala procedenciade registro. Los vaores que puede tomar son “¢€’
(entrenamiento) y “t” (tet).

5.4. Preparacion de los datos.

En primer lugar, los datos deben ser preparados para tener un formato adecuado para la
congruccion de la red y la inferencia hecha por ésta El modulo BN data prepr ocessor
permite preparar los datos. La entrada para este modulo son los datos contenidos en la
tablaDatos completos.

Se debe indicar cuantas clases se desea que la red bayesana pueda distinguir. En este
caso, e trata de 5 clases que representan los niveles de vulnerabilidad. El software
discretiza los datos, asgnandoles un valor de intervalo para cada varigble, en 5 grupos
para cada una. Ademas se deben indicar cuades son las variables que deben ser
discretizadas (las variables que representan los nodos de la red, como la variable que
representa los valores de cladficacion). De modo que & software genera 9 nuevas

variables.



Indice d : variable que representalas clases a clasificar o € nlimero de redes,
basandose en € |as redes multi-net bayes.
- Cld
c2d
Cc3d
c4d
c5d
M_d
Expo d
Alt d
Estas nuevas variables son agregadas como atributos a una nueva tebla. Esta tabla serd

Datos _completos disc.

El criterio sdeccionado para definir los limites inferior y superior de cada clase fue
“equal width”, En base a los vaores maximos y minimos de la variable indice d.
Edo implica también que se generard una red especifica para cada uno de estos
intervalos.

La definicion de los intervdos se encuentra ademas determinada por la poblacion
utilizada para condruir las redes. Como se ha indicado anteriormente, existen dos
grupos. las redes condruides en base a la informacion  contenida en
datos completos disc (Lanco2, Lanco5, Lanco7), y las condruidas en base a
t_entrenamiento (Lanco3, Lanco4, Lanco6). De ete modo, la dguiente tabla

muestralos valores de dichos intervalos:

Cluster Intervalo (probabilidad) Intervalo (probabilidad)
paralndice d paralndice d
Redes: Lanco3, Lanco4, Redes: Lanco2, Lancob,
L ancob Lanco7
1 >(0.63857 >1.616528
2 >0.00201<0.63857 >0.9685761<1.616528
3 >-0.207785<0.00201 >0.3206241<0.9685761
4 >-0.464305<-0.207785 >-0.327328<0.3206241
5 <-0.464305 <-0.327328

Eda tabla es la que da origen a las tablas t_entrenamiento y t_test. La Sguiente tabla

muestra el numero de registros para cada clase por tabla:



Clusgter Datos completos disc(Totales) | T entrenamiento | T test
1 1 1
2 5 4 1
3 11 7 4
4 95 59 36
5 4 3 1

5.5. Creaciéon delasredeseinferencia.

A continuacién se describira de manera individua cada uno de los experimentos y se
expondrén sus resultados. La descripcion incluye las arquitecturas individudes de
cada uno de los experimentos, asociados a cada una de las clases o intervaos de
indice de wvulnerabilidad. Junto con esto, se expondrd la matriz de confusdn
resultante para cada caso. Los resultados seran discutidos en la seccion “resultados

findlesy conclusiones’.

5.,5.1. Lanco2

Como = dijo anteriormente, esta red et congtruida en base a la informacion
contenida en la tabla datos completos disc. Eda misma tabla fue usada en la
fase de inferencia. No hay inclusén de conocimiento experto en la congtruccidn
delared.

Para la condruccion de la red se utilizd d moédulo Belief network Power
predictor, utilizando la opcidon que permite aprender una nueva red clasficadora
de creencia desde los datos, y posteriormente utilizarla para clasficar datos. Sele
indicd a software sobre la congruccion de una multinet, en la seccion algorithm
seetings (Learn a bayesian multinet classifier), junto con opcion de sdleccion
de caracterigticas para la multinet if it perform better. El software genera un

archivo que representa la arquitectura de la red, indicandose las subredes,



arquitecturas  individudes, las  conexiones, ec. Ese achivo es
clasficador_Lanco 2.bnc. y puede ser cargado nuevamente cuando se desee
clasificar nuevos datos con dichas subredes.

Antes de utilizar la red, existe la poshbilidad de editarla, dterando su estructura,
lo que implica suministrar conocimiento experto durante su creacion.

Las arquitecturas de red, para cada una de las categorias quedan ilustradas en la
gguientefigura

Indice_d <-0.327328 (cluster 5)

Ci_d C2 d
| C4d | | 55l
:
It_d | | ExPO_d

Indice_d>-0.327328<0.3206241 (cluster4), Indice_d >0.3206241<0.9685761

(cluster3),Indice _d >0.9685761<1.616528 (cluster 2).

—
T e TANT d | [W.d

Indice_d >1.616528 (clusterl).

ALT_d
[ExPD_d | t_d

Los resultados de la cladficacion son expuestos a continuacion. La nmetriz de

confusion sguiente muestra dichos resultados.



552

1] 2 3 4 5 total % precision en
la clasificacion
1 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0
3 0 1 2 5 0 8 25
4 1 4 6 72 1 84 85.71
5 0 0 3 18 3 24 125
Total 1 5 11 95 4 77/116
%precision | 0 0 181 | 75.789 16 66.37931%
en la clase 82

Como los resultados de la red son conocidos, y la pertenencia de cada registro a
su clae red, s puede congruir una matriz de confusén contrastando las
pertenencias redes (conocidas) de estos con las pertenencias asgnadas durante la
inferenciade las redes alos registros.

La posicion [i, j] representa & numero de registros de la clase j, clasificados por
lared comoi.

Como era de esperar, dada la presencia de los datos en cada una de las clases, la
clase mgor clasficada fue la 4, seguida de la clase 5. Las clases 2 y 1
smplemente no fueron reconocidas durante la inferencia Se puede ver que la
cdidad generd de dladficacion fue de un 66.4% lo que no es mao, dada la poca
informacion con la que s contdé y la mda digtribucion de la presencia de
registros en cada clase.

Lanco3

Red congruida en base a la informacion contenida en la tabla t_entrenamiento.
La inferencia se aplica sobre los datos de la tabla t_test. Ambas tablas son
subconjuntos  excluyentes entre s, de la tabla datos completos disc No hay
inclusién de conocimiento experto en la congtruccion de lared.

La matriz de confuson dguiente muestra las asignaciones de los registros hechos

por lamultinet a cada una.de |as clases.



1 2 13| 4 5] tota % precision en la
clasificacion
1 0 0 1 6 0 7 0
2 0 0 0 0 1 1 0
3 0 0 0 14 0 14 0
4 0 1 1 12 0 14 85.7
5 1 0 2 4 0 7 57.14
Total 1 1 41 36 1| 12/43
% precisién en la 0 0 [0]333]0 27.9%
clase

El sguiente diagrama muestralas arquitecturas de lared Lanco3:
Indice d <-0.464305 (cluster 5), Indice d >-0.207785<0.00201 (cluster 3),

Indice_d >0.63857 (cluster 1):

c2d
ExPO_d [M_d | [A0d |

Indice_d >-0.464305<-0.207785 (cluster4)

1.3
tad
Indice_d >0.00201<0.63857 (cluster 2):
Ci3 2.3
T d i
55.3. Lanco4

Eda red fue congruida en base a los datos de la tabla t_entrenamiento, junto

con d criterio de sdleccion de caracteridticas para la multi net “always’, ademas



de la edicion de las relaciones de los nodos usando conocimiento experto. La
inferencia se hizo sobre |os datos contenidosen t_test.
La matriz de confuson sguiente muestra € comportamiento de esta red durante

lafase de clasficacion:

1] 2 3| 4 | 5] total | % precisionenla
clasificacién
1 0] O 0] 6|0 6 0
2 0| 1 1|11 |0 13 7.7
3 1 0 1|11 )0 13 7.7
4 0| O 0] 3|1 4 75
5 0| O 21510 7 0
Total 1| 1 | 4 |36 | 1] 5/43
Y%precision | 0| 100 | 25|83 | 0 11.62%
en laclase

La induson de conocimiento experto logré aumentar la cdidad de cladficacion
en las clases donde se cuenta con muy pocos gemplares, o que se reflga en €
aumento de la caidad de precison en cada clase, paticularmente en las clases 2
y 3. Sn embargo, la clase 4 fue muy ma reconocida por las redes. Como esta
clase es la con mayor presencia dentro de la poblacion, esto influyé en la maa
cdidad generd de la red (un 11.62%), considerandose ésta como muy poco

confiable.

El sguiente diagrama muestra la arquitectura de lared Lanco4:



Indice d <-0.464305 (cluster 5):

Indice_d >-0.464305<-0.207785 (cluster 4)

Indice_d >-0.207785<0.00201 (cluster 3)

Indice_d >0.00201<0.63857 (cluster 2), Indice_d >0.63857 (cluster 1)




5.5.4. Lanco5
Esta red fue construida en base a los datos de la tabla datos completos disc,
junto con € criterio de sdeccidn de caracterigticas para la multi net “always’,
ademés de la edicion de las rdaciones de los nodos usando conocimiento
expeto. La inferencia se hizo sobre los daos contenidos en

datos_completos disc.

Lameatriz de confusion arrgj6 los siguientes resultados:.

1] 2 3 4 5 total % precision en
la clasificacion
1 0]0 0 0 0 0 0
2 0|0 0 1 0 1 0
3 0] 0 1 5 1 7 14.28%
4 115 10 69 2 87 79.31%
5 0|0 0 20 1 21 476
Total 115 11 95 4 71/116
%precision | 0 | 0| 9.10% | 72.63% | 25% 61%
enlaclase

El sguiente diagrama muestra la arquitectura de lared Lancob5:

Indice d <-0.327328 (cluster 5):

—= T d

Indice d >-0.327328<0.3206241 (cluster4)

{24 |+

Indice d >0.3206241<0.9685761 (cluster 3)



[Z - od o ]

[EXPO_d F——=[2LT_d |

Indice d >0.9685761<1.616528 (cluster 2), Indice d >1.616528 (cluster 1)

ey M |

[C4 d 54 |

[EXFO_d ALT_d |

5.5.5. Lanco6

Red condruida en base a la informacion contenida en la tabla t_entrenamiento.
Se sdecciond la opcion de feature sdector en la construccion de esta “if it
perform Dbetter”. Poseriormente se incluye conocimiento experto agregando
relaciones entre nodos. La inferencia se aplica sobre los datos de la tabla t_test.
Ambas tablas son  subconjuntos excluyentes entre S, de la tabla
datos completos disc.

Arquitectonicamente, eda red presenta la misma edructura, definicion de
intervalos y  poblaciones de datos para congruccion e inferencia que €
experimento LANCOG. La diferencia principd es la deccion dd parametro®if it

perform better” (s esta se desempefia meor).



Lameatriz de confusion para esta red es como se muestra a continuacion:

1 2 3 4 5 total % precision en
la clasificacion
1 0 0 0 6 0 6 0
2 0 1 1 11 0 13 7.7%
3 1 0 0 11 0 12 0
4 0 0 1 3 1 5 60%
5 0 0 2 5 0 7 0
Total 1 1 4 36 1 4/43
% precision 0 100% 0 8.3% 0 9.3%
en laclase
55.6. Lanco7

Red condruida en base a la informacion contenida en la tabla
datos completos disc. Esta misma tabla fue usada en la fase de inferencia Se
selecciono la opcidn de feature sdector en la congtruccion de eta “if it perform
better”. Poderiormente s incluye conocimiento experto agregando relaciones
entre nodos.

Arquitectonicamente, presenta las mismas edructuras de las redes con
conocimiento experto.

La matriz de confusdn dguiente muestra € edado de cladficacion de este

modelo:
1 2 3 4 5 total % precision en
la clasificacion
1 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 1 5 0 6 16.7%
4 1 5 10 63 2 81 77.8%
5 0 0 0 27 2 29 6.9%
Total 1 5 11 95 4 66/116
% precision 0 0 9.1% | 66.32% | 50% 58.9%
en laclase




6. Capitulo 7: Fundamentos sobre Redes Neuronales.

6.1. Redes Neuronales.

6.1.1. Conceptosbasicos.

Exigen numerosas definiciones para caracterizar a una red neurond, e intentar explicar
en gue consste. Kohonen la define como “redes neurondes artificides son redes
interconectadas masvamente en pardelo de dementos smples (usudmente adaptativos)
y con organizacion jer&rquica, los cudes intentan interactuar con los objetos dd mundo

redl, dd mismo modo que lo hace & sistema nervioso biologico” [Hil,2000].

Por lo tanto, podriamos decir que Las Redes neurondes imitan la edtructura y
funcionamiento del cerebro humano usando modeos mateméticos. Estas se basan en tres

principios basicos dd funcionamiento dd cerebro humano:

1. El conocimiento es digtribuido a través de muchas neuronas.
2. Lasneuronas se pueden comunicar de maneralocal unas con otras.

3. El cerebro es adaptable.

Estos tres aspectos nos ayudaran a encontrar una caracterizacion de una red neurond.
Podemos decir que una red neurond artificia esta compuesta de varias neuronas con una
edructura neuronal caracteristica, interconectadas en base a una topologia de red, que
utilizan una regla de adaptacion de las conexiones entre neuronas 0 regla de

gorendizge.



6.1.1.1. Esructuraneuronal.

Las Neuronas (unidades de procesamiento), con las cudes se construyen las redes

neuronales, son eementos individuales que se componen de cuatro eementos:

1. Unafuncién de conexion.
2. Unafuncion de entrada (Input funcion).
3. Funcion de transferencia

4. Unafuncion de sdida (Output Funcion.)

El procesamiento de informacion neuronad puede s representado por la

Sqguiente figurg[ Dat,2002]:
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Fattem

Zonnection
Function

[rpost
Fundion

Transzfer
Function

Cutput
Function

— o —
ik

a._

=

i

H = f[::':h W|:|

a, = finet) 0= fla)

X —» B
ey

Una neurona recibe sefides por medio de distintas conexiones de entrada (input
connections). Estas conexiones son ponderadas a la entrada de la neurona mediante la
funcién de conexion (connection function). Los pesos empleados aqui, son los que
definen las 9ngpds, 0 conexiones entre neuronas, y son establecidos findmente por
proceso de aprendizge de la red. Estos iran cambiando congtantemente a lo largo del

proceso de aprendizagje de acuerdo a cada patron o vector de entrada que sea ingresado a

édtay laregla de aprendizae utilizada.



La funcion de entrada es la encargada de transformar este valor en un vaor escdar.
Generdmente condste en una sumatoria de términos provenientes de la funcién de
conexion. En taes casos, la actividad de la red que proviene de la funcion de conexién y
la funcion de entrada es la suma ponderada de los vaores de entrada. La funcidon de
activacion determina un nuevo estado basado en la actividad actua de lared, S es que es
goropiado tomar € edstado previo de la neurona en cuenta. Este nuevo estado de
activacion es trangmitido por medio de las conexiones neurondes via una funcion de
sdida, la cud es genedmente una funcidn lined. Haciendo una referencia a los
sstemas hiologicos neurondes, @ estado de activacion en la sdida de una neurona es

conocido como excitacién de la neurona

Exigten varios tipos de funciones de activacion, dependiendo de laregla de gprendizaje.

Lasguiente figura muestra funciones de activacion.




6.1.1.2. Topologia de Red.

En una red neurond, las neuronas son interconectadas, para formar una estructura
neurona rigida, con resultado de lo cua d agoritmo de aprendizge raramente provoca
las condiciones para la formacion de nuevas conexiones y remocion de las vigas

conexiones, tal como ocurre en los sistemas biol dgicog Dat,2002].

Es empleada una estructura de conexion en cepas. Existe una capa de entrada, capas
escondidas y una capa de sdida. Las neuronas se conectan generdmente entre capas. El
nimero de capas encontradas en una red neurona determina € desempefio de la red,

junto con otros factores que seran explicados posteriormente.

Como muedtra la sguiente figura, la topologia de redes neurondes se pueden cladficar
en tres grandes grupos. feed forward (redes conectadas hacia delante), feed Back (redes
conectadas hacia atras), y con conexiones lateradles. En los dos primeros casos, la red

neurona puede tener un nimero variable de capas escondidas [Dat,2002].

Feed Lateral Feed Back
Forsard



6.1.1.3. Regla de adaptacion

La regla de adaptacion es d dgoritmo encargado de definir los criterios mediante los
cudes s edablece la dinamica de los pesos 0 ponderaciones que conectan unas
neuronas con otras. La red neuronad debe pasar por una serie de fases antes de
encontrarse en condiciones para redizar la tarea para la cua fue diseflada. Edtas fases
son entrenamiento de lared, testeo, y su uso operativo. En Data Engine edta Ultima fase
es conocida como recall. Durante € entrenamiento de la red, son presentados gemplos
que perfilaran las capacidades de clasificacion de tipos que pueda desempeiiar.

En redidad, d conocimiento no es dmacenado fiscamente en la red, sno que es
representado a través de la digtribucion de los pesos de las neuronas. Td cua como
sucede en los sisemas bioldgicos, € gprendizge ocurre a través de una adaptacion
edtructural de los pesos, donde podria ocurrir que algunas conexiones desgparezcan y
otras nuevas aparezcan.

Inicidmente, durante & entrenamiento, se adgnan vaores d azar para las conexiones
entre las neuronas. Entonces la red procesa vectores de entrada (los gemplos de
entrenamiento), y, tomando como referencia una sdida deseada para cada vector de
entrada, son gustados |os pesos usando un criterio impuesto por la regla o dgoritmo de
gorendizgje. Este proceso se repite hasta que se cumple con un criterio de convergencia
donde se establece un umbra de error que debe ser a canzado.

La fase de Test 0 prueba consste en presentarle a la red gemplos que nunca antes han
sdo expuestos a ésta, donde se mide la cdidad del aprendizge resultante de la fase de
entrenamiento. De este modo se puede determinar hasta qué punto la red tiene aprendida
la tarea para la cud fue disefiada. Para tener una buena referencia de la calidad de
agorendizaje, la sdeccion de gemplos durante esta fase debe contemplar en lo posible

todos | os casos de patrones considerados en € dominio del problema.



La fase de recal es smplemente € uso de la red en la tarea para la cud fue disefiada. Se

presentan entradas que deben ser clasificadas, de las cuaes desconocemos la sdlida.

6.1.1.4. Tiposdeaprendizaje.
Como se ha dicho anteriormente, € aprendizge de una red neurona es € proceso por €
cua esta modifica sus pesos en respuesta a una informacion de entrada. Asi, puede ser

clasificado en dos grandes grupos.

1. Aprendizge supervisado.

2. Aprendizge no supervisado.

6.1.1.4.1. Aprendizaje supervisado: Se caracteriza por que € proceso de aprendizae
s rediza mediante un entrenamiento controlado por un agente externo (SUperVisor,
maestro) que determina la respuesta que deberia generar la red a partir de una entrada
determinada. El supervisor comprueba la sdlida de lared y en d caso de que ésta no
coincida con la deseada, se procederd a modificar los pesos de las conexiones, con d fin

de conseguir que la sdlida obtenida se aproxime a la deseada

6.1.1.4.2. Aprendizaje no supervisado: Las redes que utilizan este tipo de goprendizge
no requieren influencia externa para gudar los pesos de las conexiones entre las
neuronas. La red no recibe ninguna informacion por parte dd entorno que le indique S la
sdida generada en respuesta a una determinada entrada es 0 no correcta; por dlo, suee

decirse que estas redes son capaces de auto organizarse.

Estas redes deben encontrar las caracteristicas, regularidades, correlaciones o categorias

gue se pueden establecer entre los datos que se presentan en su entrada. Puesto que no



hay un supervisor que indique a la red la respuesta que debe generar ante una entrada
concreta, cabria preguntarse precisamente por lo que la red genera en estos casos.
Exigten varias poshilidades en cuanto a la interpretacion de las slidas de las redes, que

dependen de su estructuray dd dgoritmo de gprendizaje empleado.

En dgunos casos la <dida representa d grado de familiaidad o similitud entre la
informacion que se le esta presentando a la entrada y las informaciones que se le han
mostrado hasta entonces (en € pasado). En otro caso, podria redizar una clusterizacion
(clustering) o establecimiento de categorias, indicando la red a la sdida qué categoria
pertenece la informacion presentada a la entrada, sendo la propia red quien deba
encontrar las categorias agpropiadas a partir de correlaciones entre las informaciones
presentadas. Una variacion de esta categorizacion es € prototipado. En este caso, la red
obtiene gemplares o0 prototipos representantes de las clases a las que pertenecen las

informaciones de entrada.



6.1.2. Clasificacion delostiposderedesen tareas de clasificacion

Finamente, podemos hacer una clasificacion de los tipos de redes utilizados en taress de
clasficacion, dependiendo del tipo de entrada (binaria o continua), considerando € tipo

de gorendizge. La dguiente figura iludra los tipos de redes implementados en Data

Enging[ Dat,2002]:
Clasificacién con redes neuronales
Entrada binaria Entrada continua

Aprendizaje Aprendizaje Aprendizgje Aprendizgje
supervisado Nno supervisado supervisado no supervisado
Redes Redes de Clasificadores Pecpetron Multilayer Redes de

de Hamming de Perceptron Kohohnen
Hopfield Carpenter/

Grossberg




6.2. Multilayer Perceptron.

6.2.1. Introduccion.

En 1986, Rumdhart, Hinton y Willlians [Rum,1986], basandose en trabgos de otros
investigadores  [Wer,1974], [Par,1982], formdizaron un méodo para que una red
neurona aprendiera la asociacion que existe entre los patrones de entrada de la misma y
las clases correspondientes, utilizando més nivdes de neuronas que las que utilizd
Rosenblantt para desarrollar € perceptron. Este método, conocido en genera como
backpropagation (propagacion del error hacia atras), esta basado en la generdizacion de
la regla ddta y, a pesar de sus propias limitaciones, ha ampliado de forma consderable
el rango de las agplicaciones de | as redes neuronaes.

Este dgoritmo puede ser gplicado en modelos de redes neuronaes que poseen capas
intermedias. Una caracterigtica importante de este agoritmo es su capacidad para
representar conocimiento que se logra organizando la cgpa intermedia de la red, de
manera de lograr cuaquier correspondencia entre laentraday la salida de lared.

Lo anterior es una caracterigtica muy importante; la red multilayer Perceptron es una
combinacién de redes Perceptron simples. Esta caracterigtica permite resolver problemas
de funciones que eran imposibles de resolver como € problema de la funcion XOR.

[Hil,2000].

Como muestra la sguiente figura, es un modeo de red en € cud las neuronas son
configuradas en capas, donde generalmente, las neuronas de una cgpa se encuentran
todas conectadas con las neuronas de la cgpa dguiente. Como € sentido de las
conexiones existe solamente desde la capa de entrada hacia la cgpa de sdida, esta es una

red feedforward. (Alimentada hacia delante).



w Caopaos ocullas

Esta red puede procesar patrones de entrada andogos y aprende en modo supervisado,
empleando € agoritmo de backpropagacion (propagecion hecia arés), motivo por €
cua esta red es referida frecuentemente como la red de backpropagation. Las neuronas
son expandidas por un factor de umbrd, y la funcion sinusoidd es empleada como una
funcion de activacion, dd mismo modo como d dgoritmo de gprendizge requiere de la

funcidn de activacion para ser congtante y diferenciable.

Como dternativa, exigen diversos dgoritmos de agprendizge. Entre dlos se

encuentranDat,2002]:

quickpropagation (propagacion rapida).
Super SAP (modificacion del dgoritmo backpropagation).

Resilent propagation. (Propagacion eagtica).

Cada uno de estos dgoritmos serédn comentados mas adelante.



6.2.2. Relacion entre e desempefio deunared y el niUmero de capas.

La capacidad de desempefio de la red esta fuertemente condicionada por € nimero de
capas escondidas, asi este factor determina las capacidades de representacion de la red.
[Dat,2002] La figura sguiente muestra la capacidad de particién para diferentes nimeros

de capas.

Como muedtralafigura

Exclusive Classes with | Most general
stucture DR Prablerm  |meshed regions| region shapes
2-layer
netwyurk o B \\_\\\
B &
3-layer
nehﬁ.fynrk fal B @
B &
d-Tayer
network B % O
& o (B >

1. Red de dos capas. eda red puede efectuar solamente una separacion lined de

espacio de decision. Esto corresponde a una funcion de separacion linedl.

2. Red detres capas. estas redes combinan € resultado de distintas redes de dos capas
y pueden ddimitar € espacio objetivo con una linea continua. El nimero de aristas
s corresponde con @ nimero de neuronas escondidas. Edta region es convexa en
capa, Sn embargo. As una expansdn de la cgpa intermedia habilita los limites de
separacion con mayor precison pero las redtricciones de configuraciones convexas

no mejora.



3. Red de Cuatro capas. desempefian cuaquier tipo requerido de separacion

requerido, incluido configuraciones no convexas regiones inconexas'y inclusiones.

Debido a su facl comprensgdn agoritmica y su eficiencia, € multilayer Perceptron es
desarrollado en muchos campos de aplicaciones précticas. Debe destacarse aqui, Sin
embargo, que € que @ proceso de entrenamiento requiere atos niveles de capacidades
de computo, y podria requerir por lo tanto un gran consumo de tiempo en PCs
convencionales.

También, la convergencia dd dgoritmo no esa sempre garantizada. Consecuentemente,
muchas variantes dd dgoritmo han sdo desarrolladas. En la préctica, se han viso
muchas aplicaciones que muedran buenos resultados sn taes modificaciones d

agoritmo origindl.

6.2.3. Aplicacionesdelared Multilayer perceptron.

Debido a sus caracterigticas arquitectonicas y su capacidad de representar conocimiento,
eda red ha sdo utilizada en diversass &eas. A continuacidn se describird de modo

genera dgunas aplicaciones desarrolladas con MLP[Hil,2000].

Codificacion de la Informacion: La idea principa condste en que la informacion de
entrada se recupere en la sdida a través de un cddigo interno. S esto se consigue, en la
fase de funcionamiento sblo habrd que proporcionar a la red la informacidn codificada,
compuesta por los estados de activacion de las neuronas ocultas y los pesos
correspondientes obtenidos durante |a etapa de aprendizaje para generar correctamente la

salida deseada.



Traduccion de texto en lenguaje hablado: En la capa de entrada se codifica
convenientemente cada una de las poshles letras, asi como € contexto loca, que
consste en las tres letras precedentes y pogteriores, a través de una ventana que se va
moviendo por € texto secuencidmente. En la capa de sdida se codifica la informacion
correspondiente a la pronunciacién de una serie de fonemas, mas ciertas caracteristicas
gue dan idea de sus vecinos. Con un nimero adecuado de unidades ocultas, la red
edablece la correspondencia texto- fonemas que permitird, durante la fase de
fundonamiento, generar automdicamente los fonemas correspondientes a  un

determinado texto.

Reconocimiento del lenguaje hablado: Se trata de una aplicacion dificil de aacar, por
lo que su edudio es de méxima actudidad. La dificultad resde en saber tratar
correctamente informacién tempord. Una de las dternativas que se han propuesto es
introducir retardos que muestren explicitamente la existencia de una ventana tempora en
la captura de informacion. Cada unidad oculta se encuentra conectada a cada unidad de
la capa de entrada a través de diferentes conexiones, que dan cada una de €ellas diferentes
retardos. De esta forma, se pretende generar respuestas similares a patrones de entrada
smilares, pero que estan desplazados en € tiempo. Para tratar correctamente este
problema, d dgoritmo backpropagation convenciond ha de s modificado
correctamente.  El eror no sdlo hay que propagarlo por todas las capas, sino
tempordmente, 1o cud introduce un mayor nived de complgidad en d resolucion dd

problema

Reconocimiento ¢ptico de caracteres. Se traa de una aplicacion tipica de
reconocimiento de patrones, sendo en este caso los caracteres de un texto los patrones
que hay que reconocer. Se puede utilizar una red MLP para gorender las diferentes

formas de los caracteres que se representardn con imégenes compuestas por cierto



nimero de pixeles, generando la red como sdida & codigo, por gemplo ASCII,
correspondiente a caracter de entrada. El objetivo es que la red tenga capacidad para
generaizar; es decir, que reconozca formas de caracteres no utilizadas durante la fase de
gorendizge, sempre que no difieran excesvamente de los patrones de entrenamiento.
también se puede utilizar una segunda red

MLP como memoria auto asociativa, 0 como diccionario que aprenda paabras
completas y que permita depurar posibles errores en @ reconocimiento de caracteres
adados llevado a cabo por la primera red. Se han obtenido buenos resultados con
caracteres impresos de diferentes tamafios, aunque es motivo de investigacion actua su

aplicacion en @ caso de texto manuscrito.



6.2.4. Edructuradeunared multilayer perceptron.

6.24.1. Neuronasde multilayer Perceptron.

La neurona de este tipo de red puede ser descrita via su funcion de entrada, su funcion de
activacion y su funcion de sdida En Data Engine la suma de los pesos de todas las
sefides que son activas en las conexiones de entrada es empleada como la funcion de

entrada.

w; El peso de la conexion entre la neurona i(neurona destino) y la neurona |

(neurona origen).

X; Sefid de |a conexion referida.

La suma es transformada por la funcion de activacion. Todos los agoritmos de
gorendizaje implementados en Daa Engine requieren de una funcion de activacion para
ser diferencidble. En principio, por lo tanto, cudquier funcidén diferenciable puede ser
empleeda En Daa Engine las dguientes dtendivas se  encuentran

disponibleg Dat,2002]:



Funcién de activacion Derivada
Linear f(9=z 1
Sigmoid f(2) = ()= @0 f(2)
1+e
Sym. Sgm. _2el 0 o
fg) =26 - 05- f(2) =05(1- f(2)f(2))
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Como s puede notar, la derivada de cada una de las funciones puede ser expresada

usado lamisma funcion.

En Data Engine, una trandferencia directa de la activacion de una neurona a su sdida es

empleada como la funcion de sdida La funcién de transferencia global de una

neur ona es estructurada como:

0 =a~= f(é. Wijxj)
i

O, Sdidadelaneuronai.

a, Activacion delaneuronai.

X; Es identica a la sdida de la neurona precedente, con € indice j del elemento

observado.



6.2.5. El algoritmo Backpropagation

La regla de gprendizae Backpropagetion es una generdizacion de la regla ddta
(Kratzer, 1990), este habilita adiciondmente los pesos de las conexiones de las neuronas
de las capas escondidas para que aprendan. El proceso de aprendizgie de un multilayer
perceptron  con  backpropagation es detaladamente como se describe a

continuacion[Dat,2002],[Hil ,2000]:

1. Un vector de entrada es presentado a la red, es decir, estos elementos son aplicados a

las neuronas de la capa de entrada.

2. Eda informacion es propagada a la red en direccion hacia delante, y de este modo,

generando un vector de sdida O.

3. La comparacién de este vector de sdida con € valor de sdida objetivo provee un
error para cada neurona de sdlida. La neta dd proceso de gprendizgie es minimizar

el error globa delared.

Donde:

Z, Vaores de salida objetivos para cada neuronai.

O, Sdidadelaneuronai.



La regla delta logra esto dterando los pesos de las conexiones en la direccion de
méximo gradiente de la funcion de error. Una adaptacion de los pesos es efectuada de

acuerdo ala ecuacion:

TE
Dw; :V\’ij(t+]-)' Wij(t) :'am

Donde a esdefinido como latasa de aprendizaje. ESto resultaen:
Dw; =a>d, XX,

4. El eror locd es caculado dependiendo de tipo de neurona S la neurona se

encuentra en una capa escondida, su error se calcula como:

d = f(li)é-djwij

Donde:

d. : error locd de laneuronai.
d,: eror del emento | dela capa siguiente conectado con laneuronai.
W, : peso de la conexion entre laneuronai y neuronayj.

I, : funcion de entrada de la neuronai.

Lo anterior puede ser interpretado como que para calcular € error de una neurona en una



Capa k, € eror de todas las neuronas en la capa k+1 (la proxima capa en la direccion de

la capa de salida) esrequerida

El error locd de una neurona de la capa de sdida es obtenido via:

d; = f(||)(z| -0)

Donde:

|, : funcion de entrada de la neuronai.
Z, Vaores de salida objetivos para cada neuronai.

O, Sdidadelaneuronai.

Este error es, primero que todo, caculado y entonces propagado hacia atrés en la capa
escondida antes de la capa de sdida Este proceso se continlia hasta que la capa de

entrada es alcanzada.

5. En d ingante que la capa de entrada es dcanzada, un error ha sdo caculado para

cada eemento. Los pesos de las conexiones pueden ser modificados de acuerdo a

Dw; en lafase concluyente de este proceso.

En resumen, € dgoritmo de backpropagation consste en un gorendizgje de un conjunto
predefinido de pares de entradas-sdidas dados como gemplo, empleando un ciclo de

propagaci on-adaptacion de dos fases:



Primero, s aplica un patrén de entrada como estimulo para las neuronas de la

primera capa de lared.

. Sevapropagando através de todas | as capas superiores hasta generar una salida.

. Se compara € resultado obtenido en las neuronas de salida con la salida que se desea

obtener.

. Secdculaun valor de eror para cada neurona de salida.

. A continuacion, estos errores se transmiten hacia atrés, patiendo de la capa de
sdida, hacia todas las neuronas de la capa intermedia que contribuyan directamente a
la sdida, recibiendo € porcentge de eror aproximado a la participacion de la
neurona intermedia que contribuya directamente a la sdida, recibiendo @ porcentge

de error gproximado ala participacion de la neuronaintermediaen la saida origind.

Este proceso se repite capa por capa, hasta que todas las neuronas de la red hayan
recibido un error que describa su gportacion relativa d error total. Basandose en d
eror recibido, se regjustan 10os pesos de conexion de cada neurona, de manera que en
la sguiente vez que se presente € mismo patron, la sdida esté més cercana a la

deseada; es decir, @ error disminuya



6.2.6. Algunas consideraciones sobre la adaptacion de los pesos.

6.2.6.1. Momentum.

Asi como cada méodo de gradiente descendiente, la cuestion de la correcta
configuracion de la tasa de aorendizge tambien se aplica d dgoritmo de
backpropagetion. La funcion de error puede ser consderada como un espacio
multidimensona en d cua un eror es asgnado a cada configuracion de los pesos. Este

espacio generamente representa una  dependencia no  lined  extrema entre la

configuracién de los pesos y @ eror globd. La meta del proceso de aprendizae es
encontrar  minimo globa en d, espacio de error. El hecho de que los pesos cambien
con una funcion lineal de la derivada parcid corresponde a la asuncion que d espacio de

eror es locamente lined. El tamafio de un vecindario para ser consderado como locd

es descrito por latasa de aprendizaje(a ).
Sin embargo, una peguefia Bsa de gprendizgie implica una gran capacidad de computo
que serd requerida y involucra un peligro de estancamiento en un minimo locd de

espacio de error.

Este conflicto puede ser resudto mediante la introduccion de un término de momentum.

Laecuacion para adaptacion de | os pesos es modificada como:

Dw; (t) =a>d; xx; + mDw; (t - 1)

n Es definido como d momemtum. Este vdor esta entre cero y uno. Td modificacion

de la regla de aprendizge toma en cuenta € cambio de los pesos desde los @sos de



gorendizgje previos (t-1) en d paso de gprendizge actua (t), donde € término de la
funcdon de momentum funciona como un filtro pasabgos. Eto suprime € efecto
oscilatorio y  consolida la tendencia dd plazo mas largo en d proceso de cambios de
pesos. El hecho es que una pequefia tasa de aprendizgie en si misma contrarresta €
dgamiento de las tendencias oscilatorias, 10 que se agudiza por edta influencia El
resultado fina es habilitar un aprendizaje més rdpido a pesar de una tasa de gprendizge

bagja.

6.2.6.2. Weight-Decay.
Las redes neurondes compuestas por pesos relativamente pequerios tienen la cuaidad de
poder generdizar de megjor modo. Para obtener estos pesos pequefios, un Weight-Decay

(decaimiento de la ponderacidn o caida del peso) aplicado, provocaria dos efectos:

1. La prevencion de grandes pesos que provocarian un comportamiento de gprendizgje

desfavorable [Wer,1988], [Zel,1994] [Dat,2002]

2. La fadilitacion de poda (pruning). Cuando los pesos son atificiamente llevados a
cero por d Weight-Decay, poseen una relevancia indgnificante. De td modo caen
debgo dd umbral de poda y son removidos de la red mediante poda (poda de

pesos). [Wei,1992].

Esto s logra agregando a la ecuacion de adaptacion de los pesos, una constante de
decamiento de pesos,d, en ambas versones (con y sSn condderar un término de

momentum). De este modo las ecuaciones se transforman en:



Dw; (f) =d xa>d, xx;)
Dw; (f) =dx@>d, xx; +mdw, (t- 1)

valores tipicos dd factor Weight-Decay caen entre 1.0 - 10E-6 = 0.999999 y 1.0 - 10E-8 =
0.99999999.el caso donde esta constante esta més cercana a uno, es la que tiene un efecto

menor.[Dat,2002]

6.2.7. Ejemplo calculando & cambio de peso de una neurona escondida.

Mostramos un gemplo de como la actuaizacion de los pesos se calcula. H término de la
variable momentum no es caculado por razones de daidad en la explicacion dd

gemplo.
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El cambio de peso Dw,, secaculadd siguiente modo:

Dw,, =a>d, »0,

0,Comienza sendo la sefid activa de esta conexion, llamada la sdida de la neurona 1.

Para cacular € error loca d, de la neurona 4, los errores de las sdlidas neuronales 7 y 8

son, primero que nada, calculados:



di:fx(li)%zi'oi)y i1=78

Estos errores son propagados haecia atrés a la capa escondida. d, es calculado entonces

usando:

d, = £7(1,) Xd; w,, +dg 2,)

| ,esla suma de los pesos de las entradas de la neurona 4, es decir:

I4 :leVV4l+02 ><VV42+03><\N43

Dw,,, Puede entonces ser cal culada de acuerdo alaformula anterior.



6.2.8. Otrosalgoritmosde aprendizaje.

6.2.8.1. Super SAP.

El dgoritmo de entrenamiento superSAB es una modificacion dd dgoritmo de
backpropagation[Z€l,1994], [Dat,2002]. Aqui, para cada peso, una tasa de entrenamiento
individud es usada Durante d entrenamiento, las tasas de entrenamiento individuaes

son adaptadas continuamente a la superficie del error de lared. S & dgno de la derivada

parcid IE no cambia a través de distintos pasos, la tasa de gprendizgje individud es

i
incrementada. En € caso de modificacion de € signo, la tasa de aprendizge es reducida

en contra de éste.

6.2.8.2. Reslent Propagation (propagacion eléstica).

El agoritmo reslent propagation opera con un ddta de peso individua por conexion en
lugar de una tasa de gprendizgie. Similarmente, como ocurre con € agoritmo superSAB,

los pesos son modificados de acuerdo con los signos de los gradientes de la funcion de

eror YE hacia & peso fw,. S @ sgno de las dos Ultimas derivadas parcides son

igudes, la cantidad de cambio de peso se incrementa En otro caso, s

reduce] Dat,2002].

6.2.8.3.  Quickpropagation.

Tanto € méodo de gradiente descendiente como € de backpropagation tienen la
desventga de ser particularmente lentos para converger. S una smple afirmacion puede
ser hecha con respecto a la superficie dd error, entonces agunas meoras pueden ser

hechas parad agoritmo de backpropagation. [Z€l,1994], [Dat,2002].



Asumiendo que la superficie dd error en la cercania a ésta esencidmente pequefia forma
una pardbola abierta hacia ariba, entonces € minimo de esta parédbola puede ser
computado directamente [Fah,1998]. Uno calcula d minimo de la pardbola usando d
gradiente actud de la funcion de error (méodo de Newton), € gradiente previo y €
dltimo guste de los pesos. S la superficie del error no es exactamente una parabola
(como es @ caso usud), entonces d vaor caculado no serd un verdadero minimo, esto
serd, Sn embargo, una mejora con respecto d dgoritmo de backpropagation. Repitiendo
iterativamente este paso, € margen de error puede ser reducido, hasta que @ minimo es
logrado.

El paso para cdcular € guste de los pesos Dw(t) esta basado sobre la suma de

términos parad gradiente G(t), y @ término de la pardbola P(t):

Dw; (t) =G(t) + P(t)

Donde € gradiente G(t) se cacula como:

o jd>axd o,d, cuando(t=0)UDw,(t-1)=0
g(t) =1 X
f 0 gn( (t- 1) = gn( L)

El término de la pardbola P(t), se calcula como:



0 para (t=0)UDw,(t-1)=0
(t* O)UDw,(t- )t OU

|
|
|
Pt = S(t-D- SO

S(t) S(t)
para - sl E ™
: (t1 0UDw (t-1)* 0
: mxDw; (t- 1) para S) >m
i S(t- 1) - S(t)

-I-
1
donde,

a = tasade gprendizge

0, =sdidadelaneuronai dd modelo p

d, =sefid de error de laneuronaj del modelo p
d =caidade peso

S(t) = componente de error del gradiente de lafuncion en direccion w;

m= factor de gjuste méximo [Z€l,1994].

Los vdores que son requeridos para d cdculo de la padbola se obtienen
automaticamente de los pasos de adgoritmo Backpropagation. Solamente necesitan ser
dmacenados como estén disponibles para s usados en @ proximo ciclo de la
quickpropagation.

En supeficies de erores bien condituidas, € procedimiento de quickpropagation
dcanza d error minimo mas rgpido que € de backpropagation (de agui su nombre),
provocando que la funcion de error realmente pueda ser aproximada por pardbola abierta
hacia arriba

Ciertas caracteridticas de la superficie de la pardbola necesitan ser consideradas cuando
usamos quickpropagation asi como para impedir efectos indeseables. En € caso de que
la superficie de error comience como una parébola invertida, o en d caso de la vecindad

de un loca maximo, los gustes de los pesos deberian tender a este loca méximo. Para



impedir eso, se usa una combinacion de la pardbola con € gradiente norma
descendiente. Oscilaciones no deseadas de los pesos pueden ser impedidas incorporando,

en d dgoritmo de quickpropagation, un limite superior en & guste de los pesos.

Tipicamente, @ limite de los pesos superior suele ser M= 1.8 con respecto a guste de

ppesos previo.

Para que los pesos no sean tan grandes, s sugiere en la literatura relacionada a
quickpropagation usar un decaimiento de pesos con d=0.0001 [Z€,1994], [Fah,1998],

[Dat,2002]. Este valor también es usado en Data Engine.

Particularmente, en los casos de reconocimiento de patrones usando redes neuronaes, un
gran niUmero de casos existen donde la quickpropagation requiere notablemente menor
tiempo que otros métodos. Para la gproximacion de funciones, la optimizacion  usando
quickpropagation es fuertemente dependiente de la gplicacion respectiva y dd tamafio de

lared involucrada.



6.2.9. El aprendizaje en multilayer perceptron.

6.2.9.1. Control del umbral de excitacion: Bias Neuron.

Td como las neuronas del cerebro humano, las neuronas de multilayer Perceptron a
menudo incluyen un umbrad con d cud la actividad de la funcion de transferencia es
controlada. Una neurona natural es excitada sdlo s la suma de los vaores de entrada
excede un cierto valor de umbrd. En las primeras versones de multilayer Perceptrdn,
estos vaores de umbra podian ser seteados manua mente para cada neurona.[Dat,2002].

Los disefios més recientes consguen esto con una cgpa neurona interna adiciond que
condste en exactamente una neurona cuya entrada es seteada en 1. Esta neurona llamada
bias-neuron es conectada a todas las neuronas de la red actuad como un guste de umbral

parala excitacion de todas las neuronas.

La gran ventga de esta forma de modelamiento es que las conexiones dd bias-neuron (y
sus respectivos umbrales) son entrenados juntos con las conexiones normaes de MLP
haciendo una configuracion manua o un proceso de entrenamiento especid innecesario.

El bias-neuron se encuentra disponible en é MLP de Data Engine. Los pesos del bias o

los valores de umbra pueden ser vistos en la ventana de conexion.

6.2.9.2. Consideraciones sobrela estrategia de aprendizaje.

El adgoritmo de backpropagetion encuentra un vaor minimo de eror (globa o locd),
mediante la aplicacién de pasos descendientes (gradiente descendiente). Cada punto de
la superficie de error corresponde a un conjunto de vaores de pesos de la red. Con €
gradiente descendiente, sempre que e redliza un cambio en todos los pesos de la red, se
asegura d descenso por la superficie del error hasta encontrar € valle més cercano, lo

gue puede hacer que @ proceso de aprendizaje se detenga en un minimo local de error.



Por lo tanto, uno de los problemas que presenta este algoritmo de entrenamiento de redes
multicapa es que busca minimizar la funcion de error, pudiendo caer en un minimo locd
0 en dgun punto estacionario, con lo cud no e llega a encontrar  minimo globd de la
funcion de error. Sin embargo, ha de tenerse en cuenta que no tiene por que acanzarse €
minimo globa en todas las gplicaciones, sno que puede s suficiente con un error

minimo preestablecido.

6.2.9.3. Adaptacion delos pesos.

Los pesos de la red neurond MLP son inicidizados con vaores randdmicos.
Posteriormente, en & proceso de aprendizaje de a red estos pesos, 0 conexiones entre las
neuronas, irdn cambiando. A continuacion se exponen las consideraciones sobre la

inicidizacion de los pesosy sus cambios posteriores.

6.2.9.3.1. Inicializacién delos pesos.

Los vaores de iniciacion para los pesos de las conexiones de la red neurond tienen una
influencia sustancid en la tasa de convergencia del proceso de gprendizge, y debe s,
por lo tanto, seleccionada con cuidado. Un buen rango inicid es entre 0.1 y 0.9, como
resultado de lo cuad los pesos quedan con un rango sendgtivo de la funcion de
transferencia snusoidal. [Dat,2002]. Sn embargo, esto podria ser un expediente para
inicidizar los pesos con vaores muy grandes, para entrar a la region de saturacion de la
funcion de tranderencia directamente. Esto es gpropiado cuando informacion binaria

debe ser procesada.

Es recomendable después ded primer entrenamiento comparar los pesos neuronaes

actuales con los pesos inicides (en € editor de pesos neuronales). S la diferencia entre



los pesos de inicidizacion y los pesos de entrenamiento es particularmente notable,
entonces e deben gustar los pardmetros de inicidizacion adecuadamente. ESto es a
menudo recompensado con una convergencia rapida de la red durante fases futuras de

entrenamiento.

6.2.9.3.2. Criteriosde adaptacion de los pesos neuronales.

1. Adaptacion después de un solo paso: los pesos son adaptados inmediatamente
después de la presentacion de cada gemplo de entrenamiento. Esto resulta en un
cambio en la direccion de avance dd gradiente dd error de la neurona individud.

Este proceso también se conoce como la estrategia delta.

En este caso, se deben tomar agunas consderaciones con respecto a estudio que
esemos haciendo: S los gemplos son presentados a la red en su secuencia naturd,
como pudiera ser @ caso de secuencias de mediciones de algun fendmeno, € aprendizge
depende fuertemente de esta secuencia. Este efecto es favorable S € orden de aparicion
de los gemplos representa fuertemente la informacidn que es relevante, como sucede en
el estudio de dgunos modelos. Para tareas de clasificacion, sn embargo, este efecto no

esfavorable y conviene presentar |os g emplos de modo aegtorio.

2. Adaptacion después de una época: los pesos son adaptados solo después de que un
conjunto de gemplos de gprendizge han sSdo presentados. La cantidad de gemplos
después de los cuales un cambio en los pesos toma lugar, es referido como una
época. La longitud de una época es generdmente idéntica d nimero de patrones de
gorendizgje. Este méodo es llamado backpropagation acumulativa. Los errores de

las neuronas individuaes son acumulados sobre la longitud entera de la época, vy d



find de la época, son sumados a los pesos previos en un paso Unico. Esto
corresponde a cambio de los pesos en la direccion dd avance dd gradiente de la
funcion de error globa de la red. Este método no podria ser empleado con longitudes
de épocas grandes, pues un gran nUmero de operaciones es entonces requerido para
una actudizecion individud de los pesos. Esto podria conducir a una funcion de

convergenciamuy lenta para e metodo.

6.2.9.4. Control sobre la convergencia: configuracion de la tasa de aprendizaje

(a).

La configuracion de la tasa de gprendizge esta fuertemente relacionada con d control
sobre la convergencia ddl dgoritmo de gprendizge. ESto se traduce en la manera como
nos desplazamos sobre la curva o superficie de eror, donde lo que nos interesa es
acercanos a un minimo, € cuad representa un eror que consderamos aceptable. El
vaor dea, representa la velocidad con que nos desplazamos sobre la superficie de

error. El aspecto de la superficie de error es como se muestra a continuacion:

Zmin
Minimn nlnhal




En la figura, W representa los posibles \dores de la matriz de pesos de la red. Como se
puede observar, con incrementos grandes se corre @ riesgo de pasar por encima de un
punto minimo sin estacionarse en é. Con incrementos pequefios, aunque se tarde méas en
llegar, se evita que ocurra esto. En consecuencia, existen diferentes criterios para

configurar a..

6.2.9.5. Utilizacion de una tasa de aprendizaj e constante.

S utilizamos una tasa de gprendizge congdante, esta puede cagr en dos categorias.
grande o pequefia. El limite para definir § este valor es considerado pequefio o grande,
depende de la naturadeza del problema y de la arquitectura de la red (o disefio). S se
escoge una tasa de aprendizgje dta, entonces la red aprende mas répido; mayores gustes
de los pesos conducen a una convergencia mas rdpida. Con esto, € proceso de
gprendizgie toma lugar répidamente.

Sin embargo, puede ocurrir que un guste demasiado grande de los pesos provoque que
un valor Optimo sea sobrepasado, sin dcanzar vaores dptimos para los pesos.

Por |o &nto, conviene utilizar una tasa de gprendizgje pequefia; asi € resultado logrado

es tan preciso como sea posible.

6.2.9.6. Utilizacion de unatasa de aprendizaje variable en dos fases.

Al usar MLP para la gproximacion de funciones, se puede observar a menudo que €
error, alin después de un largo periddo de entrenamiento, raramente cae debgjo del orden
de la magnitud de la tasa de gorendizge usada El resultado finad resulta inexacto,
dgnifica que la red neurond ha aprendido pobremente. [Zd,1994], [Brau,1995]

[Dat,2002].



Un méodo para resolver este problema, en muchas ocasiones, es no usando una tasa de
gorendizge constante. en este caso £ usa una tasa de gprendizge dta en una primera
fasey pogteriormente sereduce considerando |os siguientes aspectos:

Una dta tasa de aprendizgje es escogida, asi que en € comienzo de un proceso de
gorendizgje, se logra una rapida adaptacion de los pesos. De ese modo, uno intenta
dcanzar  ¢ptimo a través de la supeficie de error usando un largo paso para
goroximandose d minimo, tan répido como sea posble. Después de que d actud

minimo fue sobrepasado, € error deja de caer, entonces se reduce la tasa de aprendizaje

Esta no es una regla universal en la cud € modo de la tasa de gprendizgje deberia ser
reducido papa lograr este efecto deseado. EI  usuario puede inspeccionar la gréfica de la
curva de aprendizaje para establecer en cual punto € error deja de caer, € puede reducir
la tasa de gprendizgje por si mismo. Vaores tipicos para decrecer son partiendo por la
mitad o reduciendo por un factor cercano a 10. Una clara mgora a la red puede ser
lograda frecuentemente con experimentacion de diferentes vaores. [Brau,1995],
[Si1,2990] , [Jac,1988].

En d caso de este procedimiento, los siguientes puntos deben ser consderados. S la tasa
de gorendizge es reducida muy bruscamente, € aprendizge se vuelve demasiado lento
y/o € aprendizge adiciond no ocurre, la red neurona es impedida de producir € meor
resultado. S uno reduce la tasa de agprendizae 9 se eta en una parte plana de la
superficie de eror o cerca de un minimo loca, uno puede seguir argpado dli,

tipicamente sin lograr 1os resultados Gptimos.



6.2.9.7.  Utilizacion de una tasa de aprendizaj e continuamente decr eciente.

Otra variante para cambiar la tasa de gorendizge es usar la tasa de gprendizge
continuamente decreciente. En cada paso, la tasa de gprendizgje es multiplicada por un
vaor cercano pero ligeramente inferior a 1.0 (tasa de decamiento de gprendizge). La
multiplicacion repetida por una condante de decamiento continuamente transforma la
tasa de gprendizge inicid a un vaor eventud de 0.0. Para vaores cercanos a 1, d
proceso corresponde a decaimiento exponencial de la tasa de aprendizge. Una congtante
de decamiento razonable se encuentra dentro del rango de 1.0 - 10E-6 = 0.999999 y 1.0

- 10E-9 = 0.999999999. En casos de duda, se debe escoger una constante cercana a uno.

6.2.10. Eleccion de neuronas en la capa escondiday € proceso de poda.

La eeccion de muy pocas neuronas en la cagpa escondida da lugar a una red incapaz de
representar la mayoria de los problemas. Demasiadas neuronas, tienen la desventgia que
la red pierde cuaquier capacidad de generadizacion, la red tiende entonces a gprender los
gemplos de entrenamiento “de memorid’ (overfitting). Llevado a extremo, demasiados
pesos podrian llegar a estar disponibles en la red, donde cada patron de entrenamiento es
representado separadamente por un peso (0 conexidn) de la red neurona. En cambio, la
red estd disponible para reproducir los modelos de entrenamiento exactamente, pero
producira un error consgderable s es enfrentada a otra fuente de datos aln s cambiaran
ligeramente con respecto a los datos origindes de entrenamiento. Demasiados pesos

reducen la capacidad de generdizacion (gplicabilidad generd) delared.

Como una guia, cuando escogemos € tamafio de la red, se puede decir que una red
demasiado grande aprende de memoria, mientras que una red méas pequefia produce

mejores generalizaciones,



El tamafio de la red es escogido generamente con heuristica, donde € nimero de
neuronas disponibles, 0 su grado de libertad, es idéntico a € numero de pesos singpticos,
entonces se coloca en reacion con € nimero de gemplos de entrenamiento. Como
regla, d nimero de gemplos deberia ser entre dos y cuatro veces € nimero de pesos de
la red neurond. Td aproximacion ha sdo utilizada con éxito en muchos casos redes de

prueba; sn embargo, no se puede generdizar como unaley universal.

Otra forma de determinar € tamafio éptimo de la red es usar métodos adaptativos a la
egtructura. Aqui, la topologia de la red neurona puede ser modificada durante € proceso

de entrenamiento usando dos estrategias basicas.

1. Aumentando € nimero de neuronas en la capa escondida, es decir, se comienza con
una pequefia red y, S es hecesario, se agregan mas neuronas en cada una de las capas

escondidas. [Fah,1998],[ Dat,2002].

2. Reduciendo € nimero de conexiones entre neuronas. Para esto, uno comienza con
una red muy grande y remueve las conexiones 0 Sngpds, que parecieran tener un
efecto indgnificante sobre d funcionamiento de la red (poda). [Ree1998]

[Dat,2002].

Las diferencias entre estos dos métodos pueden ser encontradas en diversas
publicaciones cientificas y en muchas aplicaciones diferentes [Brau,1995], [Z€,1994]

[Dat,2002].

Paa faclitar € uso de este proceso, diferentes agoritmos s han edablecido

particularmente bien como arquitecturas adaptativas para MLP. El proceso de poda esté



basado en lo sSguiente: Se comienza con una red grande, en @ sentido que se encuentran
presentes todas las conexiones entre todas las neuronas. Entonces las conexiones que
carecen de importancia son removidas quitando sus pesos singpticos correspondientes
[Wei,1992],[Dat,2002].

Con los procedimientos de poda disponibles en Data Engine, los pesos que son
consderados sn importancia, son los pesos que contribuyen menos a la suma tota de
los pesos de la neurona. Estos pesos contribuyen muy poco a la suma totd y son
aqudlos que tienen vaores muy proximos a cero, 0 es0s que son activos pero que son
multiplicados por cero.

Como un vaor carecterigtico, la llamada relevancia r;; de los pesos w; es usada, la cud

corresponde a un filtro pasa bgjos de laactual contribucion de cada peso respectivo:

t, o (t-1)+s;
t,+1

p

ri; )=

Donde t , es la constante de tiempo de la banda bajay s; es la contribucion de los pesos

w; delaseid de sdidadelaneurona

El cdculo de s; es diferente, dependiendo de la edrategia de aprendizaje adaptativo

escogida. parala edtrategia de gprendizg e acumulativo, esta es:

5 = |w|

Mientras que para la estrategia de paso Unico es.



o = |0 para sn(d (- 1) =sn(dl))
"1 0 para syn(d(t- D) n(d))

S la reevancia de los pesos cee debgo de un vaor determinado (6 umbra de

poda),entonces & peso es removido del umbra de poda. El control del proceso de poda

es administrado gustando € umbra de poda y la constante de tiempo t , del filtro pasa

bgos parad cdculo delardevancia

Es generalmente cierto que € umbra de poda deberia ser gustado solamente después de
una cuidadosa consideracion, puesto que un umbra demasiado ato puede provocar €
retiro de conexiones que son relevantes. De este modo, la red es reducida a grado donde
no puede resolver largamente € problema a mano. En casos extremos esto podria
sgnificar la remocion de todos los pesos de la red, junto con cuadquier funciondidad

consderadaen €los.

Vaores razonables para é umbral de poda no pueden ser generdizados, puesto que esto
depende fuertemente de la topologia de red considerada y del problema en si mismo.
Cuando & umbra de poda es muy pequefio (cercano a 0.0001), cuaquier posibilidad de
poda es eiminada. Altos vaores de umbra (cercanos a 0.4) conducen a cambios

drésticos en la arquitectura de lared.

La constante de tiempo t , para € filtro pasa bajo deberia ser seleccionada de tal modo

gue una 0 Mas épocas son recordadas. Vaores tipicamente usados son entre 10 y 50
veces la longitud de época, esto puede, sn embargo, diferir dependiendo de los casos

[Jan,1995]. Data Engine multiplica autométicamente la constante de tiempo usada por €



nimero de épocas especificadas, independientemente de la edtrategia de aprendizge, y

en € caso de aprendizgje de un paso, por lalongitud de la época.

Una condante grande, no representa un peigro, la redevancia comienza lentamente a

bgar, y adgunas conexiones seran removidas. Esto es efectivamente recomendado para

comenzar la poda con una constante de tiempo t, grandey un pequefio umbral de poda.

6.2.11. Seleccion delosparametrosdelared.

6.2.11.1. Arquitectura

Se ha probado que € MLP con regla de backpropagation es una herramienta de
goroximacion universa. Esto dgnifica que con cudquier grado de exactitud necesario,
puede exigir una configuracion de red que satisfaga los requerimientos necesarios
[Hor,1991]. Desafortunadamente, esto no implica que exisa ayuda para configurar los
parametros de modo que se logre esto. La configuracion de la red es lograda usando
principa mente criterios heuristicos. [Dat,2002].

Primero que nada, € tamafio de la red debe ser establecido. El tamafio de la red es
determinado por @ numero de capas escondidas y € nuimero de neuronas en dichas
cgpas. Las dguientes guias estdn disponibles para determinar € nimero de capas

escondidas. [Mas,1993], [Dat,2002].

1. Cuando la funcion condgste en un nimero de punto finitos, una red de tres capas es
apropiada.

2. Cuando la funcion es continua la cua es definida en un conjunto compacto, una red
de tres capas es disponible para aprender esta funcion. Conjunto compacto implica
que las entradas tienen limites claros, es decir, sus rangos de valores no son

ilimitados.



3. Una red de tres capas puede también aprender digtintas funciones que no respondan
a criterio dicho anteriormente. Bgo ciertas condiciones, por gemplo, las funciones
con entradas distribuidas norma mente, (no compactas), pueden ser gprendidas.

4. Todas las otras funciones pueden ser gprendidas en unared de cuatro capas.

Como es indicado en los tres primeros puntos, una red de tres capas es d moddo més
gpropiado en la mayoria de las Stuaciones précticas. Cuatro capas son requeridas por
gemplo, cuando una funcion requiere ser aproximada cuando es continua por tramos, es
decir, posee discontinuidades en digtintos puntos. Td tipo de funciones no pueden ser
gorendidasenunared de tres capas. Las redes de cuatro capas también on empleadas
en tareas de clasficacion de modo gradud.

El nimero de neuronas de entradas se corresponde normamente con € nimero de
variables de entrada ddl proceso a ser modelado. Al sdleccionar las neuronas de sdlida,
es aconsgable que no se entrene la red para vaias tareas Smultaneamente. S por
gemplo, una tarea de pronégtico es hecha sobre diferentes intervalos de tiempo (una
semandmente y la otra anuamente), datos de entrada diferentes seran requeridos para
edas funciones diferentes. Para € caso de prondstico semanal seran requeridos datos
tomados diariamente 0 a cada hora, mientras que en € prondstico anual estara basado en
vaores mensudes 0 semanaes, donde la prediccion anua estara sujeta a una fuente de
error mayor que la semand. Esto podria tener una fuerte influencia durante € proceso de
entrenamiento, donde la prediccion  podria ser gprendida con una eficiencia menor con
respecto d modelamiento de este problema en unared digtinta

Jansen [Jan,1995] propone la formula siguiente para € proceso heurigtico relativo a la

seleccion de las neuronas en la primera capa escondida] Dat,2002) -

U .

Y
NUmero de neuronas = 5xJ wna&ji DX; vijG\Z



Donde

J :nimero de entradas

D )lé i amplitud esperada de la variable de entrada |

U
V,c frecuencia del limite superior deseado de la varidble de sdida i sobre la variable

deentradaj.

No exige una regla correspondiente para determinar € ndimero de neuronas de la
segunda capa escondida. Una aproximacion puramente empirica es necesaria aqui.

Otra pauta que se podria usar para determinar € numero de neuronas es que la
probabilidad de altas frecuencias que ocurren en € espectro de sdida de la red neurond,
se incrementa como € nimero de capas escondidas se incrementa. Sin embargo, como la
meta es obtener la aproximacion mas pargja, es mas conveniente seleccionar un peguefio

ndmero de capas escondidas.



6.2.11.2. Estrategiadeaprendizajey orden de presentacion.

Aprendizae de un solo paso con secuencia de presentacion deatoria deberia ser
sdeccionada como la edrategia de aprendizae edtandar. Aprendizge acumulativo
deberia ser empleado sblo cuando pequefias épocas son empleadas (un poco menos de
100 g emplos de aprendizgje).

La presentacion de egemplos secuencides ahorra tiempo de computacion, como una
nueva secuencia deatoria no tiene que ser puesta para los gemplos de entrenamiento
previamente a cada época. Este modo de presentacion deberia ser usado solo cuando los
registros de datos de gemplo ya estan disponibles en secuencia destoria La
presentacion secuencia también produce buenos resultados cuando uno esta trabgjando

con datos con ruido.

6.2.12. Consideraciones sobre la Funcion de transferencia, tasa de aprendizaje,

Momentum y tasa de decaimiento.

Las redes neuronales del tipo MLP tienen la ventga de disponer de ditintas tasas de
agprendizge para las diferentes capas de la red. La tasa de aprendizge de la capa
escondida deberia ser generalmente més grande que la tasa correspondiente a la capa de
sdida

Para asegurar una convergencia en € proceso de aprendizgje, la tasa de gprendizaje debe

cumplir cabamente la siguiente condicion:

2

O<tasa_de_aprendizaje<
numero_de_neuronas_en_la_capa_ precedente




En @ caso del aprendizge de un paso, la tasa de aprendizge caculada de este modo
deberia ser multiplicada por un factor de seguridad de 1/10.

Cuando usamos las redes MLP para reconocimiento de patrones y para clasificacion,
funciones de transferencia no linedes ( Sgmoaid, tanh) son usadas entre todas las capas
de la red neurond. Para la aproximacion de funciones es recomendado usar funciones
de transferencia lined para las neuronas en la cagpa de sdida lo cua conduce tipicamente
a resultados més precisos. En @ mismo indante, estas neuronas reaccionan mMas
sensblemente a los gudes de los pesos mientras gprenden. La tasa de gprendizge
deberia tomar esto en cuenta, y para las conexiones linedes son més pequefias que las
usadas para las funciones sinusoidales (en € orden de 10 o 100 veces mas pequefias).

Cuando usamos d MLP para aproximar funciones se propone una tasa de aprendizae
entre 0.01 y 0.0001 para las neuronas linedles (sdidas) y entre 0.05 y 0.001 para las
neuronas escondidas (no linedles). Uno puede comparar esto con la teoria de aprendizge
estocadtico. [Fu,1987], [Dat,2002].

Aunque € proceso de aprendizge usando estas pequefies tasas de gprendizge puede
ofrecer pérdidas para un largo tiempo, € decaimiento es en muchos casos justificado por
resultados mucho mejores. La eleccion de los pardmetros para momentum y decay es
muy dependiente dd tipo de estrategia de aprendizgje adoptada. La tasa de decaimiento

es solamente significativa con aprendizgje de un solo paso (ddlta).

Rangos razonables para momentum son mostrados en la sguiente tabla:

Edrategiade aprendizaje | Momentum

Ddta 07....0.9

Ddta acumulativo <03

El uso de una tasa de decamiento (para gprendizgje de un solo paso) normamente

mejora la generdizacion de la red, mediante la digposcion de pesos uniformemente



pequefios para las neuronas. La tasa de decamiento sempre deberia ser cercana a 1.
Cuando s cuenta con un nimero sustancid de gemplos involucrados, la sguiente regla

puede ser aplicada

1

tasa_de_ decaimiento =1- . .
10xnumero__gjemplos _de entrenamiento

6.2.13. Proceso de entr enamiento.

Un entrenamiento exitoso de la red neurona es revelado con @ hecho de que la red
puede reproducir datos conocidos con un minimo de eror y cladficar datos
desconocidos (es decir, datos no empleados en |la fase de entrenamiento) correctamente.
Esto es necesario asi para interrumpir @ entrenamiento de la red repetidamente para
superar las fases de test estableciendo S la exactitud requerida de la aproximacion ha
sdo lograda.

En todos los casos, la siguiente regla debe ser observada € dato usado en testeo y en

recal nunca debe estar contenido en los datos de entrenamiento de la red.

6.2.14. Overfitting. ( Aprendizaje de los g emplos “de memoria”).

Un problema denominado Overfitting aparece tempranamente durante la fase de
entrenamiento. Overfitting se produce, cuando, la red, en vez de gprender las relaciones
entre los datos, aprende los detdles individudes de los gemplos de entrenamiento.
Como resultado, la red presenta un error de los datos de test que sobrepasa € error de los
datos de entrenamiento. Bgo circungtancias normaes, € eror de test podria ser

levemente més dto que d error de entrenamiento. También es posible que los datos de



test no tengan las mismas reglas que los datos de entrenamiento. Datos de entrenamiento

més apropiados deben ser usados.

El overfitting es d resultado, sobre todo, de un ato grado de libertad (llamado los pesos)
de la red neurona. Consecuentemente, d nimero de estos grados de libertad deberia
mantenerse tan bgjo como sea posible. Para lograr esto, una red o més pequefia posible

deberia ser seleccionada.

La tasa de nimero de gemplos de entrenamiento a € nimero de pesos en la red es
también dgnificaivo: grandes redes requieren un gran nimero de gemplos de
entrenamiento. El sguiente procedimiento puede ser agplicado como una regla para
seleccionar una cantidad adecuada de datos de entrenamiento. & nimero de pesos de la

red es caculado como:

, "%t
nimero_de_ pesos=g (n x,,)
i=1

Donde N es € numero de capasy n.ni es e nimero de neuronas en la capa i. El nimero

minimo de gemplos de entrenamiento es obtenido doblando este nimero. Es maés
recomendable tener cuatro veces este nlmero de g emplos de entrenamiento disponibles.
Las caracteridticas tipicas de una curva de error de los datos de entrenamiento y un error

de los datos de test son mostrados en la sguiente figura:



Error

Test Data

Training Data

Learning Step

Puede ser visto que € eror de la fase de entrenamiento decrece y se gproxima a una
asintota. Desde cierto punto, sin embargo, € error de test comienza a crecer. Este efecto
es causado por € ovefitting de la red. Més dl& de ciertos pasos de entrenamiento, la red
comienza a gprender los datos de entrenamiento "de memorid’. Para impedir esto, €
proceso de entrenamiento debe ser parado en e minimo de la curva de error de test. Con
edte fin, € proceso de entrenamiento es interrumpido en intervalos para testear la red con
los datos de test. El error caculado en este test es mostrado en la ventana de estado de
entrenamiento. Tan pronto como comienza a aumentar € error de test, d proceso de
entrenamiento es parado. Cuando la red despliega una tendencia a ovefitting en un

momento muy inicia, hay dos maneras de combatir este efecto[ Dat,2002):

1. Reducir & numero de neuronas escondidas.

2. Usar més datos de entrenamiento.

Es recomendable guardar la red después de cada fase de test. Cuando € incremento del
error de test ocurra, la red debe ser resateada a su estado previo, cargando los

pardmetros guardados més recientes.



6.2.15. Preprocesamiento de datos.

Las redes neurondes ya han sdo empleadas con gran éxito en diversas aess de
aplicacion.

En dgunos casos, € resultado obtenido, ha sdo sorpresivamente de muy buena calidad.
Dado que un conocimiento relativamente pequefio es empleado para entrenar una red a
causa de su comportamiento de cga negra, los datos son presentados a la red sin ningin
paso de procesamiento posterior.

Sin embargo, @ grado de cuidado que se debe tener en preparar los datos es de
importancia decisva para la velocidad de gorendizge de la red y la cdidad de la
gproximacion obtenida con esta. Cada hora invertida en preparar los datos podria ahorrar

dias en entrenar lared exitosamente.

Las primeras preguntas cond deradas agui son de naturadeza muy generd:

Los datos disponibles, ¢son suficientesy contienen lainformacion correcta?

Las varidbles disponibles, ¢muestran d rango de variables pertinentes ad problema,

tan compl etamente como sea posible?

¢Estén ahi los casos de frontera que no son cubiertos por 1os datos?

¢Contienen los datos informacion irrd evante?



¢Son edtas transformaciones o combinacion de variables (por gemplo, tasas) las que
describen @ problema més dficientemente que las variables individudes en o

mismas?

Una vez que todos estos aspectos han sdo clarificados, los datos necestan ser
transformados en una forma apropiada para la red. Muchos méodos de normdizacion
son empleados para este propésito. Una caracteristica comin a todos los métodos es que
una compensacion de los items de los datos es lograda, después de lo cud son
transformados por medio de un factor de escaamiento. Con respecto a proceso de
normalizacion debe notarse que es equivocado normdizar los datos de entrenamiento, de
test y de recal sobre las bases de sus respectivos minimos y méximos. Mas bien, d
mismo proceso de normalizacion debe ser usado para todas las fases, asegurando que

todos | os items sigan dentro del mismo rango.

El mé&odo més cominmente empleado para normdizacion implica mapear los datos
linedmente sobre un rango especificado, donde cada vaor de la vaiable x es

transformado como sigue Dat,2002]:

(leax - lein) 9
in—

(Xmax - Xmin) a

(X'max - lein) &,
- Xt &Xmin -
(Xmax_ Xmin) g o
= factor xx + Offset

(X'max - lein)

X- X_. )+ X min =
(Xmax - Xmin) ( mm) o

XI=

Donde X, YX,,90Nn los vaores maximos y minimos esperados de las variables
respectivamente, 'y X mx Y Xmin epecifica € vaor deseado de rango para la variable
trandformada. Un rango de agproximadamente 0.1 a 09 es apropiado para la

trandformacion de la varidble en un rango sendtivo de la funcion de trandferencia

Snusoidd.



S las variables relativas son gproximadamente distribuidas Normd, dlas pueden ser
dadas como una digtribucion norma estdndar con una media 0 y una desviacion estandar

de 1 gplicando:

Donde mnrdencta la media y la desviacion esandar de la distribucion norma origind. De

este modo, es poshle prevenir € efecto donde las sefides con variabilidad pronunciada

podrian tener preferenciaen lafase de gprendizaje.

Jansen [Jan,1995], [Dat,2002] , propone seleccionar los datos de entrada de manera
ortogond, es decir, de td modo que las varigbles de entrada sean o més posible no
correlacionadas, y son normdizadas sobre la misma energia de sefid. Esto es logrado
dividiendo los datos por la raiz de la media cuadrada de los datos de gprendizgie. Sin
embargo, la ortogondidad no es esencid para asegurar la convergencia en la fase de
gorendizge.

Como <= intenta lograr la misma cdidad de gproximacion para todas las sdidas de la
red, los datos de entrenamiento y de test de la red deberian ser normdizados sobre €
mismo rango. Como resultado, los errores de todas las sdlidas deberian tener la misma
magnitud.

Lanormaizacion alamisma sefid de energia también puede ser empleada aqui.

Aunque la normdizacidén de los datos no es obligatoria, esta es agunas veces indudible.
S por gemplo, una funcion es vdida solamente para un rango limitado, por gemplo la

funcidén snusoidd (entre O y 1)la red estard inhabilitada para generar cuaquier vaor de



sdlida fuera de este rango. Los datos para las fases de test y de entrenamiento deben ser,

por |o tanto, normalizados.

En principio, no es absolutamente necesario normaizar los datos de entrada, cuando a la
capa de entrada de la red es asignada una funcion lined. Sin embargo, no es aconsgable
no normdizar este dato. Como resultado de la normdlizacion, todes las variables
adquieren la misma dgnificancia para d proceso de gorendizge. S la normdizacion no

sellevaacabo, las variables con grandes va ores tendran preferencia.



7. Capitulo 8: Soluciéon utilizando Redes Neur onales.

7.1. Asignacién de niveles de vulnerabilidad utilizando redes neuronales.

7.1.1. Introduccion.
En ede capitulo, basihdose en los fundamentos arquitectonicos que rigen la
congtruccion y configuracion de modelos de redes neuronaes, se pretende redizar

una serie de experimentos cuyos objetivos son los sguientes:

Asgnar vaores de nivdes de vulnerabilidad utilizando solamente la informacion
proveniente de las varigbles explicatorias a posiciones geogréficas que carecen

de mediciones directas desde terreno.

Vdidar @ uso de tecnologiass de Data Mining (redes neuronaes),  como

herramienta Util de asignacion de niveles de vulnerabilidad.

Caracterizar e comportamiento de las redes neurondes presentando digtintas

configuraciones de sus parametros frente a un problema de clasificacion puntud.

Caracterizar € comportamiento de las redes neuronades cuando son entrenadas y

testeadas con la misma poblacion de datos, o con poblaciones digtintas.

Para edo, s¢ desarrollaron sete modelos de redes con distintas configuraciones
desde € punto de vista de sus pardmetros, nimero de neuronas en las capas
econdidas, etc. Estos mismos modelos fueron probados en dos escenarios

diferentes, frente ala Stuacion de los datos;



1. Moddlos de redes donde se utilizaron los mismos datos durante la fase de
entrenamiento y test: edas redes son identificadas como
MLP1 1,MLP2 2MLP3 3, MLP4 4MLP5 5, MLP6 6,MLP7 7. Estas redes

difieren entre s en sus configuraciones.

2. Moddos de redes donde se utilizaron datos diferentes en la fase de entrenamiento
y en la fase de test: edas redes son identificadas como redes MLP1, MLP2,
MLP3, MLP4, MLP5, MLP6, MLP7. Edas redes difieren entre Si en sus

configuraciones.

Cada uno de estos modelos fue desarrollado en Data Engine. La arquitectura de red
neuronal escogida fue Multilayer Perceptron y d agoritmo de gprendizge fue Back
Propagation. Los aspectos de utilizacion de dicho software para € trabgo con redes

neuronales seran expuestos en d siguiente capitulo.

7.1.2. Descripcion general delosdatos.

La tabla frag suelo contiene informacion de las varigbles auxiliares asociadas a 217

pixeles (o registros). entre estas variables se cuenta con:

idd: identificador de registro que representa d conglomerado y la parcela de un
punto dado. Ejemplo: idd=112, conglomerado=11, parcela=2.

Cl: bandal Landsat 7 ETM+

C2: banda 2 Landsat 7 ETM +

C3: banda 3 Landsat 7 ETM+

C4: banda4 Landsat 7 ETM+



C5: banda5 Landsat 7 ETM+
m: pendiente del terreno en grados asociado a cada pixel
eXp0: exposicion en grados por pixe.

Altitud: dtitud sobre d nivd dd mar en metros.

Clugter : clugter de grado de vulnerabilidad.

Como ha sdo expuesto anteriormente, los poshbles vaores que puede tomar la

variable cluster son expresados en lasiguiente tebla:

Grado de Descripcion
vulnerabilidad
1 Baa
2 Moderada
3 Media
4 Alta
5 Extrema

Como se verd mas addante fueron condderadas las mismas variables involucradas
en la congtruccion de las redes bayesianas, para la congtruccidon de la red neurond,

con d fin de asgnar niveles de vulnerabilidad a cada pixel.

Las dguientes tablas muestra como fueron digtribuidos los registros disponibles de

cada clase, en ambos casos para las fases de entrenamiento, test y recall:



Tabla: distribuciéon de los datos para MLP1,23456, Y 7 ( datos de

entrenamiento y test distintos)

frag_suelo|totales | Entrenamiento | test | recall
1 1 1 1 0
2 11 4 1 6
3 21 I 4 10
4 175 59 36 80
5 9 3 1 5

Tabla: digtribucion de los datos para MLP1 12 23 3445566, Y 7.7 (

datos de entrenamiento y test iguales)

frag_suelo|totales | entrenamiento y test recall
1 1 1 0
2 11 5 6
3 21 11 10
4 175 95 80
5 9 4 5

Los registros asgnados a la fase recdl, se uniran a los de la tabla auxil, para la

cdadsficacion delared.



7.1.3. Aspectos generales sobre el proceso de aprendizajey entrenamiento.

L as redes neuronales pasan por tres procesos claramente diferenciados.

Entrenamiento: En esta fase son presentados a la red una coleccidon de registros
(datos) compuestos de atributos de entrada (variables que permitiran caracterizar una
clase de slidd y su respectiva sdida (pertenencia dd registro a una clase
determinada). Con la presentacion sucesva de gemplos, la red comenzara su
proceso de gorendizge que condste en € guse de los pesos neuronaes,
minimizando € eror (diferencia entre la sdida obtenida y la sdida deseada, ©
pertenencia a una clase). La forma como se gustan los pesos esta determinada por la
configuracion de los pardmetros de la arquitectura de la red y por @ dgoritmo de

gorendizge.

Test: Presentacion de gemplos con la pertenencia a una clase conocidos. La red
clasifica dichos gemplos, pero no considera la pertenencia de éstos a una clase. Esta
informacion (sdlida deseada), es contrastada con la sdlida obtenida.  Con la relacion
entre la sdida obtenida y la deseada, se condruye una matriz de confusién. Esta
metriz de confuson permite caracterizar la cdidad de la clagficacion hecha por la
red, basdndose en la sdida obtenida (pertenencia de un registro a una determinada

clase), y en lapertenenciareal de un registro a unaclase.

Recall: una vez entrenada la red (Entrenamiento) y conocida su capacidad de
cladficacion (Test) se procede a utilizar la red para clasficar conjunto de registros.
El objetivo es asignar una clase de sdida a cada uno de éstos. Se considera que la
calidad de cladficacion de la red de los nuevos datos, es como la cdidad acanzada

durante lafase de test.



Luego, las redes son entrenadas y testeadas con datos donde conocemos los niveles
de vulnerabilidad asociados a cada pixel y registro. En la fase de recal se asgnan
nivdes de vulnerabilidad a la poblacion de datos que deseamos cladficar. De este

modo |os datos ddl experimento se dividen en dos grupos:

Informacién contenida en la tabla frag sudlo, con asgnacidn de nivees de
vulnerabilidad conocidos.(variables idd,cl,c2,c3,c4,c5dtitudm,expo y cluster

conocidos),correspondiente a 217 pixeles.

Informacién que representa los pixeles donde solamente se tiene las variables
explicatorias conocidas (idd,cl,c2,c3,c4,c5,dtitudm y expo),donde no se cuenta
con datos de terreno que permitan cacular @ indice de vulnerabilidad ambientd
de sudo-agua y su cluster asociado. Esta informacion se encuentra contenida en
la tabla auxil, y representan la poblacion de datos objetivo que queremos

clagficar con las redes.



La dguiente figura expone la utilizacion de estos datos en las fases que atraviesa la

utilizacion de unared neurond:

Entrenamiento :> Test :> Recall

Registios Registros
conterddos enla conteridos en

tabla latabla

FRAG SUELO. AUEIL.

Todas las redes pasan por un new training, € cud condste en la iniciacion de los
pesos neuronales con vaores aeatorios. Ete proceso findiza después de mil épocas
presentadas a la red (una época es una presentacion de todos los registros contenidos
en los datos de entrenamiento a la red). Posteriormente, se entrend la red, a partir del
estado anterior de los pesos, con 6000 épocas mas. Es decir, € proceso de
entrenamiento completo consideré 7000 épocas, cantidad suficiente para conocer con
claridad la convergencia de la red, expresada en la curva de gprendizaje, como se

veramas adelante.



7.1.4. Aspectos especificos sobre e proceso de aprendizaje y entrenamiento.

El entrenamiento y test de ambos grupos de redes, como se indicd anteriormente, se

hizo con los datos contenidos en latabla Frag_suelo.

En ambos grupos de experimentos fue necesario normdizar los datos para

entrenamiento en € rango [0,1]. Este paso es necesario por dos motivos:

Primero, se debe garantizar que todas las entradas a una red neurona poseen la
misma ponderacion. S las entradas de dos neuronas caen en diferentes rangos, la
neurona que posee una escda absoluta mas grande serd favorecida durante €
entrenamiento. ESo se produce por que los agoritmos utilizan reglas basadas en

disancias.

Segundo, Por las funciones de transferencia utilizadas entre las capas de lared. S es
utilizada una funcion dgmoidea 0 una funcidn tangente hiperbdlica, se deben
utilizar sobre un rango permitido de vaores. Una neurona solamente produce un

vaor de sdida permitido s € argumento de la funcidén es menor que 1, puesto que la

funcion de transferencia posee asintotasen f (X) =1lyen f(x)=-1



En e cao de las redess  MLPL 1,MLP2 2,MLP3 3MLP4 4MLP5 5,
MLP6 6,MLP7 7, estos datos pasan por un proceso de normalizacion, como se ha
indicado anteriormente. De este modo DATOS IN.dat contiene exactamente la
misma informacion que Frag sudo pero normdizada. La dguiente figura iludra ese

hecho:

s | ==

Datos IN da\

| Datos OUT_entrena.dat | | Datos_OUT_test.dat| | Recall_OUT.dat |

Datos IN.dat Recall_IN.dat

Para € otro conjunto de redes, MLP1, MLP2, MLP3, MLP4, MLP5, MLP6, MLP7.
La tabla Frag sudlo fue dividida en dos grupos. datos para entrenamiento y datos
paratest.

Previo a eda divison los datos fueron normdizedos. Se conddero utilizar
gproximadamente & 70% de los regisros para la fase de entrenamiento y € 30%
paa la fase de test. Los registros paa entrenamiento condituyen la tabla
Entrena IN.dat. los registros para test forman la tabla Test_IN.dat, como se indica en

lagguiente figura

Entrena_IN.dat Test_IN.dat Recall_IN.dat
| Entrena_OUT.dat | | Test_OUT.dat | Recall_OUT.dat




7.1.5. Arquitecturadelasredesde experimento: caracteristicas generales.

Para resolver @ problema de la asgnacion de los niveles de vulnerabilidad dd suelo,
se condruyeron los modelos de redes anteriormente citados basandose en la

arquitecturade lasguiente figura:

Cl

e Cluster
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Claster 2
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Cluster 3

Cluster 4
(o5

Claster 5

EXEFO
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Recordemos que, segun la arquitectura de una red Multilayer perceptron, cada
neurona de una capa dada, se encuentra conectada con todas las neuronas de la capa
dguiente. En la figura se omitieron dichas conexiones paa fadlitar la
caracterizacion de la arquitectura. En @ gemplo, la capa de entrada de la red posee
ocho neuronas, cada una de dlas representa las variables de las cudes tenemos
informacién para cada registro de la tabla o pixd. Cada una de estas se encuentra
conectada con la capa escondida. La capa escondida consta de seis neuronas que se
encuentran conectadas con las cinco neuronas de la capa de sdida. Cada una de las
neuronas de sdida representa una clase de nive vulnerabilidad que conocemos (en
los datos para entrenamiento y para test) 0 que pretendemos asignar (en € caso de la
clasficacion red, fase derecdl).

También se ha indicado a modo de gemplo agunos pesos de las conexiones dadas

entre neuronas. W, representa € peso neurona de la conexion que va de la neurona



6 de la capa escondida, a la neurona 5 de la capa de sdlida. La neurona 5 representa
a clugter 5.
Estos pesos son los que iran cambiando y se irdn gustando de acuerdo a agoritmo

de aprendizgje, en este caso, Back Propagation.

7.1.6. Arquitectura y parametrizacion de las redes dd experimento:

car acter isticas especificas.

Las dguientes tablas muedran la configuracion de los paametros y las
caracteridicas arquitectdnicas de los experimentos. Los criterios utilizados para
dicha configuracion se basan en € capitulo 7. La literatura sugiere criterios de
configuracion de redes que hacen hincapié en la configuracion de un pardmetro o
grupo de parametros especificos. No existe un estandar que represente un criterio
generd de configuracion de parametros para redes multilayer Perceptron; de manera
que, se sabe sobre la incidencia de pardmetros especificos en € comportamiento de
la red, pero se sabe muy poco sobre la interaccion entre multiples pardmetros y su
incidenciaen & desempefio.

Se dice frecuentemente que d disefio de una red neurond usando agoritmo back-
propagation es més un ate que una ciencia, en € sentido que muchos de los
numerosos factores involucrados en € disefio son € resultado de nuestra experiencia
persond [Hay,1999]. Por lo tanto, como se ha indicado en d capitulo anterior,

existen heuristicas que permiten mejorar € desempefio del adgoritmo.

Ademas debemos agregar como factor de éxito o fracaso, en la tarea de clasificacion,

la cdidad de los datos utilizados para entrenamiento o test, que viene dado por la

cantidad de informacion disponible.



En nuestro caso, la muedtra utilizada para entrenamiento de la red, es una muestra de
digtribucion aestoria que obedece a un disefio estadistico, cuyo objetivo es explicar
lo maximo poghle la varianza de los datos. Debemos agregar a esto que las variables
que representan € vector de entrada provienen de digtintos contextos (variables de
candes saditdes, y vaiables de tereno) lo que minimiza condderablemente la

duplicacion de informacion dada por variables que representan € mismo fendmeno.

De ese modo, s redizaron una serie de experimentos probando digtintas
configuraciones de pardmetros y se escogid aguella red que tenga un meor
comportamiento en la cdidad de dasficacion.

La definicion de cada uno de los pardmetros consderados se expone en € capitulo

“Fundamentos tedricos de redes neurondesy Multilayer Perceptron”.



Parametros de ar quitectura.

MLP1 MLP2 MLP3 MLP4 MLP5 MLP6 MLP7
MLP1 1 |[MLP2 2 |MLP33 [MLP44 |MLP55 |[MLP66 |MLP7 7
Numerode 1 1 1 1 1 1 1
capas
escondidas
Funcion de Lineal | lineal | lineal | lineal | lineal | lineal | lineal
transferencia
input
Funcionde | Sigmoi |sigmoid | sigmoid | sigmoid | sigmoid | sigmoid | Sigmoi
transferencia d d
capa escondida
Funcion de Lineal |sigmoid| Sigmoi | sigmoid |sigmoid | sigmoid| Sigmoi
transferencia d d
Output
Shortcuts No no No no no no no
NGmero de 2 8 8 12 12 16 12
neuronasen
capa escondida
Parametr os sobre M étodo de aprendizaje.
MLP1 MLP2 MLP3 MLP4 MLP5 MLP6 MLP7
MLP1 1| MLP2 2 | MLP3 3 | MLP4 4 | MLP55 | MLP6 6 | MLP7 7
L earning Backpro | backpro | backpro | backpro | Backpro | backpro | backpro
method: pagation | pagation | pagation | pagetion | pagation | pagation | pagation
use No S| Si s Si s S|
momemtum
term
use weight No no No no No no no
decay
L earning ange Sngle angle angle angle angle angle
strategy: step step step step step step step
Presentation | Random | Random | random | random | Random | random | Random
order
enable pruning No No Si S| No no No
Relevanse 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
treshold




Parametros de Aprendizaje.

MLP1 MLP2 MLP3 MLP4 MLP5 MLP6 MLP7
MLP11 | MLP22 | MLP33| MLP44 | MLP55 | MLP6 6 | MLP7 7
Learningrate 01 02 02 0.2 0,2 0,2 02
(1°escond.)
Momentum 01 0,7 0,7 0,7 0,7 0,7 09
(1°escond.)
Weight decay 0,999999 0,999999 | 0998648 | 0,999999 | 0,999999 | 0,999999 | 0,999999
(1°escond.) 64
Learning rate 01 0,15 0,15 0,15 0,15 0,15 0,15
(salida)
Momentum 01 0,7 0,7 0,7 0,7 0,7 0,7
(salida)
Weight decay 0,999999 0,999999 | 0998648 | 0,999999 | 0,999999 | 0,999999 | 0,999999
(salida) 64
Learningrate no no no no No no no
(habilitacion)
L earning rate decay 0,999999 0,999999 | 0,999999 | 0,999999 | 0,999999 | 0,999999 | 0,999999
(valor)
Limites Superior einferior para iniciacion delos pesos
MLP1 MLP2 MLP3 MLP4 MLP5 MLP6 MLP7
MLP1 1| MLP2 2 | MLP3 3| MLP4 4 | MLP5 5| MLP6 6 | MLP7 7
range lower bound -0,1 01 0,1 0,1 0,1 0,1 01
range upper bound 0,1 09 0,9 09 09 09 09
Condiciones de parada.
MLP1 MLP2 MLP3 MLP4 MLP5 MLP6 MLP7
MLP1 1 MLP22 | MLP33 | MLP44 | MLP55 | MLP6 6 | MLP7 7
stop if n°epocas/1000 | n°epocas/l | n°epocas/10 | n°epocas/ | n°epocas/ | n°epocas/ | n°epocas/
000 00 1000 1000 1000 1000
performa No no no no no no no
test every 100
epoc.
keep best No no no no no no no
training state




7.2. Descripcion delosresultados para cada modelo.

A continuacion se describirdn los resultados obtenidos en cada experimento
basandose en la curva de gprendizgie y en la matriz de confuson. Ambos resultados
permitiran identificaa & mgor moddo de red y los meores resultados en la
dasificacion.

La curva de aprendizaje nos entregard informacion sobre € comportamiento de la
red a lo largo de su proceso de gprendizgie y la forma como ésta converge. Esta
curva eda caracterizada por dos medidas de error: € RMS training error y  Max
traning error. Lo que se espera a andizar estas medidas es que ambas curvas caigan
para poder hablar de una convergencia por parte de la red. Cuando una red no
converge estos vaores tienden a crecer 0 a mantenerse estables a partir de las
primeras épocas. La velocidad con que caen edtas curvas se encuentra determinada
por € vaor delatasa de aprendizgea .

La descripcion hecha sobre los aspectos de las curvas de aprendizge y las
caracterigticas de los parametros que se hagan sobre las redes MLP1 A MLP7, se
extienden sobre las redes MLP1_1 a MLP7_7. Recordemos que se trata de la misma
red. Es naturad que las redes MLPX_X se desempefien de mgor forma que sobre sus
homdlogas MLPX. Estos experimentos permiten ilustrar € efecto que tiene entrenar
y tedtear con los mismos datos. También permite suplir la dificultad que posee la
muestra en @ sentido de contener muy pocos gemplares en algunas clases en d caso

delasredes MLPX.
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Matriz de Confusion.
1 2 3 4 5 total % precision
enla
clasificacion
1 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 0 0 0 0 0
4 0 1 4 33 1 39 84.61
5 1 0 0 3 0 4 0
Total 1 1 4 36 1 33/43
% precision 0 0 0 91.7 0 76.74
en laclase

Se puede gpreciar en la curva de gprendizaje las oscilaciones presentes debido a

bgo vador de momentum consderado en ambas capas (0.1). Al aumentar este valor,

se suavizara este efecto, como podremos gpreciar en MLP2. El motivo de esto es que

e momentum sobre una conexion neurond permite consderar € vaor anterior, en €

tiempo, de la conexion para € cdculo del sSguiente, suavizando las curvas de error.

Podemos considerar que la red se edtabiliza a partir de la época 1000. Existe una

tendencia genera, a pesr de las fuertes oscilaciones, de ir disminuyendo € error

méximo de entrenamiento. Intenciondmente se ha dgado € vador de momentum

fuera de un rango aconsgado por la literatura ( cuando la edtrategia de aprendizaje es
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delta, un rango razonable para € momentum es entre 0.7 y 0.9). En la sguiente red
MLP2, estevaor escorregido.

MLP2

A ,q‘\'
=— RMS Training Error
— Max. Training Error
— RMS Test Error
— Max. Test Error
E\-\"\__
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Epoch

CurvadeAprendizaje.

Matriz de Confusion.

1 2 3 4 5 total % precision en la
clasificacion
1 1 0 0 2 0 3 33.33
2 0 0 0 4 0 4 0
3 0 0 0 8 0 8 0
4 0 1 3 20 0 24 83.33
5 0 0 1 2 1 4 25
Total 1 1 4 36 1 22/43
% precision 100 0 0 55.56 100 51.16
en la clase

En esta red han sdo corregidos los vaores de momentum para ambas capas (0.7). Al
ponderar con un mayor vaor € impacto de los pesos previos para cdcular € vaor
de los nuevos pesos, se suprime e efecto oscilatorio. Existe en esta red un aumento
del nimero de neuronas de la capa intermedia (de dos a 8 neuronas); esto provoca
una meor generdizacion por parte de la red, como se agprecia en las diferencias
entre la matriz de confuson MLPL 1 A MLP2 2 (ver més addante).El aumento de

los vaores de la tasa de gorendizge también ha contribuido a una meora de



desempefio de la red, disminuyendo € valor de RMS a partir de la época 1000. Se
recomienda que la tasa de aprendizgie de la capa escondida sea generamente més
grande que la tasa de aprendizagje de la capa de salida, como sucede en estared (0.2 y
0.15, respectivamente) esta configuracion de las tasas de aprendizge se mantendra

de agui en adelante en € resto de los experimentos.

MLP3
CurvadeAprendizaje.
0.9
08
0.7
0.6 o ——
05 = RMS Training Error
0.4 — Max. Training Error
— RMS Test Error
03 — Max. Test Error
0.2
0.1 —
0.0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Epoch
Matriz de Confusion.
1 2 3 4 5 total % precision en la
clasificacion
1 1 0 0 3 0 4 25
2 0 0 0 1 0 1 0
3 0 0 2 8 1 11 18.18
4 0 1 2 24 0 27 889
5 0 0 0 0 0 0 0
Tatal 1 1 4 36 1 27/43
% precision 100 0 50 66.7 0 62.8
en laclase

La gran modificacion que sufre esta red con respecto a MLP2 es la disminucion del

vaor de weigth decay. Sirve para obtener pesos pequefios en cada w; .Las redes con



pesos pequerios generdizan de mgor modo, como podemos notar en la megjora de la
clasficacion, d observar las matrices de confusén de MLP2 y MLP3. Es probable
gue algunos pesos pequefios hdlan sido removidos productos de la habilitacion de

poda (ver tabla de configuracion de redes).

MLP4

CurvadeAprendizaje.

09
08
0.7
06
05 — RMS Training Error
0.4 =— Max. Training Error
= RMS Test Error
03 — Max. Test Error
0.2 \
0.1 e
R ¥ NS
0.0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Epoch
Matriz de Confusion.
1 2 3 4 5 total % precision en la
clasificacion
1 1 0 0 2 0 3 33.33
2 0 0 0 6 0 6 0
3 0 0 0 5 0 5 0
4 0 1 4 23 1 29 79.31
5 0 0 0 0 0 0 0
Total 1 1 4 36 1 24/43
% precision 100 0 0 639 0 55.81
en la clase

Edsta red es MLP2 con mas neuronas en la capa escondida. Esto hizo aumentar la
cdidad de la clasficacion (comparar las matrices de MLP2 con MLP4). Como s ha
dicho anteriormente, & aumento de neuronas sobre la capa escondida provoca que la

red tenga mgor capacidad de generdizacion, pero Sn caer en overfitting



(aprendizeje de los gemplos de entrenamiento “de memoria’ e incapacidad de
desempefiarse bien frente a gemplos nuevos). Para esto se ha habilitado la poda
sobre la red cuando estos pesos caen debgo de un cierto umbra ( ver tablas de

parametrizacion).

MLP5

CurvadeAprendizaje.

0.9

08
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Vv U b — RMS Training Error

6 L\’\_.VAM\VM e ‘W’\'\fvﬂ A = Max. Training Error
W W\’ — RMS Test Error
0.3 = Max. Test Error
0.2
0.1 "'\\\
[,
0.0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Epoch

Matriz de Confusion.

1 2 3 4 5 total % precision en la
clasificacion
1 1 0 0 2 0 3 33.33
2 0 0 0 4 0 4 0
3 0 0 0 7 0 7 0
4 0 1 4 22 0 27 8148
5 0 0 0 1 1 2 50
Total 1 1 4 36 1 23/43
Y%precision | 100 0 0 61.1 100 55.81
en laclase

MLP5 es idéntica MLP4, solamente que se ha quitado la posibilidad de poda. Esto
dtera notablemente la curva de eror de entrenamiento maximo. En MLP4 exige
poda de las conexiones cuando éstas caen debgo de un vdor de (0.02). Esta

restriccion no exise agui, en beneficio de una disminucion dd maximo error de



entrenamiento. Sin embargo, no exisen grandes cambios en la matriz de confuson y
en la curva de RMS test error. La poshilidad de poda resulta irrdevante. Por lo

tanto, se mantienen las Sguientes redes sin posibilidad de poda.

MLP6

CurvadeAprendizaje.

=— RMS Training Error

=— Max. Training Error
= RMS Test Error
— Max. Test Error

L/:_’W\MW“MMVW"‘*‘ Yo

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Epoch

Matriz de Confusion.

1 2 3 4 5 Total % precision en la
clasificacién
1 1 0 0 2 0 3 3333
2 0 0 1 5 0 6 0
3 0 0 1 12 0 13 7.7
4 0 1 1 15 0 17 88.24
5 0 0 1 2 1 4 25
Total 1 1 4 36 1 18/43
% precision 100 0 25 41.67 100 41.86
en la clase

Se han aumentado nuevamente en cuatro unidades las neuronas de la capa escondida,

pero edto trae un efecto negativo en la cdidad de la clasficacion, como muestra la



meatriz de confusén. Por lo tanto, la sguiente red tendra nuevamente 12 neuronas en

la capaintermedia
MLP7
08
og
arT
05 =~
05 — RMS Training Errer
o4 = Max. Training Error
== RMS Test Error
03 — Max. Test Error
0.2
01 .
ey
0.0
0 1000 2000 3000 4000 S000 &000 7000
Epoch
CurvadeAprendizaje.
Matriz de Confusion.
1 2 3 4 5 total % precision en la
clasificacion
1 1 0 0 2 0 3 33.33
2 0 0 0 3 0 3 0
3 0 0 0 4 0 4 0
4 0 1 4 27 1 33 81.82
5 0 0 0 0 0 0 0
Total 1 1 4 36 1 28/43
% precision 100 0 0 75 0 65.12
en laclase

Esta red presenta un aumento en d vador de momentum y una disminucion dd
nimero de neuronas en la capa escondida. Se hace aqui, que € valor dd momentum
de la capa escondida sea mayor que € momentum de la capa de sdida, colocando en

ambas capas los vaores extremos recomendados por la literatura, cuando €



gorendizaje es single step (0.9 en la capa escondida y 0.7 en la cgpa de sdida).
Recordemos que también tenemos digtintos valores para la tasa de aprendizaie (0.2
para la capa escondida y 0.15 para la capa de sdida). Como a representa la
velocidad con que nos desplazamos sobre la superficie de error, se tomo la decison
de disminuirla en la capa de sdida para que la red sea més sensble d desplazarse
por la curva de error, aumentando la poshbilidad de encontrarse con un buen éptimo.
Parad a utilizado en la cgpa intermedia (més grande) podemos decir en cambio que
la red aprende mas rpido, por que existen mayores gustes de los pesos neurondes,

gue conducen a una convergencia mas rapida.

MLP1 1

CurvadeAprendizaje.

0.7 M\A
MW AMAMANA I
05
— RMS Training Error
o = Max. Training Error
— RMS Test Error
03 — Max. Test Error
02 e e e A I TR B S 74
0.1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Epoch
Matriz de Confusion.
1 2 3 4 5 total % precision en la
clasificacion
1 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 1 0 0 1 100
4 1 5 10 95 4 115 82.60
5 0 0 0 0 0 0 0
Total 1 5 11 95 4 96/116
% precision 0 0 91 100 0 82.76
en laclase




MLP2 2

CurvadeAprendizaje.
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Matriz de Confusion.
MLP2 2 1 2 3 4 5 total % precision en la
clasificacion
1 0 0 0 0 0 0 0
2 0 1 0 0 0 1 100
3 0 1 9 2 1 13 69.23
4 1 3 2 93 0 99 93.94
5 0 0 0 0 3 3 100
Total 1 5 11 95 4 106/116
% precision 0 20 81.82 979 16 91.38
en laclase




MLP3 3

CurvadeAprendizaje.
09
08
07
06 ="

RMS Training Error
us Max. Training Error
0.4 RMS Test Error

Max. Test Error
0.3
0.2
0.1 T ————— o

"0 1000 2000 3000 4000 5000 5000 7000
Epoch
Matriz de Confusion.
1 2 3 4 5 total % precision en
la clasificacion
1 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0
3 0 0 5 0 0 5 100
4 1 5 6 95 2 109 87.16
5 0 0 0 0 2 2 100
Total 1 5 11 95 4 116
% precision 0 0 4545 100 50 96.23
en la clase




MLP4_4

CurvadeAprendizaje.
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0.0

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Epoch
Matriz de Confusion.
1 2 3 4 5 total % precision en
la clasificacion
1 0 0 0 0 0 0 0
2 0 0 0 0 0 0 0
3 0 1 8 3 0 12 66.67
4 1 4 3 92 1 101 91.09
5 0 0 0 0 3 3 100
Total 1 5 11 95 4 103/116
% precision 0 0 7272 96.84 75 88.8
en laclase




MLP5 5

CurvadeAprendizaje.
10
09
0.8
0.7
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=— RMS Training Error
05 — Max. Training Error
0.4 — RMS Test Error
0.3 — Max. Test Error
0.2
0.1 ———
0.0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Epoch
Matriz de Confusion.
1 2 3 4 5 total % precision en
la clasificacion
1 0 0 0 0 0 0 0
2 0 2 0 0 0 2 100
3 0 0 8 0 0 8 100
4 1 3 3 95 1 103 92.23
5 0 0 0 0 3 3 100
Total 1 5 11 95 4 108/116
% precision 0 40 72.72 100 16 93.1
en laclase




MLP6_6

CurvadeAprendizaje.
= RMS Training Error
— Max. Training Error
— RMS Test Error
— Max. Test Error
i il nadiaea W o Y F I
N
0 1000 2000 3000 4000 5000 7000
Epoch
Matriz de Confusion.
1 2 3 4 5 total % precision en
la clasificacion
1 1 0 0 1 0 2 50
2 0 2 1 0 0 3 66.67
3 0 0 4 1 0 5 80
4 0 3 6 93 0 102 93.93
5 0 0 0 0 4 4 100
Total 1 5 11 95 4 104/116
% pr ecision 100 40 36.36 97.9 100 89.66
en laclase




MLP7_7

CurvadeAprendizaje.
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0 1000 2000 S000 4000 5000 6000 7000
Epoch
Matriz de Confusion.
1 2 3 4 5 total % precision en
la clasificacion
1 0 0 0 0 0 0 0
2 0 3 0 0 0 3 100
3 0 1 9 1 0 11 81.81
4 1 1 2 94 0 98 95.92
5 0 0 0 0 4 4 100
Total 1 5 11 95 4 110/116
% precision 0 60 81.81 93.95 100 94.83
en laclase




8. Capitulo 9: Implementacion de la solucion usando Data Engine.

Esta seccion tiene como objetivo mostrar € proceso de configuracion de un modelo de
red neuronal multilayer Perceptrdn, usando € software para Data Mining Daa Engine
40. las carecteridicas generadles de este software son expuestas en € anexo n°L:

“ Software para Data Mining: Data Engine 4.0

8.1. Interfaz principal.

r-.m; DataEngine - [lanco MLF]

@Eile Broject Options  Window Help

D& & < & =2

@ MLPlanco Aliaz | Filename | Filetype | Parameter

% Features %‘! auzil auil.dat Data
B- _ Files E’frag_&ue frag_sue.dat Data
- Eg Input/Output &) auxi_NOR ausil_NOR. dat Data
ﬁ Models Elhag_sueE frag_sue dat Data
E frag_sue2 WOR frag_sue2 MOR.dat Data

EI frag_sued MOR frag_sued MOR.dat Data

%l] recall_IM recall_|M.dat Data

] et _OUT test_OUT.dat Data

B recal_OUT recal_0OUT.dat Data

%} entrena_|M entrena_|M.dat Data

Eltest_IN test_IM dat [rata

@ entrena_0UT entrena_0UT.dat Data

Eﬂ test_out_MLF1 test_out_MLP1.dat Data

@ test_out_MLFZ2 test_out_MLPZ dat [Data

EI test_out_MLP3 test_out_MLP3. dat Data

@ test_out_MLP4 test_out_MLP4. dat Data

%‘I test_out_MLFS test_out_MLP5. dat Data

El test_out_MLPE test_out_MLPE.dat Data

EI test_out_MLPT test_out_MLPY.dat Data

@ matriz_confuciontLF1 matnz_confuciontLP1 . dat Data

El matriz_confuciontdLP2 matriz_confucionkLP2. dat Data

@ matriz_confuciontLP3 matriz_confuciontLP3.dat Data

EI matriz_confuciontLF4 matnz_confuciontLF4. dat Data

$1mahi7_ confuciontdl PR matiz confucionkd | PR dat Nata

En la imagen superior se puede apreciar la pantala principa de un proyecto desarrollado
en Data Engine. En este caso, € proyecto lleva por nombre M L PL anco.

La edructura de abol que se gprecia en la pate izquierda de la pantala permite
diginguir los dementos que conforman un proyecto: las caracteristicas o variables

involucradas en d estudio features), los archivos de entrada y sdida para los diferentes



modelos (Files), y los disintos moddos utilizables (varios tipos de redes neuronaes,
arboles de decision, modd os fuzzy, etc.).

8.2. Configuracion de caracter isticas.

"1 DataEnagine - [lanco MLP]

ﬁElle Pioject  Ophione Window  Help

OlE|E| 8| =] 8|2

MLPlanco Feature Un® ]
ﬂ% Features & 1 | Configure Attribute I_
=] Filez
M arme: Expo
I ﬁ Inputs Clutput e I i
I g Models Uit I
i Analysis :
: @ Card Time Step: |1,|:|
= e i Format [+# ##0.000{RED}*#,#H0.000 .
uglns _
B whidth o
8 cluster
8 cluster2 Range:
68 clusterd :
&8 clusterd Wi ID‘D
88 clusters b 2 1.0
& alitud Secaling
’7|[ none |
0]8 | Cancel |

Como se puede apreciar en la imagen, se entiende por caracteristicas a las variables de
entrada y sdida de moddo utilizado. En este caso son las variables de entrada y sdida
de una red neurona de arquitectura multilayer perceptron. Las caracteristicas son
declaradas a nivel globa, lo que quiere decir que podemos tener diversos modelos en
nuestro proyecto que hagan uso de subconjuntos de caracteristicas de entraday sdida.

El cuadro Configure attribute, muestra los detalles de nombre, formato y rango de la

variable de entrada exposicion.



8.3. Declaraciéon de modelos.

1 DalEngine - flance MLP]

i Ele Project Defions Windo  Help

MECEIERER
i HLFinco '

Filen ame | Filslyps | Faarels |
- g Fastires ML 2k Fultiaper Paicepian
ER =il MLP & mip ik pis Patosapiion
£ IputOuipud B HLFS MLPS Mutispe Pascapion
I 4 Madzh B e MLPE s Multiapes Peirepien
- Anslyric B v MLFT i Pl Patespion
Eﬂ Sl B uLF MLPamip Mulidapes Perepion
5 Fuons B LA S MLPE_5migs Mullisper Paicapkon
o | R MLP1_1mio It per Peaiapion
| R MLP2_Zme Hididape Peisepion
W LR 2 MLPY 3rmip tulllaper Paicapkon
. HLPA 4 MLP4_4mip Mulidape Pespeplon
B HLFE G MLPE_Emip Mutiape Peicspiran
a HLF?_7 MLP7_7 mip iudthapes Peicegion
£ MLF] A_MLPY. dus ek
Bt HLF2 & MLP2 dpa bz
aA_MLPs & ML des Ainshss
o MLPA #_MLP4.des Finzhezs
Be.s ALFS & MLPS dea Einahysiz

En d proyecto MLPLanco, se desarrollaron un conjunto de redes multilayer perceptrén
que presentan diversas configuraciones de parametros y arquitectonicas, como se gprecia
en la imagen. Ademés contamos con objetos de andlisis asociados a cada una de estas
redes. Egtos dltimos tienen una serie de funciondidades. Entre éstas se encuentra €

caculo de lamatriz de confusion, y medidas de error.



8.4. Configuracién delared MLP7

B [l rgme - [Mlp7 (Ml Yool - i o ol 5 =
T - (it F
D|S|&| 8| <f | =[@]  LemivaPorametens | weichi ntiskesion | Siop Candiians | Ireusliumuse
. Fiatlrin Aphisciue Leaiirig Methai
Wip?
- dachibectuie Lapmz =
B Leaning Methnd Humicer ol Hidden Letets: i Hoen e Rl

B Laaring Paamatens
- maghd Iralisliz aion
- 5 hop Coradiior:
E Input A Otz Files
& Stabe ol Trarieg

Cionlinie

Mo ol Hewrore I Trarefer Funchon I

_L‘HI il

Lirea

S ETES|
=g

12k hidden 12 Signod
Chatpad 5 Sigmod
Hurikeer of Connecticen: [1ER I Shocats
T — —ch— —
Feaiwas | Scabm M | Scak e = =
_‘I_I:'I oo 1.0
FE an we &=
[ 3]=3 on 10
i 0.0 10 = —"I il
Lz
Fealms | Gosts M | Scake Ma [ = =
[ chele [i11] 10
[ ez o0 ==
idus:lﬂ oo 11 =
cJusierd oo 10 = ﬂ ﬂ
leeplar ] LCancela j o | | Ly ]

T

Eda interfaz permite configurar los diversos aspectos asociados a una red neurond dd
tipo Multilayer Perceptron. En esta seccion tomaremos como gemplo € caso de MLFP7,
gue se extiende atodos |os otros casos del proyecto MLPLanco.

La intefaz activa muedra la configuracion de arquitectura del modelo. Se puede
indicar € nimero de capas escondidas que deseamos para nuestro modelo (hydden
layers), y d nimero de neuronas por capa. Los vaores para las capas de entrada y sdlida
se setean de acuerdo d nimero de Inputs y Outputs que consideremos en nuestra red.
Recordemos que estos Ultimos corresponden a features, declaradas de manera globa en
el proyecto.

También se indica aqui cuades son las funciones de transferencia escogidas entre capa
Data Engine permite escoger d tipo de funcidn de transferencia de las capas escondidas

y de la cgpa de sdida La cgpa de entrada utiliza una funcién de activacion dd tipo

linedl.



8.5. Mé&odo y parametros de aprendizaje.

MIp7 [Configuration] Mip? [Configuration)
Learning Parameters I ‘wheight Initialization I Stop Conditions | InputdDutput | Fla I | dickitehuaa I Laaining ethod |
File Info | Architecture Learning Method d Leainirg Paameter: iwm|h|ﬁm| Stop mﬂnq |Foi Didpid
Laper Paiamelesrs
Learming: I Backpropagation L‘
Laye Leaming Fals Moimsriaam S eghl Dscsy
v Usze Momentum Term
1] [IE] 0.599999
Outpat 015 05 0,999939
Learming Strateay: [Single Step (Dela) =l
Presentation Order: Irandom L‘
R | i e Lo e
P
e rl Ee R R e
™ Enable Pruring
Belevance Threshold: IE',U2
Time Constant: ik
[ Learing Asle Dmcey: AR
Aceptar I Cancelar I Aplicar | Apuda | r Aeplat I Cercels 1 Bpl e I Aps I

Learning method: Permite configurar los aspectos del dgoritmo de aprendizge
utilizado en d proyecto. Este modelo fue entrenado con € dgoritmo Backpropagation,
haciendo uso dd termino de momentum, para € guste de los pesos neuronales. El
gude de los pesos va ocurriendo cada vez que se presenta un gemplo distinto lo que se
indicaen Learninf Strategy: Single Step (delta). Los gemplos son presentados a la red
deatoriamente (Presentation Order: random). No se utilizd la cepacidad de podar las

conexiones neuronaes que caen bgjo un umbra de poda, vaor configurado como 0.02.

Learning Parameters. Aqui se indican los vaores de la Tasa de gorendizge a,
momentum v, y weght-decay d, paa la capa escondida y la capa de sdida

respectivamente.



8.6. Iniciacion de los pesos neuronales y condiciones de parada para €

entrenamiento.

kin? | rafgralann] MIp# [Canfiqurastsnn]
=izl 2 I A== | Lean i B =1l end Freln - | 2 h=du = | Led - g Ml
Leariing Pacmeba.  WriglInlinkob e | S Cornllisis | - Dol Lazig Paiarses | “eeiah Intiafzten Sben Pevedlin-: | (B S NH T
=
CwieERE [
rEcraz [~ TH5 “ranisg Cmo- it kst chan 17T
[ ; ==
HEHERATE [~ ey Tes Eaeris cozthar 0.2t
dpzerBoard £3 I- FRS elbnu g bz lan 0.2C
¥ b ot T=achsis d isiake e ni]
= Tk
r F zndam Murber Gareeaic
[ Fortaim = Zesl cexw I'UJ Tl
[ T dum Seal LA AL ]
= e Fariun Seal H0eTA43E M=k leot:
I E-rpoacs: niising saie
Euoalpe Ill:'r. (=110} .d
Hrasir= 150 'RMS Zro - 110 s S
'I_f 1 1 1 1 1 1
Hi= [Max

= St e et e et e e e e T

e | Casecd=n I e a.ca acealar I Lancelm I ey I Lmde

Weight Initialization: Permite indicar los vaores maximos y minimos definidos para €
guste de los pesos neurondes. En Random Number Generator se configura d vaor de
la semilla utilizada en la generacion deatoria de los pesos neurondes de la red, cada vez

que ocurre un nuevo entrenamiento (New Training).

Stop Conditions. Se puede escoger entre diversos criterios de parada para la fase de
entrenamiento de la red. En este caso se utilizé un nimero de épocas divisibles por 1000:
cada 1000 épocas (1000 veces que se presentan todos los gemplos de entrenamiento),
ése termina Como s ha indicado anteriormente, se utiliz6 un New training, donde los
pesos neurondes fueron generados dedtoriamente en base a la samilla 'y 6

entrenamientos consecutivos, es decir 7000 épocas para entrenar lared.



8.7. Configuracion de Archivos de Entrada y Salida.

T TP

Se indican cuades son los archivos de entrada y salida para cada una de las fases por las

Que atraviesalared neurond.



8.8. Archivos de entrenamiento.

En la fase de entrenamiento (training) se indican los gemplos que serdn utilizados para
entrenar la red (input). Estos gemplos constan de las variables de entrada y sus
respectivos atributos, y las variables de sdlida, representadas por las clases que queremos
identificar en la dadficacion de los registros. Este vector de sdida binario indica la clase
a la que petenece d gemplo. S tenemos un registro que pertenece a la clase 2
(cluster?) de las 5 que existen, se presenta a la red como (0,1,0,0,0). La figura siguiente
muestra € aspecto de un grupo de registros 0 gemplos que pertenecen a la clase 3
(cluster 3). Recordemos que los datos de test IN provienen de la tabla Frag suelo. Estos

datos han sdo normdizados, informacion que conforma la entradadel entrenamiento.

e ]
B Bl Edt Tabls  Wethawalicr Suwimtc: dpreipoc. Chet [ptore Winde Hed
Dj{@] S = 5wl e]| o fsslsifa] ] L@l )] =
i il 2 cl (2] ch m Exgel all
1 [ L] 1 1 U} I ] 1]
i ER i n.oon L1 ) 0.00m &.oon L) o.onz 0550 093%
T 221,000 0,067 055 0,340 815 1] 1.E5G 1 0,563
3 5120 n.2o0 8784 0.491 87171 [ 1= 0.7o8 LE L] 0,588
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Antes de entrenar la red, como es légico, € archivo de sdida de la fase de entrenamiento
e encuentra en bLanco. Después de que d entrenamiento ocurre, este archivo contiene
la informacion para poder graficar la curva de gorendizge de la red. Estos vaores
corresponden a clculo dd RMS training Error 'y Max. RMS training Error. S se
mantiene abierta la vida curva de aorendizge durante € entrenamiento, es posble

gpreciar como se va comportando lared durante su aprendizae.



La fase de entrenamiento no entrega un resultado en € sentido literd de la paabra,
puesto que € objetivo de esta fase es setear 10s pesos de las conexiones neurondes. El
achivo de sdida de esta fase contiene, como se dijo anteriormente, RMS training
Error y Mé&x. training Error. El vdor dd RMStraining Error se cacula en este caso
sobre todas las sdidas neuronales de la época de aprendizgie considerada, como se
muestra en la tabla, mientras que Max. training Error es d maimo vador de las
diferencias entre la sdlida deseada y la obtenida. De todas formas, la definicion del error

RMS se verd en la proxima seccion.
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8.9. Archivosdetest.
El archivo de tes Test_IN fue utilizado para medir & desempefio de la red y conocer la
cdidad de la cladficacion redizada por eta. Test OUT, representa € archivo de sdida

Podemos observar que este es € mismo test_ IN a que se le agregan vaores para ilustrar

el desemperio.
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En la figura podemos ver d registro n°8, que pertenece a la clase 4 (cluster4). Los
atributos de la tabla que han sdo agregados producto de la sdida son MLP_clusterl a
MLP cluster7, y éstos representan la ponderacion asignada por las neuronas de sdlida
para cada gemplo de entrada. Puntudmente, d gemplo dd registro n°8 tiene su mayor
ponderacion en MLP_cluster4 (0.763), por lo que podemos decir que la red clasificod
pefectamente ese gemplo. Los dguientes atributoss, ERROR_ MLP cluserl a

ERROR_ MLP_clusterl representa la diferencia entre la salida deseada para cada clase y



la sdida red obtenida. Por ultimo, € vaor de RMS error (Root mean square error) se

cacula como:

RMS = 1 (valor _actual _clase - valor _esperado_clase )’ =
Numero _de_clases

\/%(MLP_clusteri - cluster, )? :\/%(Error_MLP_clusteri )

tomando como gemplo d registro n°8, tenemos.

\/% [(0.021)2 +(- 0.057)* +(- 0.256)* +(0.237)" + (0.054)2] =\/%8311 = 0.16019426

8.10. Archivosde Recall.
El achivo que contiene los registros que queremos clasficar, Recdl IN, contiene
solamente los valores de las variables de entrada a la red, como se gprecia en la Sguiente

figura
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Recordemos que la clasficacion ha sdo hecha sobre los detos contenidos en la tabla
Auxil. En este caso, recal IN contiene dichos datos normdizados. La <dida de la
clasificacion se encuentraen d archivo recdl OUT.

El archivo recadl_OUT, agrega a los datos de entrada de la clasificacion, los atributos de
sdida (clusterl a cluster5).En este caso, d registro N°7 de la tabla Auxil, por gemplo,

fue clasificado por lared como Cluster4, vaor con mayor ponderacion.
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El proceso de entrenamiento, test y recdl es dirigido por & usuario seleccionando la
opciéon correspondiente en d mend MLP. En este caso, se han seguido los pasos del
proceso teniendo activa la vista de la curva de aprendizgje (vista Learning Curve), para
observar d comportamiento de la red. El software también permite hacer esto
observando los pesos de las neuronas como s muedra en la dguiente figura (vista

connections).
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8.11. Analissdel modelo.

La dguiente imagen muestra dgunas interfaces disponibles para un objeto de andiss.
En este caso, se han creado tantos andlisis como modelos de redes presentes en €
experimento. Cada andiss se encuentra asociado a un objeto de modelo, y éste se
dimenta de los archivos de entrada y sdida dd mismo. En nuestro caso, podemos
observar que con los datos contenidos en d test OUT de MLP7 se ha construido una
matriz de confuson que da cuenta de la cdidad de la clasificacion hecha por la red clase

por clase.
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En un objeto de andliss se encuentran disponibles digtintas formas de andiss. se puede
edudiar la tabla de errores, hacer un andids de sensbilidad sobre € modelo y por

Ultimo estudiar € comportamiento de lafuson de transferencia.



La interfaz de workpoints permite determinar como se comporta una sdida deseada
para un registro dado, cuando hacemos variar € vaor de una variable de entrada de la

red, registro aregistro, como se aprecia en la sguiente figura

r‘T: DataEngine - [A_mlp? [workpoints]]

E*Eile Edit  Analpziz  View Options Window Help _18] x|

D|(E] 8] <[5 «0] =6 s

Hame I Min | Max | Waue | Slider | ame Walue <L | b |
cl 0,000 1,000 IR e — 0,000
—_— Bow:

i

[ 2 |2 0000 1000 07 [ | cluster2 0.004
[3 |3 pooo| 1000 058 ————+——— |73 |clsterd 0120
4 |4 0000 1000 089 — 4 clusters oem |7
[ 5 |5 pooo| 1000 07—+ 75 clsters 0,000

[ & |m 0000 1000 0fle 4+

[ 7 |0 0000, 1000 03—

5 |at 0000 1000 0ge 4

Para poder redizar estos andlisis, es necesario entrenar y testear la red, por motivos
obvios. En este caso, este andisis posee con archivo de entrada los datos del recall. Al
mover € control de Slider se pueden observar directamente € cambio dd vector de
sdida En la figura se eta dterando d vaor de la varidble de entrada cl1 de la fila n°7 de

latabla, y se pueden observar los cambios de clusterl a cluster5.



Eda intefaz permite observar gréficamente la sdida generada por dos variables de
entrada sobre una de las clases, registro a registro. En este caso, se han considerado
como entradas a ¢l y c2 y como variable de sdida a cluster3 (imagen superior) y

cluster4 (imagen inferior), sobre un mismo registro.
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9. Capitulo 10: Eleccion delamgor solucion, resultados finalesy Conclusiones.

En ese cepitulo, s expondra la deccion de la mgor solucion a problema

encontrada mediante la reformulacion de la solucion origind, usando redes

bayesanas.

También se expondra la eeccidon de la mgor red neurond junto con un andiss de
los resultados globales de cada experimento.

Pogteriormente se escogera la megor solucion a problema basandose en la eeccion
de ague modelo que presente una megor caidad en la clasficacion, dada por la
comparacion de matrices de confusén de la mgor red neurond y la mgor red

bayesana.

9.1. Eleccion delamgor red bayesiana.

En d Capitulo 6 “Modificacion de la solucion inicial usando redes bayesianas.”, se
presenta la creacion y las matrices de confuson arrojadas en la fase de tet de un
conjunto de experimentos (Lanco2, Lanco3, Lancod, Lanco5, Lanco6 y Lanco7). La

tabla siguiente nos da una vison genera de los resultados obtenidos en los experimentos

anteriormente comentados.
Lanco2 Lanco3 Lanco4 Lanco5 Lanco6 Lanco7
Datos datos t_entrena |t entrena| datos t_entrena datos
para completos Miento Miento | completos miento completos
construccion disc disc disc
Datos datos t_test t_test datos t_test datos
para completos completos completos
inferencia disc disc disc
conocimiento no No S si si Si
experto
feature if it if it perform | Always aways | if it perform | if it perform
perform
selector better Better Better better
% clasific. Correctas:
clusterl 0 0 0 0 0 0
cluster2 0 0 100 0 100 0
cluster3 182 0 25 9.10 0 9.1
cluster4 75.8 333 83 72.63 83 66.3
clusters 75 0 0 25 0 50
%clasf. Correctaglobal|  66.38 27.9 11.62 61 9.3 58.9




Como era de esperar, las redes con megor desempefio fueron las iedes construidas con
los mismos datos donde se hace la clasificacion (Lanco2, Lanco5 y Lanco7). De este
conjunto, la megor red fue la que no incluyé conocimiento experto(Lanco2). Esta red,
ademas fue la que presentd mayor precison en la cladficacion de la clase con mayor
presencia de gemplos (clased). La bga cdidad de la clasficacion en las demas clases se
explica por la poca cantided de gemplares utilizados durante la fase de congtruccion (ver

tablas datos_completos dis, t_entrenamiento y t_test).

El segundo grupo de redes, donde se utilizan poblaciones digtintas para congruccion e
inferencia logra su mgor cdadficacion en Lanco3. Esta red es nuevamente de su grupo,
la que no utiliza conocimiento experto durante su congruccion. También es la que

presentamejor calidad de clasficacion en € cluster4.

9.2. Elecciéon delamejor red Neuronal.

9.2.1. Andlissdela matriz de confuson.

La megor red neuronad es aguella que posee la mgor relacion entre la calidad del
aprendizaje, dada por la curva de aprendizaje, la cdidad de la clasificacion, dada por
la matriz de confusién. Estos criterios deben agplicarse a agudla red que presente un
meor comportamiento en ambos casos, redes MLP1 a MLP7 y redes MLP1 1 a
MLP7 7. Se ha tomado la decison de hacer estos Ultimos experimentos, dada la
dificultad que presenta la muestra; exisen muy pocos gemplares para las clases
clusterl,2 y 5. Por lo tanto las matrices de confusién de estos grupos entregan una vision
més claa de la cdidad de la cladficacion, condderando también que edte

comportamiento ocurraen € caso red (poblaciones de entrenamiento y test distintas).



[ MLP1 | MLP2 | MLP3 | MLP4 | MLP5 | MLP6| MLP7
%clasif. Correctas por clase
Cluster1 0 100 100 100 100 100 100
Cluster2 0 0 0 0 0 0
Cluster3 0 0 50 0 0 25 0
Cluster4 917 55.56 66.7 63.9 611 4167 75
Cluster5 0 100 0 100 100 0
%clasif. Correctas Globa
| 7674 | 5116 | 628 | 558 | 5581 | 418 | 65.12
| MLPL1 [ MLP22 |[MLP33[ MLP44 [ MLP55 |[MLP6 6| MLP7 7
%clasif. Correctas por clase
Clusterl 0 0 0 0 0 100 0
Cluster2 0 20 0 0 40 40 60
Cluster3 9.1 81.82 45.45 72.72 72.72 36.36 81.81
Cluster4 100 97.9 100 96.84 100 97.9 98.95
Cluster5 0 75 50 75 75 100 100
%clasif. Correctas Global
| 8276 | 9138 | 9623 | 888 | 931 | 89.66 | 94.83

Al obsarvar las matrices de confusén de ambos grupos de redes, podemos notar que
la mgor red, dada su capacidad de hacer d mejor porcentaje de clasificaciones
correctas por clase y global, corresponde a MLP7 (MLP7_7). (Recordemos que se
trata de la misma red, desde € punto de vista de la parametrizacion y arquitectura).
En € grupo de experimentos MLP7 (MLP7_7) pareciera ser que la mgor red, desde
e punto de vida de la cladficacion globd es MLPL, lo que es incorrecto: este
porcentaje se produce por la precison ata acanzada en la clase cluster4. Sucede que
eda clase representa d 81% de la poblacion tota de la muestra. Por lo tanto esta
clase es la que condiciona @ porcentge de precison globa. Veamos como se
comporta esta red con mas gemplares por clase (tabla?). Sigue sendo un buen
clasficador de clusterd, pero es ma cladficador en las clases restantes. La red
MLP7, es claramente la mejor red a presentar la mgor clasificacion globd y, sobre

todo, lamegor calidad de clasficacion por clase.



9.2.2. Andlissdelacurvadeaprendizaje.

Al andizar las curvas de agorendizge, degimos la red cuya curva RMStest error
presente una megor convergencia, es decir la que se establezca congtante en @ menor
vaor, comparativamente con las otras redes. Este comportamiento se provoca por la

interaccion entre la. tasa de gprendizaje, momentum y weight decay.

Los dguientes graficos comparan las curvas de RMS Traning error y
Maximo_training_error para cada grupo de redes. Estos graficos permiten ponderar
las redes desde la perspectiva de aprendizgje durante € entrenamiento. En este
sentido, serén mejores las redes que presenten curvas formadas por valores mas

pequefios. La siguiente tabla es un ranking de las redes en ambos casos.

Max training Error RMSTraining Er ror
Lugar | Mgorred Meor red Megorred |Megorred
(MLPX) (MLPX_X) | (MLPX) (MLPX_X)
1 MLP5 MLP1 1 MLP5 MLP7_7
2 MLP6 MLP4 4 MLP7 MLP5 5
3 MLP1 MLP6_6 MLP2 MLP2 2
4 MLP3 MLP5 5 MLP4 MLP4 4
5 MLP2 MLP2 2 MLP3 MLP3 3
6 MLP7 MLP7_7 MLP6 MLP6_6
7 MLP4 MLP3 3 MLP1 MLP1 1

El RMS Training Error es € error cuadrético medio ocurrido durante € gprendizaje
y se cdcula en este caso sobre todas las sdidas neurondes de la época de
gorendizaje condderada, mientras que € Max. training error es d maximo vaor de
las diferencias entre la sdida deseada y la obtenida para una época dada. La tabla nos
indica que la red MLP7 (y su versén MLP7_7) es una de las redes con megor
gprendizaje promedio, a pesar de ser una de las que presenta un mas ato error de

entrenamiento.



Al contar con eda informacion y condderando la cdidad de la clasficacion,

podemos concluir que lameor red esMLP7 (MLP7_7).
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9.3. Comentarios sobre la clasificacion usando Redes Neur onales.

Los dguientes diagramas de proporciones permiten tener una representacion visua de
comportamiento en la clasficacion de la red MLP7 (MLP7_7). Podemos ademés
goreciar la presencia de clases que encontré en la etapa de clasificacion red (recal de
MLP7).Podemos ver que la muestra para testear la red (test IN) fue elegida de manera
de mantener las proporciones de clase que presentan los datos de aprendizaje (datos de
entrenamiento) y como ésta fue bien caracterizada en la sdida de test (test_out). Sucede
gue en este problema, se tenia conocimiento gproximado de las presencias de las clases
en la poblacion a clasficar. Se sabe que la clase con presencia més fuerte es cluster 4 y
se sabe que esta sera la clase que mayor presencia tendra en los registros después de la
clasficacion. Es interesante notar cdmo las presencias de las clases en la poblacion es
gproximadamente un patrén que se repite en las tres poblaciones: entrenamiento, test y

recall.

Comparacién de poblacienes: Entrenamiento. test v recall en
MLFP7

Datos de enfrenamiento Datos de Test  (Test 11V)
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9.4. Eleccion dela meor solucion.

Ya nos encontramos en condiciones de poder comparar ambas mejores soluciones,

basandonos en los resultados arrojados por las matrices de confusion.

Ya contamos con los mgores modeos de ambos enfoques (bayesiano y neurona), en
ambas dtuaciones de datos ( entrenamiento y test con las mismas poblaciones o con
poblaciones digtintas). Sabemos que la red neurona pasa por dos procesos inicides la
fase de entrenamiento y la fase de tet (cladficacion sobre datos cuya pertenencia a las
clases es conocido). Las redes bayesianas por su parte poseen una fase de construccién y
una fase de inferencia. Cuando la inferencia se hace sobre datos con pertenencia a clases
conocidas, nos encontramos en una fase de “test bayesano’. En virtud de lo anterior

compararemaos ambos grupos de soluciones.

9.4.1. Eleccion delamgor solucion con datosiguales.

Egto sgnifica, en @ caso de las redes neurondes, congruccion de la red con la misma
poblacion de datos con que se hara € test. En € caso de las redes bayesanas sgnificara
gue la inferencia se hard sobre los mismos datos que fueron utilizados en la fase de
congtruccion. Las siguientes matrices de confuson representan ambos casos MLP7 7' y

LANCO2.



mip7 7 1 2 3 4 5 total % P::l;:'lsiﬁn mlp7
clasificacion
1 0 ] 0 0 0 0 ] 1
2 0 3 0 o o 3 100 2
3 0 1 9 1 0 11 a31.81 3
4 1 1 2 94 o 93 9592 4
5 0 0 0 o 4 4 100 5
Total 1 5 1" 93 4 110/116 Total
Yoprecision 1] &0 81.81 95.95 100 04.83 Yoprecision
1 2 3 4 5 total Yo precision
enla
clasificacion
1 n a ] ] 1] 0 a 1
2 1] 1] ] ] 0 0 a 2
3 1] 1 2 5] 0 3 25 3
4 1 4 6 72 1 B4 8571 4
5 1] 1] 3 13 3 24 12.5 5
Total 1 5 11 95 4 TH116 Total
Yoprecision 0 ] 18,182 75,789 75 00.38 Daprecision
en la clase en la clase

Como se observa en las matrices de confusion, la mgor caidad de clasficacion, tanto a

nivel de clases como a nivel globd fue dessmpefiada por € modelo de red neurond

multilayer perceptron MLP7 7.



9.5. Eleccion delamegor solucion con datos distintos.

Esto sgnifica, en € caso de las redes neurondes, congtruccidon de la red con paoblacién
de datos digtinta con la que se hard d test. En € caso de las redes bayesianas significara
gue la inferencia se hard sobre datos digtintos que los que fueron utilizados en la fase de

congruccion. Las sguientes matrices de confuson representan ambos casos. MLP7 y

LANCOS.
mlp7 1 2 3 4 5 total %o pm_:isién_ i Ia
clasificacion
1 1 0 0 2 0 3 33.33
2 0 0 0 3 0 3 0
3 0 0 0 4 0 4 0
4 0 1 4 27 1 33 41,82
5 0 0 0 0 0 0 0
Total 1 1 4 36 1 28/43
Yoprecision en 100 0 0 75 0 65.12
la clase
LANCO3 1 2 3 4 S total %% precision en la
clasificacion
1 ] ] 1 ) ] 7 0
2 ] 0 0 ] 1 1 0
3 0 0 ] 14 ] 14 0
4 ] 1 1 12 ] 14 257
5 1 ] 2 4 ] 7 57,14
Total 1 1 4 36 1 12ded3
Yoprecision en ] ] ] 333 0 27.9%
la clase

Como se observa en las matrices de confusidn, la mgor cdidad de clagficacion, tanto a
nivel de clases como a nivel globd fue desempefiada por e modedo de red neurond

multilayer perceptron MLP7.



9.6. Conclusionesfinales.

Ambas comparaciones permiten concluir, que dada la naturaleza de los datos, la cantidad
de informacion contenida en éstos y € conjunto de variables involucradas para la
congtruccion de ambos moddos, la mejor solucion es dada por € disefio dd experimento
usando redes neuronales.

Lo anterior no quiere decir que una tecnologia sea superior a otra, de hecho ambos
enfoques tienen sus particularidades que pueden ser complementarias y que ayudan a
enriquecer € conocimiento globd dd fendmeno que es moddado y de la interaccion
entre las variables. De hecho, se podria stuar a enfoque probabilistico de las redes
bayesanas como una tecnologia més, que puede formar parte del proceso de data

mining.

Es importante hacer un esfuerzo por comparar las caracteristicas de cada enfoque.
Ambos enfoques hacen uso de las variables de entrada a sus modelos para congtruirlos.
Las redes multinet bayes representan un gporte en € sentido de permitir incluir
conocimiento experto dado por la relacion de causdidad de los nodos y por € orden
aplicado a éstos. Puede suceder, sn embargo, que eda informacion influya de manera

negativa sobre € desempefio en la clasificacion, tal como sucedi6 en este trabgo.

En € caso de las redes neurondes, la arquitectura de la red es rigida y estructurdmente
no presenta nodificaciones durante la fase de entrenamiento, savo € guste de los pesos
gue tiene un impacto sobre la intensidad con que se comunican dos nodos (excepto en €
caso de poda, que es indicada antes del entrenamiento con un criterio de relevancia de
las conexiones). En € caso de las redes multinet bayes, € proceso de poda es una fase

natural de la creacion de las subredes.



En las redes neurondes los vaores que pueden tomar la variable de sdida (vaores de la
clagficacion), son determinados por € nimero de neuronas de la capa de sdida, de
manera que tenemos una edructura globa que posee en s Smulténeamente, las
caracterizaciones de cada clase de sdida. Eto no sucede con las redes multinet bayes,

donde contamos con una estructura para cada valor posible de clasificacion.

La pertenencia de un individuo durante la clasficacion red, a cada una de las clases, s
encuentra dado en € caso de las redes neuronaes, a la singpsis més fuerte con respecto a
las neuronas de la capa de sdlida. En € caso de las redes multinet bayes, esta pertenencia
se encuentra dada por un intervalo de probabilidad definido para cada clase.

Por Udltimo, es importante contar con informacion de cdidad que contribuya
postivamente sobre la congtruccion de estos modelos, de manera de optimizar su
desempefio en la cdidad de la dlasficacion. Esta viene dada por la correcta seleccion de
muestras que representen  la redlidad contenida en los datos y por la sdeccion de
vaiables que provengan de digintos ambitos dd conocimiento, que influyen directa o
indirectamente sobre € fendbmeno estudiado. De hecho, ésa es una de las principaes
caacterigicas que perfilan a la Mineria de Daos como una fuente de conocimiento

novedosa en nuestro presente cientifico y tecnoldgico, y en d futuro.
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Anexo n°1: Software para data mining: Data Engine 4.0

Daa Engine es una cga de heramientas desarrollada por d MIT Management
Integillenter Technologient GMBH.

Eda es una heramienta de software para andiss de datos inteligente que combina
tecnologias de Redes Neuronaes, métodos estadisticos y tecnologias fuzzy.

Data Engine soporta todos los pasos del proceso de extraccion de conocimiento (KDD).

Dexde los datos iniciaes hagta la extraccion find de conocimiento[Bei, 1999].

Acceso de Datos Modelamiento

. Knowledge

Analysis

&

Data
Selection

Funciones Basicas Analisis del modelo.



La interfaz Proyect Window es una edtructura de abol que permite gestionar las fuentes
de datos, modelos aplicados a estos y gréficos. Corresponde a la interfaz principa de

todo proyecto de Data Mining.

T Weine. dpf

1 Weine Aliaz D ateiname D ateityp
% b erkmale B wein-D aten Weine.dat  Daten
= : L ateien @Test-[ﬁlaten Test.dat Daten

Hﬁ Eingabe/Ausgabe @ Ergebniz Fecall FCH Erg fem.dat  Daten

E Ergebniz Recall Kohonen  Erg_koh.dat  Daten

: Efi: %m:ﬁ $es~th:.later; m:ptes.t.ddat gaten

’ rainingzdaten plrain. dat aten

H..‘éﬂ%:d[;ﬁéenbank-‘v"erbmdung @ Ergebniz Fuzyy Regelbaziz  Eng_frb.dat Draten

Fiiosi Botalbasis EI Ergebniz MLP Erg mip.dat  Daten

B Multlayer Perceptran @ Daten Labeling Labeling.dat  Daten

m Fuzzy C-Means @ Ergebniz FKCM Erg_fkcndat  Daten

; J K.oharnen Metzwerk @ Ergebris Konfusionzmatrix  Konf_matrix.... Daten

-8 Fuzzy Kahonen Netz
& Analyze
% K.arte
i A Graphik
ﬁ Pluglnz
1] | W

Un proyect window dSrve como una edructura de trabgo para todos los archivos,
moddos y informacion, sobre las caracteristicas de los datos que se encuentran

relacionados con un mismo proyecto de estudio.

Acceso a Datos

Data Engine permite manipular los datos:

1. Enformato ASCII

2. Enformato Excdl

3. Desde unabase de datos remota (via OL/DB — ODBC)

4. Desde otras gplicaciones via interfaces especides o pulg. —in.



Funciones Basicas

» Andlisis estadistico: Se puede comenzar € andiss de datos con un andiss
edadidico. Las funciones de andiss edadigico de Data Engine, incluyen
vaianza, promedios, minimos y maximos, desviacion estandar, andisis por
lotes,etc.

» Funciones Mateméticas. De propdsto generd, logaritmicas, trigonométricas,
hiperbdlicas, de redondeo, escalamiento, etc.

* Funciones de procesamiento de sefial: FFT, FFT inversa filtro digitd,
smoothing, etc.

= Chart: Series detiempo, proyeccionesen 2D Y 3D, etc.

M odelamiento

Data Engine provee varios modelos que pueden ser gplicados a los datos. Entre elos se

cuenta con reglas fuzzy, fuzzy clustering, redes neuronaes, redes neuronaes fuzzy, etc.

» Reglas fuzzy: Las reglas difusas representan € conocimiento experto que no
puede 0 no deberia ser representado en forma matemética explicita.

» Fuzzy clugering: El agrupamiento clasco (clustering) asigna cada objeto a
exactamente una dase, mientras que en d agrupamiento difuso (Fuzzy
clustering) los elementos son asignados a cada clase con un grado de pertenencia

acadaunade élas. El grado de difuson de las clases puede ser determinado.

Los méodos de fuzzy clustering estan disponibles para dividir objetos en clases con
caacteridicas homogéneas. Data Engine provee la implementacion dd  agoritmo

fuzzy ¢ means.



Puede ser aplicado en diversas aeas, como es € caso de control de calidad,

segmentacion, identificacidn de procesos y andisis de escenarios.

» Redes neuronales: Las redes neuronaes aprenden relaciones desde los datos.
Tipos diferentes de redes, métodos de aprendizge y parametros permiten una
adaptacion flexible.

Data Engine provee los siguientes tipos de redes neuronales:

1. Multilayer Perceptron: Es una red multi-nivel, de gprendizgje supervisado, con
una arquitectura flexible (nUmero de capas, pesos neurondes, etc.) donde se
pueden aplicar tipos diferentes de aprendizgje. Este método puede ser aplicado en
tareas taes como prediccion de ventas, modeamiento de procesos, tareas de

control y procesamiento de imégenes.

2. Redes de Kohonen: Utilizan mapas de caracteristicas auto-organizativas. ES un
tipo de red de aprendizge no supervisado. Son usadas principamente en tareas
de clasificacion. Edtas redes pueden representar cualquier forma de clase deseada
en d egpacio de caracterigticas. En este tipo de clasficacion, cada objeto es

asgnado exactamente una clase. El nimero de clases es gprendido desde los

datos.

Andlisisdel Modelo.

El andiss de componentes permite vdidar y megorar los moddos. Los vdores de las
caracteristicas de los objetos pueden ser variados y los cambios en las sdidas de los
modelos son desplegados. Un “dider” puede ser usado para variar los vaores. Con esto
se puede conocer @ impacto de la variacion de una caracterigtica en la sdida globa del

modelo. De este modo, se pueden redizar diversos andisis de sensibilidad.



Para tareas de cladficacion, una matriz de confuson permite determinar qué tipos de

errores existen en los datos de test.

Graphical Macro languaje

El lenguge Macro-gréfico de Data Engine habilita una representacion amplificada de

los pasos de procesamiento de datos.

;T; DataEngine - [Recalld] 2] =
Eile Edit Card Block ¥iew QOphons  Window  Help _||5’|_X
= EEEE R
Output Data || Output
Editor Chart
Input 1| Multlaver || Select | | S pii Select | | Calculate
File Perceptran Columnz Rows Errorz Meige | | OutputDatal| Output
Fiows Editar Chart
Select || Calculate
Rows Emors

Los comandos macros llamados blogues de funcion son colocados en una tarjeta.

Visualizacion de los Datosy Resultados.

Data Engine proporciona un potente modulo que permite visudizar comportamiento

de los datos graficando @ comportamiento de caracterigticas individuales de los datos,

contraste de caracteristicas, etc.

Adaptacion de Data Engine a los requerimientos especificos

Se pueden integrar a Data Engine nuevas funcionaidades definidas por € usuario, como

esd caso de los bloques de funciones.



Se encuentran disponibles mddulos adiciondes para tareas especificas tdes como
Feature sdector, Fuzzy pattern classfication, Decison Xpert y ProcessAndyser. Uno de

estos pulg.—in, Advanced clugtering, inlcluye los Sguientes métodos:

» Fuzzy C-Means

»  Gustavson-Kessal- Algorithmus

»  achspardlde Variante des Gustavson-K essal- Algorithmus
» Gah & Geva-Algarithmus

»  achgpardlee Vaiante des Gath & Geva-Algorithmus

» jewelsin probabilistischer und possbilistischer Form

Campos de aplicacion de Data Engine.

Data Engine ha sdo aplicado a diversas &eas donde se han hecho estudios de Data

Mining. Entre estas &reas se incluyen:

1. Andissde Procesosy Modeamiento.
2. Control de cdlidad.

3. Diagnosisy Monitoreo.

4. Control.

5. Andissde Rieggo.

6. Database Marketing.

7. Prediccion.

Apoyo a decisones.



Anexo n°2 “La SuiteBNSOFT vy la construccion deredes Multinet”.

Lasuite BNSOFT.

Egsa suite corresponde a un sstema que permite desarrollar redes bayesanas de
diversas arquitecturas para tareas de cladficacion, utilizando capacidades de

inferencia. Se encuentra formada por lainteraccidn de tres modulos principaes.

Data Prepocessor.
BN Power Constructor.

BN Data Predictor.

Data Preprocessor .

Este modulo permite detectar y discretizar los atributos 0 campos pertenecientes a
una base de datos que contienen datos continuos. Soporta conexién a digtintos tipos
de bases de datos mediante ODBC. Permite separar los datos, en datos para
entrenamiento 0 congruccion de la red y datos para test (o inferencia), como es
requerido por BN power predictor. Posee una interfaz tipo wizard, donde se guia a
usuario |os pasos necesarios para la discretizacion de |los datoq URL ,3]:

Pasol: se le indica d software cud d tipo de formao de BD, dénde se

encuentran los datos a ser dicretizados, seleccionando de una lista & formato

adecuado. En caso de encontrarse en una BD remota se procede a conectarse

mediante ODBC.

Paso2: En edte paso e indica la ubicacion fisica de nuestra BD, asi como los

atributos para lograr una conexion en caso que estemos utilizando ODBC, como



es € caso de DSN (Data Source Name), usuario, password, database, driver,
server.

Paso3: se especificalatabla donde se encuentran los datos a ser procesados.

pasod:se especifican los aributos que serén discretizados por € software, como
d citeio utilizado paa disoretizar: Equa Width, Equa Frequency and

Supervised (entropy based).

Una vez que los datos han ddo procesados, exise la poshilidad de ingresar
directamente a cuaquiera de los otros modulos. BN Data Congtructor (para construir
la red a partir de los datos discretizados) o BN data predictor (para inferencia sobre

los datos).

BN Power Congructor.

Ese moédulo permite congruir una red de creencia basindose en los datos

discretizados por Data Preprocessor. Este motor de construccion de redes de creencia se
basa en test de independencia condicional, y en los agoritmos descritos méas adelante.
Soporta la inclusén de dominio del conocimiento d permitir ingresar e orden completo de
los nodos, o € orden parcid, causas y efectos directos entre nodos, enlaces no permitidos, y
especificacion de nodos raiz y hoja. Este médulo genera como salida un archivo donde se
especifica la estructura completa de la red (archivo.bnc). Posee una interfaz tipo wizard,

donde se guia al usuario |os pasos necesarios para la construccion de lared[URL,1]:

Paso 1: se selecciona € formato de base de datos apropiado de los datos que se

utilizarén para congtruir lared.



Paso 2. En edte paso e indica la podcion fisca de nuestra BD, asi como los
atributos para lograr una conexion en caso que estemos utilizando ODBC, como
es € caso de DSN (Data Source Name), usuario, password, database, driver,
server.

Paso 3: Se sdecciona la tabla especifica que se desea utilizar. Una vez
sedleccionada la tabla, se despliega la lista de atributos que potencidmente pueden
representar nodos en la red. Aqui se indica cudes son los atributos de la tabla que
Se desean utilizar.

Paso 4. Se despliega una interfaz que permite cgpturar d dominio de
conocimiento, en € caso que £ desee incluir conocimiento experto para la
congtruccion de lared.

Paso 5. ete paso es usado para capturar la informacion del proceso en un
archivolog. un archivo .log dmacena informacién de resultados intermedios en
el proceso de congtruccion de la red, a partir de un conjunto de datos. Esto
permite acdlerar & proceso de congtruccion cuando € mismo conjunto de datos
es procesado nuevamente. Se pueden hacer modificacion en la inclusén de

conocimiento experto sin dterar laintegridad de este archivo.

Al findizar dicha fase, exige la opcion de guardar la red creada para un futuro uso,
en forma de un archivo .BNC. Ademés se puede editar € modelo de red usando una
interfaz  visud, incluyendo aistas nuevas (nuevas relaciones entre nodos) O
excluyendo aidas exisentes. Luego, exide la poghilidad de utilizaa BN data

predictor parautilizar lared creada en lainferencia de nuevos datos.



BN Power Predictor.

Permite gprender cladficadores de redes bayesanas generdes y cladficadores de
redes multinet desde los datos de entrenamiento, y usar dichas edructuras para
clasificar nuevos datos. BN Power Predictor puede ser utilizado en tres modalidades

distintagURL 2:

1. Modol: Aprender un nuevo cladficador de red de creencia desde los datos

preprocesados y utilizarlo para clasificar nuevos datos.

2. Modo2: Madificar la estructura de una red de creencia ya creada y utilizarla para

clasficar nuevos datos.

3. Modo3: Usar unared de creencia existente para clasficar nuevos datos.

Como cada una de las moddidades de uso gpuntan a objetivos digtintos, iniciamente
se muedra una intefaz de usuario que pregunta por la moddidad a utilizar.
Dependiendo de la moddidad en uso, la suceson de pasos que sigue € asigente es
digtinta

1. S seusaen modol, € asstente sigue todos |os pasos.

2. S seusaen modo2, los pasos a seguir por € asistente son 1,4,5,6,7 y8.

3. S seusaen modo3, se sguen los pasos 6,7,8.

Posee una interfaz tipo wizard, donde se guia ad usuario los pasos necesarios para la

congtruccion delared:



Pasol: Sdeccion de un conjunto de datos de entrenamiento y de las variables.

Paso2: Ingresar € dominio del conocimiento.

Paso3: Ingresar informacion, via archivos .log y comienzo de proceso de

congtruccion

Paso4: Paramosirar, editar y guardar la estructura de lared creada (archivo.bnc).

Pasob5: edicion de latabla de costos de missclasification.

Paso6: Seleccion dd formato de la base de datos para test y generacion de la

dasificacion.

Paso7: Ingresar d nombre de la conexion de la base de datos mediante ODBC.

Paso8: Seleccion del conjunto de datos ce test especificados en la base de datos

del paso anterior.

Este modulo genera como sdida un archivo donde se muedtra € resultado de la
clasificacion. Este resultado corresponde a una columna, agregada a los datos de test,
donde se asigna a cada uno de los registros de la tabla la pertenencia de este a cada
una de las clases definidas por la discretizacion de los datos y la designacion dd
atributo que servira para etiquetar las clases. Este punto se discutira con mas detale

en las sguientes secciones.



El dguiente diagrama ilustra la interaccion de estos tres modulos. Nétese que se

ilustralafunciondidad dd médulo BN Power Predictor usado en modo3;

Y
()

Datos Data
Origindes —> Prepocessor
(Vdores continuos)

S~ -~
Modeo Red Bayesana

Archivo.bnc <::| BN Power
Congtructor

Datos discretizados para
creacion delaRed

RN PowerPredictor < |

Datos

paraclasficacion




Descripcion del algoritmo.

A continuacion s describiran los algoritmos que utiliza d mddulo BN Power

Condructor paralacreacion de lared bayesiana

Exisen dos grandes grupos en los que podemos cladficar los dgoritmos para la
congtruccion de redes de creencia, basados en la teoria de la informacion: € primero
de elos, algoritmos basados en puntaje y busqueda, requieren como informacion
de entrada € orden de los nodos (es decir, la relacion de causdidad entre los nodos
gue conforman la red). La segunda categoria corresponde a algoritmos basados en
test de independencia condiciond (Cl test), donde no se requiere la informacion de
orden de los nodos. El adgoritmo de congruccion de multinet cae en la segunda
categoria. Este toma como entrada una base de datos y genera una red de creencia

multinet como salide Che,1997].

I ntroduccion.

Una red de creencia bayesana es una poderosa representacion de conocimiento 'y
de razonamiento bgo condiciones de incettidumbre. También es posble
caacterizarla como un grafo aciclico dirigido (DAG) con una digtribucién de
probabilidad condiciond para cada nodo.

La estructura de un DAG, en tales redes, contiene nodos representando variables del
dominio y arcos entre los nodos que representan dependencias probabilisticas en la
construccion de redes bayesianas desde BD. Los nodos de nuestro DAG representan

atributos de la base de datos.



En los dltimos afios, muchos agoritmos de congtruccion de redes de creencia han
sdo desarrollados. Generdmente, estos agoritmos pueden ser agrupados en dos

categorias:

o Algoritmos que usan métodos de busqueda heurigtica para congtruir un
modeo y la evauacion de estos usando métodos de ponderacion. Este
proceso continua hasta que la ponderacion del nuevo modeo no es
ggnificativamente mgor que la dd modeo previo. Diferentes criterios de
ponderacion han sdo aplicados en estos agoritmos tales como, méodos de
ponderacion bayesiana [C00,1992], [Che, 1997]; Métodos basados en entropia
[Her,1991] [Che1997], y méodos de longitud de descripcion minima

[Suz,1996], [Che, 1997].

o Algoritmos de condruccion de redes bayesanas andizando relaciones de
dependencia entre nodos. Las relaciones de dependencia son medidas usando
dguna clase de test de independencia condiciona. Los dgoritmos descritos
en [Spi,1991], [Chel997], y d adgoritmo presertado a continuacion

pertenecen a esta categoria.

En & desarrollo de este dgoritmo, se tomaron dos hechos en consideracion:

1. Todas las stuaciones dd mundo red usuales se pueden representar con redes
dispersas, y las redes densamente conectadas revelan relaciones de muy poca
independencia, y asi contienen informacion de muy poco vador. Por lo tanto
e agoritmo deberia ser paticulamente €eficiente cuando la base de datos

posee unared principalmente dispersa.



2. Puesto que los test de ClI con conjuntos de condiciones grandes son
computacionalmente caras, los autores tratan de impedir este hecho usando €
menor conjunto de test Cl posble. Condderando lo anterior, se desarrolla
para este software un agoritmo novedoso que puede impedir muchos test
innecesarios con grandes conjuntos de condiciones y ademas reducir d

ndmero de estos.

Con edste dgoritmo, se condderan dos ventgas principaes sobre otros agoritmos

basados en test de Cl;

0 La congtruccion de redes bayesianas a través de tres fases. bosguejo, espesado y
poda Edsa es una extensdén de dgoritmo de Chow y Liu para redes
multiconectadas. En & caso donde € orden de los nodos es conocido, este

agoritmo preserva las caracteristicas dd dgoritmo citado recientemente, en €

sentido que requiere de test CI en e ordende O(N?).

o A diferencia de otros métodos de Cl que usan test de c? [Spi,1991], [Che,1997],
paa chequear S dos variables son dependientes, este agoritmo utiliza
informacion muta como test de Cl lo cud puede informarnos qué tan cercana es

la rdacion de esas variables, ademas de la rdacion en si. Por lo tanto, este

agoritmo tiene la capacidad de comparar los resultados de modo cudlitativo.



Una aproximacion a la teoria basada en la informacion.

Egse dgoritmo congruye redes de creencia, analizando relaciones de independencia
condiciona entre los nodos. antes de revisar este dgoritmo, es necesario introducir €

concepto de d-separacion introducido por pearl [Per,1988], [Che, 1997]:

o Para tres conjuntos discontinuos de nodos cuaquiera :X,Y,Z en una red de
creencia, se dice que X se encuentra dseparado de Y por Z S este no tiene

un camino adyacenteentre X e'Y.

o Un camino adyacente es un camino entre dos nodos sn condderar la

direccionalidad de los arcos.

o UnarutaentreX eY esactiva, dadaZ S:
0 Cadacadllider estden Z o esdescendiente de Z.

0 Cadaotro nodo en laruta se encuentrafuerade Z.

Un collider [Spi,1991] de una ruta, es un nodo donde dos arcos en la ruta se
encuentran en sus extremos. En una red de creencia, S ésta es un arco desde ahasta
b, podemos decir que a es padre de b, y que bes hijo de a. También podemos

decir que ase encuentra en la vecindad de by que b se encuentra en la vecindad de

a.

También se puede entender la d-separacion dd siguiente modo:

Se puede caracterizar una red de creencia como un sistema de red de canales de

informacion donde cada nodo es una vavula que se encuentra sempre activa o



inactiva y las védvulas son conectadas por candes de informacion ruidosos. La
informacion que fluye puede pasar a través de una vavula activa, pero no a través de
una vavula inactiva. Cuando todas las vavulas (nodos) de una ruta adyacente entre
dos nodos se encuentran activas, podemos decir que la ruta se encuentra abierta. S
cudquier vdvula en la ruta se encuentra inactiva, podemos decir que la ruta se
encuentra cerrada. Cuando todas las rutas entre dos nodos se encuentran cerradas,
dado € estado de un conjunto de vévulas (nodos), podemos decir que dos nodos se
encuentran dseparados por € conjunto de nodos. El estado de las vavulas puede ser
canbiado a través de la indancia de un conjunto de nodos. La cantidad de
informacion que fluye entre dos nodos puede sar medida usando informacién mutua
cuando no exisen nodos inganciados , o informacion mutua condiciona cuando
otros nodos son instanciados.

En teoria de la informacion, la informacion mutua de dos nodos X;, X; €s definida

como:

1(%,%) = 8 P, x)log— X (g
o X1 Xj o P(Xi)P(Xj)
y lainformacion mutua condiciond es definida como:
o P(x..x;|C)
1(x,%]C) = a P(x,Xx;,c)log 2

P(x,|C)P(x;|C)

Xi,Xj,C



donde X, X; son dos nodosy Cesun conjunto de nodos. En e agoritmo usado en

BN Power Congructor, s utliza 1(x,x;) como un test de independencia
condiciona para medir la informacion promedio entre dos nodos, cuando € estado
de dgunos vaores son cambiados mediante un conjunto de condiciones C. Cuando
(X, X, /C) es mas pequefio que un vaor umbrd e, decimos que X,X;son d-

Separados por un conjunto de condicionC , y son condiciona mente independientes.

Usando informacion mutua en congtruccion de modeos probabilisticos, se puede
revisse  modelo de adgoritmos para congruccion de é&boles de Chow y Liu
[Cho,1968], [Che, 1997]. En 1987, Rebane y Pearl extendieron € agoritmo de Chow
y Liu a la construcciéon de poli arboles basada en causdidad [Per,1988]. El agoritmo
utilizado en Power Congructor se basa en estos agoritmos para la construccion de

redes de creencia bayesianas.

Egte dgoritmo, utiliza dos supuestos:

1. Losatributos de la base de datos son discretos y no existen vaores nulos.

2. El volumen de los datos es suficentemente grande como para redizar test de

independencia condiciond (Cl).



Fase del algoritmo.

Este dgoritmo se compone de tres fases principales.

1. Bosgugo.

2. Espesado.
3. Poda

La fase de bosquejo es esencidmente @ adgoritmo de construccion de arboles de
Chow y Liu. Las fases de espesado y poda son disefiadas para extender la
construccion de arboles a redes de creencia bayesanas. En la primera fase, ete
agoritmo computa la informacién mutua de cada par de nodos como una medida
de cercania y crea un bosqugo basandose en dicha informacion. El bosqugo es
un grafo conexo smple (un grafo sin ciclos). En un caso especid, cuando las
redes bayesianas son aboles o poli-aboles, esta fase puede consruir la red
correctamente, y la segunda y tercera fase no provocardn cambios sobre su
edructura. En la fase de espesado € dgoritmo adiciona aristas d grafo cuando
un par de nodos no puede ser dseparado. Como resultado de esta fase, se tiene
un mapa de independencia dedd modelo de dependencia principa, dado que 4
modedo principd es un DAG. En la poda, cada arista dd mapa de independencia
es examinada usando test de independencia condiciond y puede ser removida S
es que € par de nodos conectados por ella pueden ser d-separados. El resultado
de esta fase es la edtructura de un mapa perfecto, cuando € modeo principa es
un DAG normd fidedigno. Cuando findiza edta fase, @ dgoritmo genera

también las orientaciones de las aristas del grafo.



Bosgugjo.

1. Inidar un grafo G(V,E), donde V =( todos los nodos del conjunto de datos) , E es
inicidmente unaligavacial.
2. Para cada par de nodos (v;,v,)donde v, ,va V, cdcular la informacion mutua

basdndose en la ecuacion :

o P(X%,X%;)
'(%.%)= @ PO x)legmeer S

Para todo par de nodos cuyo valor | (X;, Xj) > €, ordenarlos de mayor a

menor, basdndose en €y colocarlos en la lista L.crear un puntero p. que
gounte la primer par denodosen L..

3. Obtener d primer par de nodos de la lista L.y removerlos de dla Agregar las
correspondientes aristas a E . Mover d puntero p.d par de nodos siguientes.

4. Obtener e par de nodos desde L., que se encuentran donde apunta p. S no hay una
ruta adyacente entre estos dos nodos, adicionar la correspondiente arista a E y
remover este par de nodos desde L.

5. Mover d punterop.d par de nodos sguientes e ir d paso 4, a menos que p.se
encuentre gpuntando a find de la lida 0 G contenga rl aigdas. (n es d nimero de

nodosen G).



Espesado

6. Mover d puntero p.ad primer par denodosen L.

7. Obtener € par de nodos en L. que son apuntados por p.llanar d
procedimiento tratar_separar_A(grafo actual, nodol, nodo2), para ver s
este par de nodos puede ser separados en € grafo actud. S es adi, ir d paso
8. S no, conectar € par de nodos, adicionando la arista correspondiente en
E.

8. Mover d puntero p.d préximo par de nodos y volver a paso 7, a menos que
p.apunte d find de L.

Poda.

9. Paracada aristaen E, 9 hay otros caminos , ademés de edta arista, entre este
los dos nodos, remover eda arista tempordmente de E y llamar 4d
procedimiento tratar_separar_A(grafo actual, nodol, nodo2). S los dos
nodos son dependientes, adicionar esta arista de vudta a E; en caso
contrario, removerla permanentemente de E .

10. Para cada aristaen E, S hay otros caminos , ademas de edta arista, entre este
los dos nodos, remover esta aista tempordmente de E y llamar d
procedimiento tratar_separar_B(grafo actual, nodol, nodo2). S los dos
nodos son dependientes, adicionar eda arista de vudta a E; en cao
contrario, removerla permanentemente de E.

11. Llamar d procedimiento orientar _aristas(grafo actual).



Procedure tratar_separar_A(grafo actual, nodol, nodo2).
1. Encontrar los vecinos de nodol y nodo2 que se encuentran en las rutas
adyacentes entre nodol y nodo2. Colocarlos en dos conjuntos N1 y N2,

respectivamente.

2. Remover los hijos actuaes conocidos de nodol que se encuentran en N1.

Remover |os hijos actuaes conocidos de nodo2 que se encuentran en N2.

3. S la cardindidad de N1 es mayor que la de N2, intercambie N1 por N2

(swap N1y N2).

4. Usar N1 como un conjunto de condiciones de C.

5. Hacer una prueba de Cl (Independencia Condicional), usando la siguiente

ecuacion:

P(x,,,|C)
P(x,|C)P(x;|C)

1(x,%]C) = & P(x,x,c)log

X Xj,C

Asgnarav =1(x,x|C).S v£e, retornar “d-separados’.

6. S C contiene solamente un nodo, ir d paso 8; de otro modo, para cada i,

hacer la adgnacon C =C (d i-é&mo nodo de OC).

v, =1 (nodol, nod02|CI ). encontrar € valor més pequefio v, de v,,Vv,,.....



7. S v, <e, retornar “d-separado”; de otro modo, s v, >V, ird pasn 8. S

no, asignar v=v_, C=C_.Ira paso 6.

8. S N2 no ha sdo usado, use N2 como un conjunto de condicion C e ir d

paso 5; de otro modo retornar “fald’.

Procedure tratar_separar_B(grafo actual, nodol, nodo2).

1. Encontrar los vecinos de nodol y nodo2 que se encuentran en las rutas

adyacentes entre nodol y nodo2. Colocarlos en dos conjuntos N1 y N2,

respectivamente.

2. Encontrar los vecinos de los nodos de N1 que estan en las rutas
adyacentes entre nodol y nodo2, y que no pertenecen a N1. Colocarlos en

N1¢.
3. Encontrar los vecinos de los nodos de N2 que esan en las rutas

adyacentes entre nodol y nodo2, y que no pertenecen aN2. Colocarlos en

N 2¢.

4. S N1+ N1$<|N2+N2¢, crear € conjunto C =N1+N1¢. S no, crear @

conjunto C = N2+ N2¢.

5. Hacer un test de independencia condiciona usando la siguiente ecuacion:



P(x;,x,|C)
P(x,|C)P(x;|C)

1(x,%]C) = & P(x.x,c)log

Xi,Xj,C

6. Ejecutar v =1(nodol, nodoqC) .S v<e, retornar “d-separados’.

7. Hacer C¢=C. Paracada il [1|C|] hacer C, = C (el éimo nodo de C),
v, =1 (nodol, nod02|ci). S v, <e, retornar “d-separados’. Sino, s
v, <v+e entonces CC¢=Cld i-ésmo vaor de C). (e es un vaor

pequefio).

8. S [C¢<|C| entonces, hacer C =C¢, ir d paso 5;de otro modo, retorrer

“fald’.

Procedure Orientar_aristas(grafo actual)

1. Para cudquier par de nodos sly s2 que no esan directamente
conectados y donde existe d menos un nodo que es vecino, tanto de
slcomo de s2, encontrar los vecinos de sly s2 que estén en las rutas
adyacentes entre sly s2. Colocarlos en dos conjuntos N1 y N2,

respectivamente.

2. Encontrar los vecinos de los nodos en N1 , que estan en las rutas

adyacentes entre sly s2, y que no pertenecen aN1. Colocarlosen N1¢.



. Encontrar los vecinos de los nodos en N2 , que edan en las rutas

adyacentes entre sly s2, y que no pertenecen aN2. Colocarlosen N 2¢.

.S |N1+N1¢<|N2+N2¢, crear e conjunto C = N1+ N1¢. Si no, crear €

conjunto C = N2+ N2¢.

. Hacer un test de independencia condiciond usando la siguiente ecuacion:

P(x;,x,|C)
P(x,|C)P(x;|C)

1(%,%]0) = & P(x,x;,c)log

X, Xj,C

decutar v = | (nodoL nodo2C).s v<e,ird paso8.

. Hacer C¢=C. Paracada il [1|C|] hacer C, = C (el é&imo nodo de C),
V, :I(sl52|q). d v, <v+e, entonces CC¢=C{(el ié&mo vaor de C),

convertir a sly s2 a parientes de € FésmonododeC. S v, <e,ird

paso 8. (e es un valor pequefio).

. S |C¢<|C]| entonces, hacer C =C¢, ir d paso 5.

. Volver d paso 1 , hasta que todos los pares de nodos hdlan sido

examinados.



9. Para cualquier par de nodos a,b,c, S aes paiente de b, by cson
adyacentes, ay ¢ no son adyacentes, y la arista (b,c) no es orientada,

hacer que b sea pariente de c.

10. Para cudquier arigta (a,b) que no eté orientada, S esta es una ruta

directade acon b, hacer a aparientede b.

11. Ir d paso 9 hasta que no mas aristas puedan ser orientadas.
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