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RESUMEN
La clasificacion es una tarea muy importante en diversas aplicaciones de la salud y del
medio ambiente. En este trabajo, se realiza la clasificacion mediante el uso detres
modelos de redes neuronales artificiales: red neuronal multicapa, red neuronal en base
radial y red neuronal probabilistica. Se desarrollan las pruebas usando las bases de datos
de uso libre: fertilidad, parkinson, cambio climatico y plantas.

Palabras Clave: Clasificacion, red neuronal multicapa, red neuronal en base radial, red
neuronal probabilistica, aprendizaje supervisado.

ABSTRACT:
The classification is an important task in many applications of health and the
environment. In this paper, the classification is performed using three models of artificial
neural networks: multilayer neural network, radial basis function neural network, and
probabilistic neural network. The tests were developed using databases for free use:
fertility, parkinson, climate change and plants.

Keywords: Classification, multilayer neural network, radial basis function neural
network, probabilistic neural network, supervised learning

1. INTRODUCCION

El problema de clasificacion continda siendo un problema muy importante como
lo muestran varios trabajos recientes. En el area de la salud, para clasificar Arritmias
cardiacas, que son alteraciones del ritmo del corazén, caracterizadas por una
irregularidad de frecuencia y una desigualdad de sus contracciones (Khoshnoud y
Ebrahimnezhad2013), para clasificar sefiales epilépticas que surgen a partir de un electro
encefalograma conocidas también como sefiales de tipo EEG (Goshvarpourl,
Ebrahimnezhad, y Goshvarpour,2013),para clasificar la calidad del liquido seminal (Gila,
Girelab, De Juan, Gomez y Johnssonc, 2012) o para clasificar pacientes con la
enfermedad de Parkinson tomando en cuenta parametros sobre la calidad del habla
(Erdogdu, 2013). En el area del medio ambiente, para clasificar fallos en los modelos
climéaticos que se han usado en la prediccion (Lucas, Klein, Tannabhill,

Ivanova, Brandon, Domyancic y Zhang, 2013) o para clasificar diferentes tipos de
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plantas (Mallah, Cope y Orwell, 2013). EIl presente trabajo, explica los modelos de redes
neuronales y aplica las librerias de OCTAVE para resolver el problema de clasificacion
mediante redes neuronales con aprendizaje supervisado, las pruebas se realizan con
problemas prueba(benchmark) de bases de datos de uso libre.

El trabajo estd organizado de la manera siguiente. En la seccion 2, se presentan y
explican los modelos deredes neuronales artificiales: red neuronal multicapa, red
neuronal en base radial y red neuronal probabilistica, en la seccion 3, se presentan los
experimentos y resultados usando para ello cuatro problemas prueba, la seccién 4
presenta las conclusiones y finalmente se listan las referencias.

2. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las redes neuronales artificiales (RNA)intentan modelar las capacidades de
procesamiento del sistema nervioso, por lo que se deben tener en cuenta las propiedades
esenciales de las redes neuronales bioldgicas desde la perspectiva de su procesamiento.
Esta informacion permite disefiar modelos abstractos de redes neuronales artificiales que
pueden ser simulados y analizados (Rojas, 2007). Las RNA presentan una serie de
caracteristicas propias del cerebro: aprenden mediante el entrenamiento y resuelven
problemas similares con los que nunca se han entrenado.Se puede definir formalmente a
una red neuronal artificial como:

Definicion 1. Una red neuronal es una tripleta (N, V, w) con dos conjuntos N, Vy
una funcibn w, donde N es el conjunto de neuronas y V es un conjunto

‘ j] i, j€Z" cuyos elementos son denominadas conexiones entre la neurona i y la

neurona j. La funcion w:V— % define los pesos, donde w(i,j) es el peso entre la neurona
i y la neuronaj.
Cualquier modelo de red neuronal artificial contiene tres elementos
esenciales(Rojas, 1996):
1. Laestructura de susneuronas, es decir, el contenido de la neurona.
2. La topologia de la red neuronal, es decir, la forma en la quese realizan las
conexiones de las neuronas.
3. El algoritmo de aprendizaje, es decir, el método utilizado para encontrar los
valores 6ptimos de los pesos que se involucran en la red neuronal artificial.
A continuacion se explican los modelos de redes neuronales artificiales usados en
la clasificacion de las bases de datos.

2.1 Red neuronal multicapa

Las redes multicapa son aquellas en las cuales el conjunto de neuronas N es
subdividido en m subconjuntos Nj, No,...,N, de tal manera que forman un grupo de
capas simples en cascada, es decir, las salidas de la capa N; son conectadas como entrada
a la capa N, las salidas de la capa N, son las entradas de la capa N3, y asi sucesivamente.
Las entradas xi,..., X.del problema son conectadas a la capa N; y las salidas del problema
t1,...ts son las salidas de la capa Np, El esquema de la red neuronal multicapa se muestra
en la figura 1. No existe un resultado que nos diga para un problema especifico cuantas
capas ocultas colocar ni cuantas neuronas agregar por capa oculta, la cantidad se
especifica a prueba y error. Los pesos o parametros que deberan ajustarse para obtener la
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salida deseada en el aprendizaje supervisado se representan por las matrices W;,
W,,...,Wn. Por ejemplo, supongase que se desea clasificar rostros humanos en base a su
sexo (masculino o femenino), si la imagen digital que representa el rostro humano es de
64 x 64 = 4096 pixeles en tonos de gris, entonces la capa de entrada contendra 4096
sitios de entrada y la capa de salida contendra 2 neuronas si la salida para femenino se
representa con [1 0] y para masculino con [0 1], si ademas se supone que existen 3 capas
ocultas una con 20 neuronas, otra con 10 y la dltima con 5 neuronas, entonces
W;contendra 4096 x 20 = 81920 pesos, W,contendra 20 x 10=200 pesos,Wscontendra 10
X 5=50 pesos yW,contendrd 5 x 2 =10 pesos. Por lo tanto, la cantidad de pesos o
parametros que deberan ajustarse es 81920 + 200 + 50 + 10 = 82180, es decir, se tendria
que resolver un problema de optimizacion de 82180 variables.

Entradas Salidas

Capade
entrada

Capa de

Capas ocultas salida

Figura 1. Red neuronal multicapa.

Si al construir la funcion que mide el error se tiene que ésta es continuamente
diferenciable, entonces,se puede usar algin método de busqueda lineal para encontrar los
pesos optimos. En caso de que la funcion de error no sea diferenciable se puede utilizar
alguna meta heuristica para ajustar los pesos.

Para encontrar los pesos Optimos de una red neuronal multicapa Rumelhart,
Hilton y Williams propusieron en 1986 el algoritmo conocido como retro propagacion
hacia atras (backpropagation). El algoritmo de aprendizaje backpropagation conlleva una
fase de propagacion haciaadelante y otra fase de propagacion hacia atras. El algoritmo es
el siguiente (Rojas, 1996):

Considérese una red neuronal artificial con una sola entrada x y una funcion de
red f(x), la derivada f"(x)se calcula en dos fases:

Propagacion hacia adelante. En esta fase, la entrada xes alimentada a la red,se
evaluan y almacenan los valores obtenidos de las funciones primitivas y sus derivadas en
cada uno de los nodos, el valor de la funcion se almacena en la parte derecha del nodo y
el valor de la derivada se almacena en la parte izquierda.

Propagacion hacia atras. La constante unose alimenta en la unidad de salida y
la red es alimentada en orden inverso. La informacion en un nodo se suma y el resultado
se multiplica por el valor almacenado en la parte izquierda de cada unidad. El resultado
se transmite a la izquierda de la unidad. Finalmente, el resultado coleccionado en la
unidad de entrada, es la derivada de la funcion de la red neuronal con respecto a la
variable x.

184



Ejemplo 1. Supongase que se desea clasificar lafuncion booleana de 2 variables f(x,y)
conocida como la funcién xor, ilustrada en el cuadro 1.

Cuadrol. Funcién booleana xor de dos variables.

x|y | fxy)=xor(xy)
0 |o 0
0 |1 1
1 |o 1
1 |1 0

La arquitectura usada es la que se muestra en la figura 2.

=

Figura 2. Red neuronal multicapa para el problema xor.

Para este problema deberan ajustarse 9 parametros. Si se usa como funcionde
activaciona la funcion sigmoide dada por:

1
f)=—— (1)
l+e
Cuya derivada se expresa en términos de si misma, es decir,
e’ 1 1 ~
f'(x)= = 1- =f(x)€- f(X). 2
W= e g RUCT S ICD @

Las derivadas parciales con respecto a la funcion de error se evalian como:

OErrorlW1LW2) (g-t

ow, (1) 9t ?
aErg)N:(\(Aé,li)\/V 2 _(g-1)g" f,. (4)
aErg\)Air:\g)i;/V 2) _ (9-1)g'f,. (5)
5Efr§:ﬁ(‘(’\’lil)w 2 _(g-H)gw, @D f,x (6)

185



OError(WLW 2) (g

(12 ~t)g'w, (2) f,x. (7)
aErra?/v:(\(Azl,li)\lv 2 _(g-t)g'w, LD f.x ®)
55“(;‘;:(2’;’;’\’ 2 _(g-t)g'w, 2D t,y. 9)
5Erg\’/\'lfl(\("3fi')w 2 _ (g-t)g'w, LD T, *1. (10)

aErg)N:(é’;;’V 2) _ (g-t)g'w, (21) £, *1. (11)

Para encontrar los pesos Optimos de los parametros almacenados en forma

Wl,l W1,2 Wl,l
matricial porW, =|w,, Ww,, | yW, =|w,, |, mediante el método de maximo descenso
W3,1 W3,2 W3,1

se siguen los pasos siguientes:

1. Generar una aproximacion inicial de forma aleatoria para las maricesW’; y W”,.
2. Calcular el gradientegrad, de W°% y WP usando las ecuaciones (3)-(11) e
inicializar kcon el valor de 1.
3. Poner la direccién de descenso dy=-grad.
4. Mientras grady=0
a. Calcular el tamafio de paso ax mediante una busqueda lineal inexacta o
bien asignarle un valor suficientemente pequefio.
b. Calcular W' =W* + g *dy y W™= W, + e *dly.
c. Calcular el gradiente grady.; usando las ecuaciones (3)- (11).
d. Poner di:1=-gradg:1y k=k+1.

La ejecucion de la implementacion computacional del algoritmo que no usa
libreria alguna para redes neuronales y realizada con la computadora especificada en la
seccion 3, entregd los resultados siguientes para los pesos 6ptimos:

~5.7338 —3.6772 ~7.5248
W, =|-56286 —3.6610| W, =| 7.1598 |
2.0758 5.3744 ~3.2273

Tales valores de los pesos corresponden al esquema que se muestra en la figura
3, Y que al evaluar la red neuronal se obtiene la funcion booleana xoren dos variables.
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Figura 3. Solucion de la funcion booleana xor de dos variables.

La direcciobn de descenso también puede ser la direccion de gradientes
conjugados para problemas de alta dimension y la direccion de newton o cuasi newton si
el problema es de baja dimension.

2.2 Red neuronal en base radial

Las redes neuronales en funciones de base radial (FBR) surgen de la teoria de
aproximacion de funciones y fueron usadas para el reconocimiento de patrones (Tou y
Gonzalez, 1974). Estas redes neuronales constan de dos capas, donde los nodos ocultos
implementan un conjunto de funciones en base radial y los nodos de salida implementan
funciones de sumatoria lineales, es decir, la entrada en estas redes es no lineal y la salida
es lineal. Debido a la caracteristica no lineal, las redes neuronales en base radial son
habiles para modelar mapeos complejos, cosa que el perceptron multicapa puede solo
realizar mediante multiples capas intermedias. El entrenamiento para estas redes es
dividido en dos estados: primero se determinan los pesos que conectan las entradas con
la capa oculta y despues se determinan los pesos de la capa oculta a la capa de salida, el
entrenamiento en estas redes es muy rapido.

Ejemplo 2. Supongase que se desea clasificar mediante una red neuronal en base
radial a la funcion booleana de 2 variables f(x,y) conocida como la funcion xor, ilustrada
en el cuadro 1. La estructura de la red neuronal en base radial para este problema se
ilustra en la figura 4. La funcién de activacion en la capa oculta es la funcién Gaussiana
dada por la expresion

X2

f(x)=¢e 2. (12)
En la capa de salida se usa la funcion lineal dada por la expresion
g(x) = x. (13)

Figura 4. Topologia usada de la red neuronal en base radial para el xor de dos variables.

Para encontrar los pesos Optimos en la red neuronal en base radial para la
arquitectura de la figura 4, se deben seguir los pasos siguientes:
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Paso 1. Encontrar los centros de los datos. Dos centros para el caso de 2 neuronas en la
capa oculta, la forma més sencilla es utilizar el algoritmo k medias.

Paso 2. Para cada nodo de la capa oculta encontrar la distancia euclidiana entre los datos
y el centro asignado al nodo.

Paso 3. Para cada nodo de la capa oculta aplicar la funcion Gaussiana.

Paso 4. Encontrar w resolviendo el sistema lineal Gw=s, donde s es el vector de salidas
que dicta el entrenamiento y G es la matriz que se debe obtener en el paso 3.

En caso de no encontrar la solucion del problema se deberd incrementar la
cantidad de nodos en la capa oculta.

2.3 Red neuronal probabilistica

Una red neuronal probabilista es la implementacion de un algoritmo estadistico
denominado analisis de discriminante en el cual las operaciones son organizadas en una
red con cuatro capas (Chen y Tsai, 2014): capa de entrada, capa de patrones, capa de
sumatoria y capa de salida. La arquitectura basica de una red neuronal probabilistica se
ilustra en la figura 5.La capa de entrada contendra los valores de los atributos que se
presentan a la red en cada entrada, la capa de patrones calculara la distancia entre el
vector de entrada y la salida esperada produciendo un vector cuyos elementos mostraran
la cercania entre la entrada y la salida, la capa de sumatoria sumara las contribuciones
para cada clase de entradas con el fin de producir un vector de salida que contendra las
probabilidades y finalmente la capa de salida contendra una cantidad de neuronas igual a
la cantidad de clases que se desea clasificar.

Capade Capade Capade Capade
entrada patrones sumatoria salida

Figura 5. Topologia de una red neuronal probabilistica.

3. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

Se realiz6 la clasificacion decuatro problemas prueba dos del area de la salud y
dos del medio ambiente. Para la clasificacion se utilizaron las librerias de OCTAVE
probando con redes multicapa, redes en base radial y redes probabilisticas. Todas las
corridas se realizaron en una computadora Intel Core i7 con 2.20 GHz y 8.0GB de
memoria RAM.

El nombre de los problemas prueba, asi como la cantidad de instancias, atributos
y clases de cada uno de ellos se muestran en el cuadro 2.
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Cuadro 2. Problemas benchmark.

Nombre Instancias | Atributos Clases
Fertilidad 100 10 2
Parkinson 1040 26 2
Modelo climatico 540 18 2
Plantas 1600 64 100

El problema prueballamado Fertilidad (Gila, Girelab, De Juan, Gomez y
Johnssonc, 2012), se disefid en el afio 2010 (Gil y Girela, 2013). Esta base de datos
ofrece los resultados de muestras de liquido seminalobtenidos de100 voluntarios que
fueron analizadas bajo la norma del afio 2010 de la Organizacién Mundial de Salud,los
atributos son asociados a datos socio-demogréficos,factores ambientales, estado de salud
y hébitos de vida. El problema prueba Parkinson (Erdogdu, Isenkul, Sakar, Sertbas,
Gurgen, Delil, Apaydin y Kursun, 2013), se disefi6 en el afio 2013. Esta base de datos
consta de datos de entrenamiento de individuos que tienen o no el mal de Parkinson, en
donde se toman mdaltiples tipos de grabaciones de sonido incluyendo las vocales,
nameros, palabras y oraciones cortas. EIl problema pruebaModelo climatico (Lucas,
Klein, Tannahill, Ivanova, Brandon, Domyancic y Zhang2013) aparecio en el afio 2013
(Lucas, 2013);los atributos son asociados a accidentes de simulacion de los modelos
climaticoscuando se usa el modelo estadistico hiper cubo latino. Finalmente, el
problema prueba Plantas (Mallah, Cope y Orwell, 2013; Mallah y Orwell 2013)
aparecio en el afio 2012 (Mallah, C. 2012), en esta base de datos los atributos estan
asociados a la forma, textura o margen de una planta.

Para el caso de la red neuronal multicapa se decidié a prueba y error, la cantidad
de capas ocultasa utilizar y cuantas neuronas ubicar en cada capa oculta. Se observo que
la arquitectura que daba un menor error cuadratico medio (MSE) fué cuando se tenian
tres capas ocultas en todos los casos. Para las bases de datos Fertilidad y Modelo
climatico, la primeracapa ocultacontiene 10 neuronas, la segunda y tercera contienen 5
neuronas. Para las base de datos Plantas y Parkinson, las tres capas ocultas contienen 64
neuronas.

Todos los modelos de redes neuronales se entrenaron con el 50% de los datos y
se probo su prediccion en el 50% restante.

Para la base de datos Fertilidad, el cuadro 3muestralos resultados del
entrenamiento para cada tipo de red neuronal: cantidad de neuronas utilizadas,tiempo de
entrenamiento, porcentaje de aciertos y error cuadratico medio (MSE). En el cuadro 4,
se muestranlos resultados de la prediccidn: porcentaje de aciertos, tiempo de ejecucion,
asi como el MSE.

Cuadro 3. Resultados del entrenamiento para el problema pruebaFertilidad.

Tipo de red Neuronas | Tiempo Porce_ntaje MSE
neuronal de aciertos
Multicapa 21 22.690seg. 94 0.0507
Radial 80 0.236seg. 100 0.0
Probabilistica 11 0.040seg. 100 0.0
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Cuadro 4. Resultados de la prediccion para el problema pruebaFertilidad.
Tipo de red Tiempo Porce_ntaje MSE
neuronal de aciertos
Multicapa 0.011seg. 84 0.16
Radial 0.103seg. 80 0.2
Probabilistica 0.008seg. 78 0.22

Para la base de datos Parkinson, el cuadro 5 muestra los resultados del
entrenamiento para cada tipo de red neuronal: cantidad de neuronas utilizadas, tiempo de
entrenamiento, porcentaje de aciertos y error cuadratico medio (MSE) y el cuadro 6,
muestra los resultados de la prediccion.

Cuadro 5. Resultados del entrenamiento para el problema pruebaParkinson.

Tipo de red Neuronas | Tiempo Porce_ntaje MSE
neuronal de aciertos
Multicapa 21 6.30seg. 100 0.00000
Radial 500 36.34seg. 98.0769 0.00005
Probabilistica 27 0.082seg. 100 0.00000
Cuadro 6. Resultados de la prediccion para el problema pruebaParkinson.
Tipo de red Tiempo Porce_ntaje MSE
neuronal de aciertos
Multicapa 0.009seg. 100 0.0000
Radial 0.04seq. 68.07 0.28
Probabilistica 0.07seg. 70.1923 0.2990

Para la base de datos Modelo climético, el cuadro 7 muestra los resultados del
entrenamiento para cada tipo de red neuronal: cantidad de neuronas utilizadas, tiempo de
entrenamiento, porcentaje de aciertos y error cuadratico medio (MSE). En el cuadro 8,
se muestran los resultados de la prediccion: porcentaje de aciertos, tiempo de ejecucion,
asi como el MSE.

Cuadro 7. Resultados del entrenamiento para el problema pruebaModelo climético.

Tipo de red Neuronas | Tiempo Porce_ntaje MSE
neuronal de aciertos
Multicapa 21 4.7222seq. 96.66 0.0261
Radial 80 0.0753seg. 100 0.0
Probabilistica 19 0.0479seg. 100 0.0
Cuadro 8. Resultados de la prediccion para el problema pruebaModelo climatico.
Tipo de red Tiempo Porce_ntaje MSE
neuronal de aciertos
Multicapa 0.0132seg. 92.59 0.0741
Radial 0.0174seg. 91.48 0.0852
Probabilistica 0.0192seg. 85.18 0.1418
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Para la base de datos de Plantas, el cuadro 9 muestra los resultados del
entrenamiento para cada tipo de red neuronal: cantidad de neuronas utilizadas, tiempo de
entrenamiento, porcentaje de aciertos y error cuadratico medio (MSE). En el cuadro 10,
se muestran los resultados de la prediccion: porcentaje de aciertos, tiempo de ejecucion,
asi como el MSE.

Cuadro 9. Resultados del entrenamiento para el problema pruebaPlantas.

Tipo de red Neuronas | Tiempo Porce_ntaje MSE
neuronal de aciertos
Multicapa 292 45 minutos 60.375 0.0066
Radial 400 28.79seq. 99.87 0.000025
Probabilistica 65 0.2058seg. 84.1250 0.0032
Cuadro 10. Resultados de la prediccion para el problema prueba Plantas.
Tipo de red Tiempo Porce_ntaje MSE
neuronal de aciertos
Multicapa 0.0192seg. 46.875 0.0086
Radial 0.094seq. 73.0 0.0040
Probabilistica 0.1840seg. 67.53 0.00658

4. CONCLUSIONES

Las redes neuronales son técnicas excelentes que deben usarse en los problemas
de clasificacion debido a que sus porcentaje de clasificacion son altos en la fase de
entrenamiento para las bases de datos Fertilidad, Parkinson y Modelo climatico.

La red neuronal multicapa es un modelo que tiene muchos parametros que deben
ajustarse a prueba y error, como por ejemplo, la cantidad de capas ocultas, el nimero de
neuronasde cada capa oculta. Es dificil lograr que disminuya el error cuadratico medio,
siendo por consiguiente muy tardado su entrenamiento.

La red neuronal en base radial es rapida en su entrenamiento. En su fase de
entrenamiento clasifica adecuadamente para las cuatro bases de datos con al menos el
99.87% y predice con al menos el 73% de aciertos en datos que no se usan en su
entrenamiento. Esto se debe a la naturaleza no lineal de su capa oculta.

La red neuronal probabilistica es la mas rapida, aunque resulta inferior en sus
resultados cuando se compara a la red neuronal en base radial.

Se recomienda el uso de las redes neuronales en base radial, pues su
funcionamiento es bastante bueno sin importar la cantidad de instancia, atributos o
clases.

Para la base de datos Plantas la fase de prueba no proporciona porcentajes altos
de clasificacion correcta, la razon es que existen demasiadas clases (100) y la cantidad de
instancias es bastante limitada.
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