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CORRECCION DE LA MUESTRA PARA EL APRENDIZAJE
DEL PERCEPTRON MULTICAPA.

Ricardo Barandela, Eduardo Gasca, Roberto Algjo

Instituto Tecnol égico de Toluca
Ave. Tecnolégico §/n, 52140 Metepec, México
rbarandela@hotmail.com

Resumen

Es muy popular, en la actuaidad, € empleo de las redes neuronales artificiales, en particular el
Perceptron Multicapa (PM), para tareas de reconocimiento de patrones, mineria de datos y aprendizaje
automético. No obstante, aln se conoce poco de estos modelos, lo que se traduce en debilidades tales
como lentitud en el proceso de aprendizaje y pobre capacidad de generalizacion.

En el presente trabajo se muestra (con datos artificiales y reales) la conveniencia de procesar la muestra
de entrenamiento con técnicas tomadas del contexto de laregla NN (Nearest Neighbor rule), para acelerar
el entrenamiento e incrementar la precision del PM. Se gjemplifica, ademés, como el rendimiento del PM
se afecta de manera notable en situaciones imperfectamente supervisadas (0 sea, cuando se tienen errores
de identificacion en algunos patrones de entrenamiento) que suelen ocurrir en la préctica, y como esta
deficiencia se puede eliminar si se emplea la metodologia de Depuracién, que ya ha evidenciado sus
beneficios cuando se clasifica con laregla NN.

Palabras clave: Aprendizaje supervisado, Perceptron Multicapa, Regla NN, Patrones Atipicos,

| dentificaciones incorrectas.

1. Introduccion

En los Ultimos afios se ha popularizado €l empleo de
las redes neuronaes artificiales (Bishop, 1996;
Ripley, 1996) paratareas de aprendizaje automatico,
reconocimiento de patrones y de mineria de datos.
En particular, e modelo conocido como Perceptron
Generalizado o Multicapa (Backpropagation) ha
sido utilizado en la interpretacion de iméagenes de
percepcion remota (p. €., Wilkinson et al., 1995;
Foody, 1995, 2000) y en otras labores de
clasificacion. No obstante, aln se conoce poco de
estos modelos, o que se traduce en debilidades tales
como la lentitud en € aprendizaje y la pobre
capacidad de generalizacién que se observa en un

ndmero importante de aplicaciones précticas. Estos
dos problemas. incrementar la rapidez del
procedimiento de entrenamiento del clasificador y
mejorar la precision en e resultado de sus
decisiones, han motivado un esfuerzo importante en
la investigacion de criterios mas adecuados para
definir pardmetros y agoritmos vinculados a
proceso de aprendizaje (p. g.,Vitela y Reifman,
1997; Magoulas et al., 1997; Gorse et a., 1997,
Abdel-Wahhab y Sid-Ahmed, 1997; Lee, 1997:
Foody y Arora, 1997; Atiya y Ji, 1997). Ha
resurgido, también, e interés por examinar la
calidad de la muestra de entrenamiento (ME) vy la
validez de sus elementos. En su estudio de las
dificultades encontradas en aplicaciones del
Perceptron Multicapa (PM) para clasificar datos de




teledeteccion, (Paola y  Schowengerdt,1995)
mencionan que la mayor parte de la convergencia a
error minimo ocurre en las primeras iteraciones del
entrenamiento y la proporcién de la mejoria en ese
error decae draméticamente a medida que avanza el
aprendizaje. Esos autores citan € trabgjo de Rau y
Lure (1993), en el que se reportd que una red
neuronal clasificod correctamente 83 porciento de la
ME en 20 iteraciones, 93.3 porciento en 60
iteraciones y requirié 2000 iteraciones para llegar a
identificar 95.5% de los patrones de entrenamiento.
Estos hechos parecen apuntar hacia el efecto
negativo que la presencia de vaores atipicos
(outliers) dentro de la ME pueden provocar en la
eficienciay en el rendimiento del clasificador.

En € presente trabajo se exploran posibilidades para
modificar y reducir el tamafio de la muestra para €l
entrenamiento del PM, con el objetivo de eliminar
patrones atipicos y corregir posibles identificaciones
errbneas de esos patrones de entrenamiento
(situaciones imperfectamente supervisadas). Estas
propuestas, con las que se pretende combatir la
carga computacional del sistema y mejorar su
capacidad de generalizacion, han sido tomadas de la
experiencia con otro clasificador no paramétrico, la
regla NN. En la seccion siguiente se exponen los
rasgos basicos de laregla NN y sus analogias con €l
PM, y se describen brevemente las técnicas
propuestas. En una seccion posterior se presentan y
comentan resultados experimentales con datos
artificiales y reales. El trabajo termina con algunas
observaciones sobre las lineas de investigacion que
se proseguiran en esta direccién y se comentan otras
propuestas relacionadas con estos temas.

2. La regla NN y técnicas para €
procesamiento delaME

La regla NN (Nearest Neighbor rule o regla del
vecino mas cercano), de gran popularidad entre
tedricos y especiaistas de los campos de aplicacion,
es un clasificador que comparte con €l Perceptron
Multicapa varias caracteristicas:

- es un método supervisado, lo que implica la
disponibilidad (y e empleo) de una muestra de
entrenamiento, que Se supone compuesta por
patrones perfectamente identificados y que
representan a todas las clases de interés en el
problema que se desea resolver.

- e un método no paramétrico, es decir,
independiente de todo tipo de modelo
probabilistico paralos datos.

-adolece de una  considerable carga
computacional. En €l caso de la regla NN, esto
esta dado por la necesidad, seguin la definicién de
la regla, de conservar la ME completa en
memoria y de examinar a cada uno de los
patrones de entrenamiento para poder clasificar a
un patrén desconocido.

Numerosos procedimientos se han desarrollado para
disminuir esos reguerimientos, en capacidad de
almacenamiento y en tiempo de calculo, a niveles
aceptables. Estos esfuerzos han seguido dos
direcciones distintas, una de las cuales consiste en la
reduccion del tamafio de la ME mediante la
eliminacién de algunos de sus elementos, pero
conservando el maximo posible de la informacién
discriminatoria. La idea de Hart (1968) sobre el
subconjunto consistente ha servido de inspiracion a
numerosos  investigadores.  El  subconjunto
consistente se define como aquel sunconjunto (de la
ME) que garantiza 100% de clasificacion correcta
con la regla NN de todos los patrones de
entrenamiento. Sin embargo, el algoritmo propuesto
por Hart adolece de varias deficiencias: dependencia
del orden en que se evallan los patrones de
entrenamiento, eliminacion de algunos de los puntos
cercanos a las fronteras de decision entre las clases
y conservacion innecesaria de algunos patrones
superfluos. Wilson y Martinez (2000) revisan un
nimero considerable de propuestas publicadas con
el objetivo de enmendar esas deficiencias. En el
presente trabgjo se utiliz6 e método Selectivo
Modificado (Barandela et al., 2000) por ser el que
logra una mejor aproximacién a las fronteras de
decision definidas por la ME completa, 1o que se
traduce en una superioridad en el nivel de precision
de clasificaciéon de la regla NN tal como se ha
demostrado en comparaciones experimentales con
otros 13 agoritmos utilizando datos reales.

Aungue con frecuencia se reporta como otra técnica
para la reduccién del tamafio de la ME, por tener
también esa propiedad, € verdadero objetivo de la
Edicion (Wilson, 1972) consiste en incrementar €l
porciento de clasificacion correcta. Para lograr esto,
el procedimiento elimina aquellos patrones de
entrenamiento (para cada uno de ellos se buscan sus
tres vecinos mas cercanos en €l resto de laME y se
sacan aquellos cuya etiqueta no coincida con lade la
mayoria de esos tres vecinos) que se ubican en la
zona de solape entre |as clases y que, por esa razon,
pueden ser considerados como patrones atipicos.
También se han publicado diversas modificaciones
o variantes de la Edicion y todas ellas han mostrado
una disminucién importante de los errores de
clasificacion, pero la reduccién alcanzada en €l
tamafio de la ME no ha sido apreciable: sélo se



eimna un 20-25% de los patrones de
entrenamiento.

Resultados sorprendentes se han obtenido cuando se
combina la Edicién con el Selectivo Modificado,
aplicados en ese orden, pues se han registrado
reducciones de més de 90% en el tamarfio de la ME
y, @ mismo tiempo, mejorias en la precision del
clasificador en comparacion con la lograda a
trabajar con la ME completa (Barandela, 1987). La
razon para este comportamiento de la combinacion
Edicion-Reduccién ha sido explicada (Devijver y
Kittler, 1982; Sanchez et a., 1997) aduciendo que la
Edicion deja la ME en las condiciones adecuadas
para satisfacer los supuestos implicitos de los
agoritmos de reduccion basados en el concepto de
subconjunto consistente: no solape entre las clases y
no presencia en la ME de patrones ruidosos
(atipicos). Estrategias como ésta o similares han
permitido € empleo de la regla NN en tareas con
grandes volUmenes de datos, como ocurre en la
interpretacion de imégenes de teledeteccion (Hardin,
1994; Cortijo y Pérez de la Blanca, 1996; Barandela
y Castellanos, 1996).

Como ya se menciond, los métodos supervisados
descansan en el supuesto de que todos |os elementos
de la muestra de entrenamiento estan perfectamente
identificados (por un experto humano) como
miembro de una de las clases consideradas. Este
supuesto no se cumple siempre en la practica pues la
recoleccion de una ME resulta, en muchas
aplicaciones, costosa y de notable dificultad. De
aqui que con frecuencia se produzcan situaciones
conocidas como imperfectamente supervisadas, en
las que no es posible garantizar que es correcta la
identificaciéon de todos los patrones de
entrenamiento. Se ha comprobado que estas
situaciones afectan de manera considerable la
precision del clasificador. Barandela y Gasca
(2000) presentan una metodologia para la
restructuracion de la ME que provoca cambios en la
identificacion (traslados de una clase a otra) en
algunos de sus miembros y eliminacién de otra parte
de ellos. Esta metodologia (Depuracién de la ME)
que consiste en la aplicacion reiterada de la Edicién
Generalizada (Koplowitz 'y Brown, 1978),
posteriormente el empleo de la Edicién —quizas
también méas de una vez- y a fina e Selectivo
Modificado cuando el tamafio de la ME lo requiere,
ha sido utilizada con éxito (Barandela, 1995)
también en situaciones no supervisadas (como un
complemento del agoritmo de agrupamiento o
cluster, para refinar los resultados de éste) y en
aplicaciones de las geociencias (campo en e que
suele ser dificil definir con exactitud la separacién
entre clases, tanto fisica como conceptualmente)
supuestamente bien supervisadas.

3. Resultados Experimentales con el PM.

Para evauar las poshbilidades de la estrategia
edicion-reduccion en la aceleracion del proceso de
aprendizaje del  Perceptron  Multicapa, se
desarrollaron experimentos con datos simulados
seglin un modelo muy utilizado en la literatura
especializada:  dos clases con distribuciones
gaussianas bivariadas y con distancia de
Mahalanobis entre las clases igual a 2.58. Se
generaron pseudoal eatoriamente 10 juegos de datos,
cada uno con 100 patrones de entrenamiento para
cada clase, y una muestra independiente o de control
(MC) con 250 patrones de cada poblacién. A cada
una de esas MEs se les aplicd, primero la Edicién y
después e algoritmo Selectivo Modificado, dando
lugar a 30 juegos de datos (ME origina:MO, ME
editada:MED, y ME editada-reducida:MER, con 10
réplicas en cada caso) para entrenar la red neuronal
que se utilizd posteriormente para clasificar la MC.
La red se programd en lengugje C (una version
simplificada del Anexo A en el texto de Pao, 1989)
con una capa interna (hidden). Se definieron los
parametros. Razon de aprendizaje = 1.0 y Factor
Momentum = 0.8. El criterio de parada para €l
entrenamiento se establecié como un error general
menor a 0.01, o un nimero méximo de iteraciones
igual a 20000. Los resultados obtenidos, en valor
promedio para las 10 repeticiones de cada tipo, se
muestran en la TablaNo. 1.

ME utilizada Tamafio No.iteraci. % error
Origina (MO) 200 20000 19.4
Editada (MED) 171 5 24.6
E-Red. (MER) 11 51 9.1

Tabla No. 1. Experimentos del PM con datos
simulados. Valores promedio delas 10 réplicas

En ninguna de las 10 repeticiones con la MO se
logré convergencia de los pesos de la red antes de
los 20000 iteraciones (con algunos de esos juegos de
datos se prob6 hasta 30000 con el mismo resultado).
Por otra parte, en 4 de las 10 repeticiones con MER
se llegd también hasta € limite del total de
iteraciones pero, dada la reduccién en el tamafio de
laME, esas 20000 iteraciones se lograban en menos
de un minuto en lugar de los 18-19 que requeria la
MO. En las cifras de promedio de iteraciones y de
precision de las MER no se tomaron en cuenta esos
4 casos, pero si fueron considerados al calcular los
porcientos de error de clasificacion, con la misma
muestra de entrenamiento y con laMC.




Resulta evidente la mejoria conseguida a aplicar
edicion-reduccion a la ME antes de emplear ésta
para gjustar los pesos del Perceptrén Generalizado.
Y esta meoria se reflga no sdlo en un
entrenamiento més rgpido sino también en una
mejor precision y capacidad de generalizacion de la
red.

Para estudiar los efectos de la contaminacion en la
ME (imperfectamente supervisada) se retomaron los
datos artificiales. Para simular una situacion
imperfectamente supervisada se seleccionaron
aleatoriamente 20 patrones (20%) que en realidad
representaban a la clase 1 y se identificaron como
miembros de la clase 2 en cada una de las MEs
utilizadas. Se les aplico entonces la metodologia de
Depuracién: Edicion Generalizada, que con estos
datos fue necesario reiterar -en promedio- 6 veces,
Edicion y por Ultimo € agoritmo Selectivo
Modificado, dando lugar a 40 juegos de datos para
entrenar la red neuronal, que se utilizaba en cada
caso para clasificar la MC. Los resultados, en
valores promedio de las 10 réplicas gecutadas, se
muestran en la TablaNo. 2. El 70% de los patrones
que con toda intencién habian recibido una etiqueta
inicial incorrecta, fueron devueltos a su clase
verdadera por la Edicion Generalizada reiterada,
mientras que esta técnica no produjo eliminacién de
ningin prototipo. Algunos de esos patrones de
entrenamiento intencional mente mal identificados y
cuyas etiquetas no fueron enmendadas por la
Edicion Generalizada, fueron eliminados de la ME
por la Edicion o por el Selectivo Modificado.

ME utilizada Tamafio Iteraciones % error
Orig. Contaminada 200 20000 30.0
Edic. Generalizada 200 10* 234
Edicién 187 629° 20.3
Selectivo Madific. 16 2195° 11.2

& corresponde a4 réplicas, en las otras 6 no se convergio
® corresponde a 8 réplicas, en las otras 2 no se convergié
¢ corresponde a 5 réplicas, en las otras 5 no se convergio

Tabla No. 2 Perceptron Multicapa en situaciones
imper fectamente supervisadas. Datos artificiales.

Los efectos del procesamiento de la ME
contaminada, en € porciento de error de
clasificacion con la muestra independiente, son
notables (se reduce a poco més de la tercera parte
que con la ME original). Es de destacar que la
metodologia de Depuracion conduce a niveles de
clasificacion errbneas menores que cuando se
trabgja con la ME original. En otras paabras, la

descontaminacion realizada por la metodologia
produce niveles de clasificacion correcta mayores
gue cuando se revisa la ME por e supervisor
humano, lo que en parte es atribuible a los efectos
beneficiosos de |a Edicion. También apreciable esla
disminucién en la duracion del procedimiento de
aprendizaje, tanto por e nimero de iteraciones
como € tiempo invertido en cada una de ellas, dado
gue la ME decrecié, en promedio, 92% en su
tamario.

Los efectos de la metodologia de la Depuracion
sobre € aprendizaje y la capacidad de
generalizacion del PM se comprobaron también en
experimentos con datos reales, aungue en este caso
no se contd con informacion acerca del nivel de
contaminacién presente en los datos ni acerca de si
se trataba de dSituaciones imperfectamente
supervisadas 0 no. Se tomaron siete archivos del
Depdsito de la Universidad de California at Irvine
(Merz y Murphy, 1996). Cada conjunto de datos se
particiond aeatoriamente en una ME con 40% de
los patrones, aproximadamente, y una Muestra de
Control con €l resto de |os objetos de entrenamiento.
La Tabla 2 resume las caracteristicas principales de
estos conjuntos de datos reales.

Datos clases atrib. patr. ME patr. MC
Breast-cancer 2 9 273 410
Glass 6 9 86 128
Iris 3 4 60 90
Liver 2 6 138 207
Sonar 2 60 83 125
Vehicle 4 18 339 510
Wine 3 13 71 107

Tabla 3. Caracteristicas de los datosreales.

Los resultados de estos experimentos se muestran en
la Tabla 4. Aqui se presenta, tanto € porciento de
clasificacion errénea con la ME original, como los
resultados después de aplicar la metodologia de
Depuracion. Para fines de comparaciéon, la Ultima
columna muestra los resultados que se obtuvieron
cuando se utiliz6 solamente Edicion -en algunos
casos en forma repetida-, es decir, sin e empleo de
laEdicién Generalizada.

En cinco de los archivos y en promedio, la
Depuracion logré mejorias en la precision del
clasificador en comparacién con la obtenida por la
ME origina y en el archivo Iris no hubo cambios.
Como se conoce, este archivo consta de 3 clases y
existe solape entre patrones de entrenamiento de las



clases 2 y 3. Merece la pena mencionar que
Depuracién cambié la etiqueta de uno de esos
patrones mientras que la Edicién lo €imind.
También la Depuracién logra rendimientos iguales o
mejores que los de Edicion en cuatro de los
archivos. Cabe reiterar que se trata de conjuntos de
datos reales, sobre los cuaes no se conoce el grado
de contaminacion que los afecta. En ninguno de los
casos se presentd sobre-entrenamiento de la red. El
procedimiento de aprendizaje siempre se detuvo a
Ilegar alas 100000 iteraciones, sin que se alcanazara
convergenciaal error minimo planteado (0.0001).

Datos ME Metodologia Edicidn
original Depuracion

Breast cancer 3.9 1.7 2.0
Glass 53.1 39.8 39.8
Iris 2.2 2.2 3.3
Liver 37.2 30.9 30.4
Sonar 64.8 59.2 67.2
Vehicle 25.1 44.4 36.1
Wine 6.5 3.7 0.9
Promedios 275 26.0 25.7

Tabla 4. Experimentos con datosreales.
Porcientos de clasificacion errénea.

4. Discusion y trabajosrelacionados

En el presente trabajo se han presentado resultados
importantes que validan, con datos artificiales y
reales, la utilidad de la estrategia edicion-reduccion
para procesar la ME, no tan sélo cuando se emplea
la regla NN, sino también con €& Perceptron
Multicapa. Se ha mostrado que se produce una
merma notable en la carga computacional de este
método y o que es muy significativo- se mejora de
manera sustancial la precisién del clasificador. Se
demuestra, ademés, 1o beneficiosa que resulta la
metodologia establecida con anterioridad en
relacién con laregla NN (Barandela y Gasca, 2000)
para trabgar con muestras imperfectamente
supervisadas, produciendo una limpieza adecuada
de la ME y contribuyendo a rendimiento del
método de clasificacion. Debe observarse 4
respecto que los errores de clasificacién con la ME
depurada son menores, incluso que con esa misma
ME antes de que se le contaminara para la
evaluacion. Se confirma lo apuntado por otros
autores en € sentido de eliminar elementos atipicos
de laME para acelerar €l aprendizajeen el PM y se
evidencia que esa meta se puede cumplimentar

logrando, a mismo tiempo, mayor capacidad de
generalizacion.

En los Ultimos afios se ha propuesto reiteradamente
el empleo de modelos de las redes neuronaes
artificiales para reducir la carga computacional de la
regla NN (por €., Decaestecker, 1997; Huang et a.,
1995). En el presente trabgo se demuestra la
utilidad de trabgar en la direccién contraria,
utilizando técnicas basadas en la regla NN para
mejorar la eficienciay la precision del PM, tanto en
casos  supervisados como  imperfectamente
supervisados. Resultaria de interés explorar una
tercera posibilidad: procesar la ME con las técnicas
inspiradas en las ideas de las redes neuronales
(Learning Vector Quantizer, Decision Surface
Mapping) para incrementar la eficiencia y e
rendimiento del Perceptron Multicapa.

En publicaciones recientes —no tan sélo del
aprendizaje automatico, sino también  del
reconocimiento de patrones y mineria de datos- se
ha observado un renovado y encomiable interés por
un procesamiento adecuado de la muestra de
entrenamiento. Durante mucho tiempo ha
prevalecido e criterio de que la tarea basica en ese
procesamiento consiste en la seleccion y/o
transformacién de las variables o atributos
(reduccién de la dimensién) y que eso es suficiente
para obtener un  modelo supervisado éptimo. No
obstante, en la actualidad esta tomando auge la
opinion de que es necesario prestar mucha mas
atencion a la caidad de la muestra de
entrenamiento, entendiéndose por esto la
preocupacion por la representatividad de sus
elementos y por e grado de confianza en sus
etiquetas. Esto reviste mayor importancia cuando se
trabaja con métodos no paramétricos como los dos
discutidos en el presente trabajo. Ocurre con estos
métodos que, precisamente por no depender de
supuestos probabilisticos, se apoyan solamente en la
informacion suministrada por la ME y son en
extremo sensibles a cualquier deficiencia en la
calidad y confiabilidad de ésta.

En su tesis (John, 1997), hace mucho hincapié en la
limpieza de los datos (de la ME) como un paso muy
importante en el proceso de mineria de datos y
propone la €iminacion de patrones de
entrenamiento sospechosos de atipicidad, que son
definidos como aquellos que no se gjustan a modelo
construido por la mayoria de la ME. El
procedimiento para esto consiste en la construccion
de un &bol de decisién (John trabaja con datos
categoricos), ajustandolo a toda la ME, y la
posterior poda (pruning) de las ramas que
contribuyen de manera no significativa a modelo.
Los patrones de entrenamiento asociados con las



ramas podadas son eliminados de la ME y € &rbol
se construye de nuevo desde € principio, a partir de
la ME “limpia’. Con este proceso se busca la
simplificacion del modelo y el incremento de su
precision en la clasificacion.

Por su parte (Guha et a., 1998) afirman que “todo
conjunto de datos contiene casi siempre valores
atipicos’ y definen un procedimiento para
detectarlos con un algoritmo no supervisado
(clustering) jerarquico. Una linea similar defienden
(Gopalakrishnan et a., 1995) en su propésito de
eliminar de la ME los patrones que motivan lentitud
en el entrenamiento del PM. Sin embargo, estos
ultimos autores emplean un método de particion sin
que aclaren como determinar de antemano el
nimero de grupos a formar, lo que le da un alto
grado de subjetividad a su procedimiento, que
ilustran con gjemplos un tanto rebuscados. Tampoco
muestran preocupacién por la capacidad de
generalizacion de lared neuronal que resulta.

En la literatura especializada han aparecido también
algunas referencias a problemas imperfectamente
supervisados. Aunque en el Cap. 8 de su texto
(Bishop, 1996), define e preprocesamiento de la
ME como “la transformacion de los datos a una
nueva representacion antes de entrenar una red
neuronal” y dedica la mayor parte de la discusion a
la reduccion de la dimensién, menciona la
posibilidad de etiquetas de clase incorrectas, pero
sin pasar més alla de esa alusion. En e contexto de
una aplicacion a la clasificacion de datos de
percepcion remota (Brodley y Friedl, 1999)
proponen el empleo de un conjunto de clasificadores
para filtrar los patrones de entrenamiento,
ediminando de la ME aquellos que € filtro no
clasifica correctamente. Afirmando que se basan en
la técnica de eliminar atipicos en e andlisis de
regresion, esos autores buscan una mejoria en la
cdidad de la ME, mediante la eliminacion de
patrones mal identificados, con el propdsito de
incrementar la precision del clasificador.

Conviene destacar algunos aspectos del trabajo de
Brodley y Friedl. Aunque trabajan con datos reales
de percepcion remota y afirman que los errores en
las etiquetas de los patrones de entrenamiento es
algo comln en esas aplicaciones, para evaluar los
beneficios de su  propuesta  introducen
contaminaciéon artificial en su muestra, con
diferentes niveles de ruido. El procedimiento que
proponen se limita a eliminar patrones y no incluye
la posibilidad de cambiar la etiqueta de algunos de
elos (esto Ultimo es algo que esos autores se
proponen como tarea futura). Los experimentos que
reportan demuestran que e procedimiento no
acanza a limpiar los datos de manera adecuada,

pues sélo con un nivel bajo de contaminacion (5%)
la ME “limpia’ obtiene resultados de precision
comparables con los de la ME origind (sin
contaminar).

Todo esto contrasta con el método de Depuracion
gue se emplea en el presente trabajo, que considera
tanto eliminacién como cambio de etiquetas en
patrones de entrenamiento y que, tal como se
muestra agui, s acanza a combatir la
contaminacién en un grado satisfactorio, pues €
comportamiento con la ME depurada resulta mejor
gue con la ME sin contaminar con el PM (a igual
gue con laregla NN con la cua esta mejoria se ha
logrado hasta con 45% de ruido, véase Barandela y
Gasca, 2000). En €l presente trabagjo se introduce
contaminacion artificial en los datos simulados
pues, por la forma en que se generaron esos datos,
hay total control en cuanto a nivel de ruido presente
en cada momento. Pero cuando se ha trabajado con
datos redles, la metodologia de Depuracion se ha
utilizado con la ME tal como ésta ha sido preparada

por especialistas del campo de aplicacion.

Se aprecia en la literatura la falta de un concepto
riguroso y unificado para € término atipico
(outliers) que se emplea indistintamente para
referirse &

- datos “ruidosos’ con errores originados en el
proceso de lamedicion o del registro.

- patrones nuevos no identificados que surgen en
la etapa de clasificacion y que no pertenecen a
ninguna de las clases representadas en la ME
(Muzzalini et al., 1998; Tax y Duin, 1998).

- elementos de la ME incorrectamente
identificados, situacion que constituye uno de los
focos del presente trabgjo.

La metodologia de Depuracion que aqui se discute
elimina tanto patrones de entrenamiento con errores
en los valores de algunos atributos (ruidosos) como
aquellos que son simplemente excepciones de la
regla general. Aunque se puede discutir i conservar
patrones excepcionales es importante para
propositos de modelacion, es evidente que la
distincion entre ruidosos y excepcionales no seria
f&cil sin la intervencion de un especiaista humano.
Ademés, cuando €l interés esta en el incremento del
poder de generalizacién y en la simplificacion del
procedimiento de aprendizaje, toda la evidencia
apunta a la conveniencia de eliminar estas
excepciones de la ME. Es importante tener en
cuenta que S esOs patrones son excepciones es
porque aparecen con frecuencia relativamente baja.



Por estarazdn, el nimero de errores de clasificacion
gue estas excepciones provocan si permanecen en la
ME es, en general, mucho mayor que la cantidad de
clasificaciones erréneas que su eliminacion puede
producir.

Es indudable que se requiere profundizar y ampliar
en los estudios mencionados, no tan sdlo por la
importancia del tema sino también por su vinculo
con otras tareas del aprendizaje automatico y del
reconocimiento de  patrones, como los
procedimientos para trabgar con una ME
incompleta (cuando alguna de las clases existentes
no ha sdo representada con patrones de
entrenamiento). Otro aspecto cuyo estudio esta
previsto para una etapa inmediata es lainvestigacion
acerca del efecto que las probabilidades a priori de
las diferentes clases en las muestras de
entrenamiento puede gjercer sobre los métodos aqui
discutidos.
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