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Convex Hulls and the Size of the Hidden Layer
in a MLP Based Classifier

R. Majalca, and P. Acosta, Member, IEEE

Abstract—Designing a feedforward neural network has always
posed many questions regarding the number of hidden layers and
the number of neurons on each hidden layer. While there is no
unique and global solution, it is known that the particularities of
the problem to solve, especially for classification, offer some
guidance about how to solve these questions. One heuristic
approach, when only a hidden layer is involved, analyzes how the
involved classes are separated from each other using a finite
number of hyperplanes, thereby defining the size of the hidden
layer on the network. On this article, using computational
geometry concepts, an automated and time efficient method is
presented and discussed for estimating the quantity of neurons in
the hidden layer by computing the number of hyperplanes
separating the classes, based on convex hulls and approximation
to alpha shapes. Examples on different situations that may arise
and the results on using it are illustrated. It can be seen from the
results that the proposed method gives very good estimation for
the number of hidden neurons.

Index Terms—Convex hulls, Feedforward neural network,
Hidden layer size, Hyperplanes.

I. INTRODUCION

UNA red MLP con una sola capa de neuronas ocultas es
suficiente para la mayor parte de las aplicaciones en donde
una red neuronal de este tipo se puede aplicar, [1]-[3]. En [4],
se muestra que una sola capa oculta con suficientes neuronas
puede separar regiones arbitrarias no empalmadas de cualquier
forma usando funciones de activacion continuas acotadas no
constantes.

Las redes MLP son populares por su gran campo de
aplicacion y su enorme versatilidad. En afios recientes, se han
estado usando como maquinas clasificadoras, con distintos
niveles de éxito. Algunos ejemplos son: microestructuras de
datos que contienen informacién genética en pacientes de
cancer [5]; detectores de informacion encriptada en imagenes
digitales [6], sefiales de electroencefalogramas en pacientes con
problemas visuales [7]; en conjunto con una red neuronal
convolucional (CNN), para clasificar imagenes satelitales de
muy alta resolucion [8]; factores influyentes en diferentes
ambientes de estrés en alumnos de educacion basica [9]; en
[10], con distintos problemas de clasificacion usando conjuntos
de datos de acceso publico; sefiales provenientes de un
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incinerador de deshechos [11], para evitar calentamientos
excesivos en la camara de incineracion; en sefales de fonemas
[12], deduciendo las probabilidades condicionales para cada
clase en el problema.

Un problema comun es la determinacion del tamafio de la
capa oculta de la red MLP y el tiempo requerido en su
obtencion. Historicamente, una variedad de metodologias han
sido propuestas. Por ejemplo, estan las basadas en las llamadas
reglas de oro [13], que establecen el tamafio de la capa
oculta, ny, usando Unicamente la cantidad de elementos en la
capa de entrada, ng y la cantidad de neuronas en la capa de
salida, ng. Por citar solo algunas de éstas, se tiene la llamada
regla piramidal, en donde n, = a,/ngng [14], con 0.5 < a <
2. En [15], se menciona la regla del promedio, en donde n, =
(ng + ng)/2 y laregla de los dos tercios n, = 2ngz/3 + ng en
[16]. Estas reglas son faciles de usar y sus resultados se obtienen
rapidamente, pero no cuentan con un fundamento formal y sus
resultados distan de ser dptimos, en general [17]. Ademés no
contemplan otros aspectos relacionados al problema a resolver,
que pueden ser de utilidad al momento de establecer el tamafio
de la capa oculta [13].

Otros prefieren usar informacion local del problema a
resolver, mas alla de s6lo ng y ng, para aproximar mejor el valor
de ng. Por ejemplo, en [18] se propone n, < 2,/(ns + 2)n,,
donde n,, es la cantidad de datos de entrenamiento. En [13] se
propone n, = ng ++/np, para prediccion de inventarios. En
[19] se compara el desempefio de catorce de este tipo de reglas.

Otro enfoque muy utilizado es la busqueda de manera
exhaustiva. De esta manera, el valor Optimo para n, es
encontrado luego de un proceso de prueba y error, aunque el
tiempo requerido puede ser grande. Aqui, se consideran dos
grandes vertientes: los métodos constructivos o de crecimiento
y los métodos de poda. Los de crecimiento inician con una capa
oculta muy pequeila y paulatinamente agregan mas neuronas,
hasta encontrar el tamaifio 6ptimo. Los de poda inician con una
capa oculta muy grande y gradualmente eliminan neuronas de
la capa oculta, hasta encontrar el tamafio 6ptimo.

Tratando de reducir el tiempo requerido, conservando el
objetivo de llegar al nimero optimo de neuronas, se han
propuesto variantes de estos métodos. Entre los métodos
constructivos estan el Cascade Correlation Algorithm o CCA
[20] y el Dynamic Node Creation o DNC [21] ,que aun siguen
siendo referencia en recientes avances. Un ejemplo reciente que
usa algoritmos evolutivos con fin de automatizar el proceso se
muestra en [23], aunque el tiempo requerido es grande. Una
buena comparativa de métodos constructivos hasta el momento
de su publicacion se tiene en [24]. Entre los métodos de poda
de la capa oculta [25], Optimal Brain Damage y el método
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Optimal Brain Surgeon siguen siendo apoyo importante en el
desarrollo de nuevos métodos. Ademas, hay combinaciones de
métodos constructivos y de poda. Un ejemplo reciente que usa
un término de regularizacion en la funciéon de error para
eliminar las neuronas redundantes obtenidas en la construccion
es propuesto en [26]. Véase en [27] otro ejemplo en donde no
solo la cantidad de neuronas ocultas es variada, sino, ademas,
la cantidad de capas ocultas, el factor de aprendizaje y hasta el
factor de momento. Estas variantes al método constructivo y/o
poda, al dirigir la busqueda en vez de hacerlo exhaustivamente,
logran reducir en algunos casos y problemas especificos el
tiempo para la obtencion del tamafio de la capa oculta.

Una idea poco explorada en su implementacion, mencionada
en [28] e ilustrada en la figura 1, utiliza el hecho de que en una
red clasificadora MLP con clases no linealmente separables,
cada una de las neuronas ocultas posiciona un hiperplano en el
espacio del problema y la agregacion de estos hiperplanos, por
las neuronas de salida, logran separar cada clase de las otras.
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Fig. 1. (a) Red MLP clasificadora con una capa oculta. (b) Representacion del
problema geométrico para una red MLP con dos dimensiones, n; = 2, dos
clases, ng = 2y tres hiperplanos separadores, n, = 3.

Asi pues, utilizando la cantidad de hiperplanos, ny, que
separan las clases involucradas, se puede obtener directamente
una estimacion del tamafio de la capa oculta, n, = ny. En
principio, se conjetura que una implementacion eficiente de este
método disminuiria el tiempo requerido para obtener el tamafio
de la capa oculta. En [28] se puede ver una muy sencilla
ilustracion del uso de este método. Desde hace mas de 30 afios
[29], ya se presenta el uso de esta idea, aplicandola en redes con
dos capas de neuronas ocultas. Otro ejemplo mas del uso de esta
idea se puede ver en [30], aplicada en clases con forma convexa.
También en [31] y mas recientemente en [32] se puede ver el
uso de este método. Todos los resultados mencionados son muy
especificos. Un resultado formal de aplicacion mas general se
presenta en [33], donde se calculan cotas superiores e inferiores
en cuanto a la cantidad de hiperplanos separadores, para redes
con so6lo una salida para clasificacién binaria y suponiendo
ciertas caracteristicas en la forma de las clases a separar,
resultando en algunos casos no aplicables y en otros muy
conservadoras.
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Con el propdsito de automatizar el proceso y reducir el
tiempo requerido para la obtenciéon del nimero de neuronas en
la capa oculta de una red MLP, conservando el desempefio de
la red clasificadora, en este articulo se presenta una
metodologia eficiente, no existente hasta el momento en la
literatura de acuerdo al conocimiento de los autores, para
determinar la cantidad de hiperplanos que separan un conjunto
en una amplia gama de clases a partir de los datos de
entrenamiento, estableciendo asi el tamafio de la capa oculta de
la red MLP clasificadora multicategoria.

El resto del articulo se organiza de la siguiente manera: la
segunda seccion presenta el método para calcular la cantidad de
hiperplanos separadores. Después se muestran ejemplos y se
analizan los resultados de aplicar esta metodologia en redes
clasificadoras MLP. Por ultimo se presentan algunas
conclusiones.

II. OBTENCION DE LA CANTIDAD DE HIPERPLANOS
SEPARADORES

Es deseable determinar la minima cantidad de hiperplanos
que separen las clases involucradas para establecer el tamafio
de la capa oculta. Un tamafio minimo en la capa oculta asegura
que el problema del sobreajuste a los datos de entrenamiento
sera minimizado [34].

La metodologia propuesta aqui para la obtencion de los
hiperplanos se divide en cuatro etapas tal como se muestra en
la figura 2.

Deteccion de Cileulo del
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Fig. 2. Las cuatro etapas en el proceso de establecer la cantidad ny

En la primera etapa se obtiene la aproximacion de las clases
a las formas alfa. La forma alfa de una nube de puntos es un
subconjunto de estos, unidos por segmentos lineales, que se
corresponden con los bordes de la nube de puntos completa,
proporcionando una aproximacion a la forma geométrica de la
misma [35], [36].

La segunda etapa en el proceso consiste en seleccionar de
entre todos los bordes, aquellos que establecen la posicion y
forma de la frontera entre clases, a estos se les denominara
bordes fundamentales. La tercera etapa consiste en promediar
los bordes fundamentales entre las clases, para obtener una
primera aproximacion a la frontera entre clases. La cuarta y
tltima etapa consiste en ajustar la cantidad de hiperplanos sobre
las muestras de la aproximacion a la frontera entre clases, ny.
En las siguientes subsecciones se explica en detalle el proceso
en cada una de las etapas mencionadas.

A. Aproximacion a la Forma Alfa

El calculo de la forma alfa mediante una libreria de geometria
computacional disponible, como la libreria Qhull [37],
simplifica la nube de puntos original a sélo aquellos que se
localizan en los bordes de la misma. Sin embargo, la libreria
Qhull soélo permite este calculo para datos en dos y tres
dimensiones.
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Aqui se propone, como parte de la metodologia completa
para establecer la cantidad de hiperplanos separadores, una
técnica para aproximar la forma alfa de una nube de puntos en
cualquier nimero de dimensiones. La técnica que se propone
genera una aproximacion a la forma alfa obteniendo solamente
las muestras o patrones en las orillas de la nube de puntos y
ninguna otra cosa normalmente asociada a la forma alfa.

Ya que, en el caso general, cada clase puede tener formas no
convexas, se divide el conjunto que conforma la clase en
agrupamientos, se obtienen las envolventes convexas de cada
agrupamiento y después se unen estas envolventes. La
envolvente convexa se define como el minimo conjunto
convexo que contiene a todos los puntos o muestras en la nube
de puntos original [38]. Existen multiples formas de calcular
una envolvente convexa, véase, por ejemplo [39], donde se usa
la metodologia incluida en la libreria Qhull. A diferencia de la
forma alfa, el calculo de la envolvente convexa en Qhull si
ocurre en cualquier nimero de dimensiones lo que es
importante en los casos generales actuales. Asi pues, en el
presente trabajo, utilizando la envolvente convexa, la
aproximacion a la forma alfa se hace de la siguiente manera:

Algoritmo 1: aproximando la forma alfa
Entrada: muestras de clase

Salida: k envolventes convexas

1 For cada clase:

2 Separar las muestras de la clase en k agrupamientos G/,
paraj = 1,2,... k.
3 Para establecer los agrupamientos y su cantidad k, se

utiliza el criterio Calinski-Harabasz, explicado en
detalle en [40] y disponible en Matlab, que minimiza la
varianza entre agrupamientos, obteniendo la cantidad
optima de agrupamientos con la menor cantidad de
huecos valiéndose del algoritmo k-means.

4 For cada agrupamiento G/

5 Encontrar su envolvente convexa CH(G’) . Aqui se
usa la libreria Qhull.

6 End for

7 End for

8 La union de las envolventes convexas es la aproximacion a
la forma alfa ¢p = UX., CH(GY).

La figura 3 proporciona una descripcion grafica de este
procedimiento, para un caso especifico de dos dimensiones.

B. Deteccion de los Bordes Fundamentales y Bordes
Correspondientes

Una vez obtenidas las formas alfas aproximadas, se detectan
los bordes fundamentales. Se le llamara borde fundamental al
borde en una clase si la recta que lo une con al menos un borde
de cualquier otra clase no intersecta la forma alfa de ninguna
clase. Un borde fundamental, en una clase, puede unirse con
una recta de la forma descrita a mas de un borde fundamental
en otras clases, pero se elige al mas cercano para formar un par
de bordes correspondientes. Para la obtencion de los bordes
correspondientes entre dos clases determinadas se toma como
base a la clase con mas bordes fundamentales, para buscar para
cada uno de ellos sus bordes correspondientes en la otra clase.
De esta forma se obtiene mayor cantidad de puntos en la
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frontera y por tanto mayor detalle. Esto se repite para todas las
clases hasta tener todos los conjuntos de bordes
correspondientes, entre cada par de clases.
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Fig. 3. La aproximacion a la forma alfa. (a) Clase original. (b) Separacién
en agrupamientos. (c) El convex hull de cada cluster. (d) La union de los
convex hulls.

C. Promedio entre Bordes Correspondientes

Para cada par de bordes correspondientes en cada conjunto,
se obtiene su promedio. Con el promedio entre cada par de
bordes correspondientes se genera el conjunto de puntos que
forma la aproximacion a la frontera entre cada par de clases. La
figura 4 muestra este proceso de aproximar la frontera entre dos
clases para un problema en dos dimensiones.

D. Ajustando el Promedio Mediante Hiperplanos

Una vez disponibles los conjuntos con el promedio entre
clases, lo que sigue es ajustar la minima cantidad de hiperplanos
en tales conjuntos de muestras.

De acuerdo con lo anterior, para ajustar una cantidad, ny, de
hiperplanos a las muestras de cada conjunto de promedio entre
clases, avg, usando una tolerancia, tole, en un problema en
R"E, se hace lo siguiente para cada conjunto de promedio entre
clases:

Algoritmo 2: ajustando el promedio

Entrada: avg, el promedio entre clases

Salida: Cgjystaqos, las muestras ajustadas del promedio
Sea avg = {a,, a,, ..., atp} el promedio entre clases.

Hacer conjunto = avg.

Hacerng =0

If [conjunto| < ng then
Terminar

Else
Hacerny =ny +1
Elegir ny muestras de conjunto, preferentemente las
mas cercanas entre si para formar el conjunto Cpge-
Hacer Cgesto = conjunto\Cggge-

9 Hacer Cyjystados = 9-

N N W
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10 Formar el hiperplano Hg,,, que pase por los ng puntos

en Cggse-
11 For cada muestra a;, € Cresto:
12 Calcular distancia dg, , de a; con Hpggg,.
13 If d,, < tole then
14 Hacer Cajustados = Cajustados u {ak}
15 End if.
16 Hacer conjunto = conjunto\{Cggse Y Cajustados}
17 End for
18 End if
e © ©
..OOOO e ©
® @) Clase C: ®
Clase C: ® © et
()

\\‘ avg
(© (d)  aproximado

Fig. 4. Aproximando el promedio, avg, entre clases. (a) Clases originales.
(b) Formas alfa aproximadas. (c) Bordes correspondientes. (d) Promedio

entre clases.

Se puede observar que un valor pequefio de fole hace que el
ajuste sea muy estricto, quiza con demasiados hiperplanos. Por
otro lado, un valor mayor de tole hace que el ajuste sea mas
relajado, con menos hiperplanos.

El valor del parametro tole, utilizado en este trabajo, es la
mitad de la minima distancia entre los bordes correspondientes
de las clases. Asi, si la minima distancia es grande, la tolerancia
es grande y si es chica, la tolerancia es pequeiia.

E. Clases no Separables

Es comun que, en un problema de clasificacion real, existan al
menos algunas clases no separables. En estos casos, se debe
buscar la forma de presentar el problema en forma de clases
separables para utilizar el enfoque presentado aqui. En los
ejemplos desarrollados en la siguiente seccion, se utilizan los
esquemas de descarte y mezclado para manipular datos
empalmados mostrados y analizados en detalle en [41]. En el
presente estudio, las zonas de empalme se obtienen detectando
las muestras que se localizan dentro de dos o mas formas alfa
aproximadas de las clases. En el caso del método del descarte,
estas muestras no se consideran en el proceso de generacion de
los hiperplanos. En el caso del esquema de mezclado, las zonas
empalmadas se convierten en nuevas clases y a las clases
originales involucradas se les quita la zona del empalme.

[II. EJEMPLOS ILUSTRATIVOS

Esta seccion contiene algunos ejemplos hechos con redes
neuronales MLP con una sola capa oculta. Los conjuntos de
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datos utilizados fueron obtenidos de [42]. Los ejemplos
seleccionados varian en cuanto a la cantidad y tipo de atributos
utilizados para la clasificacion, el tamafio de los conjuntos de
datos y la cantidad de clases a ser clasificadas. 70% de los datos
de entrenamiento se utilizaron para entrenamiento y 30% para
prueba, lo cual es aceptado como seguro [43]. Ademas del
método presentado aqui obteniendo la cantidad de hiperplanos
separadores de las clases, el tamafio de la capa oculta se obtiene
con cuatro métodos populares ya mencionados: la regla del
promedio, ny = (ng + ng)/2, Optimal Brain Surgeon (OBS),
Optimal Brain Damage (OBD) y un método constructivo. El
método constructivo utilizado inicia con una sola neurona
oculta y aumenta una neurona a la vez hasta encontrar el mejor
valor de exactitud en clasificacion (razon de muestras
correctamente clasificadas, con respecto al total de ellas). En
los resultados de cada método se muestra n,; TCO, tiempo de
computo para obtencion de n,; Rec, recuerdo (razon de las
muestras correctamente clasificadas positivamente, VP, entre
todas las muestras que debieron ser clasificadas positivamente
(VP+ falsos negativos, FN)); Presn, precision (razéon de VP
entre todas las muestras clasificadas como positivas (VP+falsos
positivos, FP)); F1, media arménica entre la precision y el
recuerdo, 2/(1/Rec+1/Presn), que es utilizada como capacidad
de prediccion, [44]; Exact, exactitud de clasificacion; Dev,
desviacion estandar del calculo del tamafio de la capa oculta y
ECM, el error cuadratico medio obtenido del proceso de
entrenamiento. Las estadisticas se obtuvieron con diez
ejecuciones de cada método. Es claro que el tiempo requerido
para obtener la cantidad de neuronas con el método del
promedio es muy pequefio, independientemente de cualquier
parametro en todos los ejemplos, por lo que no se analizara en
comparacion con los demas métodos, en los ejemplos
mostrados. Todas las simulaciones y calculos fueron realizadas
en una computadora personal, usando un procesador Intel i7-
6970HQ de 6 generacion, 3.60 Ghz y 32 Gb de RAM, usando
Windows 10, version 1809, 64 bits y utilizando Matlab 2018b,
también en 64 bits.

A. Ejemplo 1

Se considera el problema de clasificacion usando el conjunto
de datos Iris, R*, formado por tres clases de flores de la especie
iris: Setosa, Versicolor y Virginica. Las cuatro dimensiones
(atributos) estan definidas por el ancho y largo del pétalo, asi
como el ancho y el largo de sépalo. Cada clase consta de 50
muestras. En este problema la clase Setosa se encuentra
separada de las otras dos, el 25 % de la clase Versicolor se
encuentra en la zona de empalme, mientras que el 15 % de
Virginica se encuentra empalmada. Para el manejo del empalme
se usa el método del descarte, por lo que el clasificador sélo
separa a las clases iris Setosa, iris Versicolor e Iris Virginica,
sin sus patrones o muestras conflictivas. En la tabla I se observa
que el tamafio de la capa oculta es pequefio. Si las clases fueran
linealmente separables, se esperaria que la cantidad de neuronas
fuera tres. La cantidad de neuronas con los métodos promedio,
constructivo e hiperplanos es la misma. TCO es
significativamente menor utilizando el método de los
hiperplanos comparado con OBD, OBS y el método
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constructivo. OBS resulté con la menor capacidad de recuerdo,
precision y prediccion.

TABLA1 .

COMPARATIVA DEL DESEMPENO DEL EJEMPLO 1
METODO no TCO REC PRES Fl Exact DEv ECM
PROMEDIO 4 0.001S 76% 82% 79% 100% 0 0,008

OBD 6 3008 25% 54% 34% 99% 0,2 0,12
OBS 3 3208 56% 79% 66% 98% 0,32 0,10
ConsTRUCTIVO 4 400S 76% 82% 79% 100% 0 0,008
HipERPLANOS 4 90S  76% 82% 79% 100% 032 0,008

B. Ejemplo 2

Este es un problema de clasificacion entre dos especies de
cangrejo Leptograspus, la clase anaranjada y la clase azul.
Ambas clases utilizan 6 atributos para describir cada individuo,
por lo que es un problema en R®. El conjunto de datos se
compone de 100 muestras para cada clase. La clase azul tiene
cerca del 20 % de sus muestras empalmadas, mientras que la
clase anaranjada tiene un empalme de cerca del 17 %. Aqui
también se utiliza el esquema del descarte. En este caso, con la
capa oculta obtenida por todos los métodos tienen la misma
exactitud (Tabla II) de clasificaciéon, aunque el método
propuesto aqui, OBD y OBS determinan una neurona mas para
la capa oculta y el tiempo requerido para obtener su tamafio es
significativamente menor con el método de los hiperplanos. En
comparacion con el ejemplo anterior, el tiempo para obtener la
cantidad de neuronas es muy similar con 6 atributos en vez de
4, 2 clases en vez de 3 y 200 muestras en vez de 150. Por tanto,
aqui no parece que alguno de los factores considerados tenga
algtin peso considerablemente mayor en relacion con los otros.

TABLA II _

COMPARATIVA DE DESEMPENO. EJEMPLO II.
Método n, TCO Rec Presn F1  Exact Dev ECM
Promedio 4 0.001s 98% 98% 98% 98% 0 0,033
OBD 5 360s  97% 97% 97% 98% 0,32 0,025
OBS 5 370s  97% 97% 97% 98% 0,32 0,025
Constructivo 4 200s  98% 98% 98% 98% 0 0,033
Hiperplanos 5 98's 97% 97% 97% 98 % 0,32 0,025
C. Ejemplo 3

En este problema, hay originalmente tres clases a ser
separadas: Asistentes de maestro con buen desempefio, aquellos
con desempefio regular y aquellos con bajo desempefio, a partir
de cinco atributos, R>. Contiene 49 muestras para la clase de
bajo desempefio, 50 muestras para la clase de regular
desempefio y 52 muestras para la clase con alto desempefio. La
clase de maestros con alto desempefio tiene un 20 %
aproximadamente de empalme, la clase de desempefio medio
presenta un empalme del 48 % y la clase de bajo desempefio un
empalme de 40 %, aproximadamente. En este caso se utiliza el
esquema de mezclado para manejar el empalme de clases, por
tanto, la red clasificadora debe separar las clases de alto, medio
y bajo desempeifio sin patrones conflictivos y ademas a la clase
conflicto. Se puede ver en la tabla III, que el desempefio de la
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red clasificadora cuya capa oculta ha sido calculada con el
método de los hiperplanos, tiene un desempefio mas cercano al
de la red cuya capa oculta fue construida con el método
constructivo, que fue el mejor. Las neuronas obtenidas con el
método de los hiperplanos son 7 en vez de 8 obtenidas con el
método constructivo. El tiempo para obtener la cantidad de
neuronas es la mitad del tiempo requerido por el método
constructivo y casi la mitad del requerido para OBD y OBS. En
comparacion con el ejemplo 1, aqui usando un atributo y una
clase mas, el tiempo para obtener la cantidad de neuronas
ocultas con el método presentado aqui es poco mas del doble,
para obtener 7 en vez de 4 neuronas. En este caso, el recuerdo,
la precision y F1 son relativamente pequefios para todos los
métodos, aunque mejores para los métodos constructivo e
hiperplanos.

TABLATI
COMPARATIVA DE DESEMPENOQ. EJEMPLO IIL.
Método n, TCO Rec Presn FI  Exact Dev ECM
Promedio 4 00ls 45% 24% 31% 82% 0 0,23
OBD 5 360s 45% 24% 31% 82% 0,32 0,19
OBS 9  370s 45% 36% 41% 86% 0,32 0,16
Constructivo 8 400s 46 % 38% 42% 90% 0 0,16
Hiperplanos 7 200s  46% 38% 42% 88% 0,64 0,16
D. Ejemplo 4

Este problema de clasificacion es entre dos clases: la clase
piel y la clase no piel. La clasificacion ocurre sobre imagenes
de texturas de piel del rostro de personas de distintas
etnicidades y también de texturas que no corresponden a piel.
Cada muestra tiene como atributos valores para el rojo, el azul
y el verde en la imagen, R3. La clase piel consta de 50859
muestras, mientras que la clase no piel consta de 194198
muestras. Las clases se encuentran severamente empalmadas.
El 100 % de la clase piel se encuentra empalmada con la clase
no piel. Para el empalme se usa el método de mezclado. El
problema de clasificaciéon en la primera etapa sigue siendo
binario ya que hay que separar a la clase conflicto, que contiene
por completo a la clase piel, de la clase no piel. Aqui, el tiempo
para obtener la cantidad de neuronas de la capa oculta con el
método de los hiperplanos es menos de la mitad del utilizado
con el método constructivo y significativamente menor que
OBS y OBD, Tabla IV. La exactitud en clasificacion es similar,
aunque la cantidad de neuronas en la capa oculta es
significativamente mayor con el método de hiperplanos
presentado aqui y claramente menor con el método del
promedio. En este ejemplo, la cantidad de datos es grande para
generar la aproximacion a las formas alfa, la separacion entre
las clases es muy pequefia y la forma de la frontera hace que se
generen mas hiperplanos (y por tanto determinacion de mayor
cantidad de neuronas ocultas) con el algoritmo presentado aqui.

En este caso, aun cuando la cantidad de datos de
entrenamiento es aproximadamente mil veces la del ejemplo 2
y con la mitad de los atributos, el tiempo requerido para la
obtencion de la cantidad de neuronas es s6lo casi tres veces para
obtener mas del triple de neuronas. Los clasificadores
construidos con la regla del promedio y el método OBD
muestran significativamente menor capacidad de recuerdo,
precision y prediccion.
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TABLAIV
COMPARATIVA DE DESEMPENO. EJEMPLO 1V.

Método n, TCO Rec  Presn Fl Exact Dev ECM
Promedio 2  00ls 46% 52% 49% 90% 0 0,023
OBD 8  360s 48% 55% 51% 93% 064 0012
OBS 16 380s 71% 76% 73% 91% 0,64 0,018
Constructiv 12 600s 72% 78% 74% 93% 0 0,012
Hiperplanos 18 280s  71% 76% 73% 91% 032 0018

E. Ejemplo 5

Aqui se debe clasificar si una balanza tiene su indicador
cargado a la izquierda, cargado a la derecha, o en equilibrio,
utilizando cuatro atributos, R*. Se tiene un conjunto de
entrenamiento con 288 muestras para la clase cargada a la
derecha, 288 para la clase cargada a la izquierda y sélo 49
muestras para la clase en equilibrio. La clase cargada a la
derecha no tiene muestras empalmadas, la clase cargada a la
izquierda tiene 10 % de empalme y la clase en equilibrio tiene
15 % de empalme. Se usa el esquema del mezclado para
manejar el empalme, dando un problema de clasificacion de
cuatro clases incluyendo la zona de empalme. En la Tabla V se
muestran los resultados de separar las clases cargada a la
izquierda, a la derecha, en equilibrio y la clase conflicto.

TABLAV
COMPARATIVA DE DESEMPENO. EJEMPLO V.

Método n, TCO Rec Presn FI  Exact Dev ECM
Promedio 3 00ls 46% 64% 50% 76% 0 0,23
OBD 13 4205 75% 82% 77% 80% 0,31 0,19
OBS 16 450s 82% 86% 84% 81% 0,42 0,19
Constructivo 23 1150s 96% 96% 96% 85% 0 0,18
Hiperplanos 24 170s 96 % 96 % 96 % 85% 0,31 0,18

Este problema tiene la particularidad de que la clase en
equilibrio se encuentra seriamente desfavorecida en cuanto a la
cantidad de muestras de entrenamiento, se puede afirmar que es
un problema seriamente desbalanceado. Utilizando el método
presentado aqui, se obtiene s6lo una neurona mas en la capa
oculta que con el método constructivo y el tiempo requerido
para obtener la cantidad de neuronas es mucho menor. La
exactitud de clasificacion es la misma para las dos estructuras.
Comparando con el ejemplo 3, aqui con un atributo menos y
aun con obtencion de mas de tres veces la cantidad de neuronas,
el tiempo de calculo es menor con el método propuesto.
Nuevamente, la red clasificadora obtenida por la regla del
promedio es claramente inferior en cuanto a precision,
capacidad de recuerdo y prediccion, ademas de exactitud con
muy pocas neuronas. Los métodos constructivo e hiperplanos
tuvieron el mejor desempefio.

F. Ejemplo 6

En este problema, un clasificador en R* debe separar
pacientes de cancer en una de dos categorias, aquellos que
sobrevivieron menos de cinco afios, luego de recibir tratamiento
y aquellos que sobrevivieron cinco o mas afios después del
mismo. El conjunto de datos consta de 212 muestras para la
primera clase y 357 para la segunda. Aqui la primera clase tiene
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cerca del 75% de sus muestras en la zona de empalme. La tabla
VI muestra la comparativa de desempefio.

TABLA VI .
COMPARATIVA DE DESEMPENO. EJEMPLO VI.
Método n, TCO Rec Presn F1  Exact Dev ECM
Promedio 3 0.0ls 67% 74% 73% 90% 0 0,19
OBD 5 360s  68% 75% 72% 93% 0 0,16
OBS 10 370s 67% 70% 68% 91% 0 0,19
Constructivo 210s 70% 78% 74% 95% 0 0,18
5 140s  68% 75% 72% 93% 0 0,16

Hiperplanos

Este problema tiene un claro empalme que pone a la primera
clase en total desventaja con la clase dos. Aun asi, el método
propuesto tiene un desempefio apenas por debajo del método
constructivo, pero con un tiempo mucho menor para obtencion
de n, . El empalme se manejé con el método de mezclado. La
red del promedio tiene la menor exactitud y el menor recuerdo
junto a la de OBS, que tiene también la menor precision y
prediccion.

G. Ejemplo 7

Este es un problema de clasificacion en R*, entre dos clases:
muestras de cheques que se sabe, son falsificaciones, y muestras
de cheques que son reales. Existen, en el conjunto de datos, 600
muestras de cheques falsos, y 732 de cheques reales. En este
problema, la clase de cheques falsos, que es la que mayor
empalme muestra, tiene cerca del 32% de sus muestras en la
zona de conflicto. Se utiliz6 el método de mezclado para
resolver el empalme. La tabla VII muestra la comparativa en el
desempefio de estos clasificadores.

TABLA VII _

COMPARATIVA DE DESEMPENOQ. EJEMPLO VILI.
Método n, TCO Rec  Presn Fl Exact Dev ECM
Promedio 3 00ls 46% 56% 51% 88% 0 0,1
OBD 5 360s 45% 56% 50% 92% 031 0,09
OBS 9 370s 100% 100% 100% 98% 0,31 0,002
Constructivo 9 110s  100% 100% 100% 100% 0 0,001
9 99s  100% 100% 100% 100% 0,31 0,002

Hiperplanos

En este problema, el método propuesto obtiene un
desempeiio final igual al del método constructivo, en menos
tiempo para obtencion de n, y con la misma capa oculta.
Obsérvese nuevamente la baja capacidad de recuerdo,
prediccion y menor precision de las redes construidas por la
regla del promedio con una red muy pequefia y con el método
OBD.

H. Ejemplo 8

Este es un problema de clasificacion en R'3, entre tres clases:
cada una es una region especifica del norte de Italia, de donde
proviene la muestra, misma que denota la composicién quimica
del vino. Existen, en el conjunto de datos, 59 muestras de la
regién uno, 71 para la regién dos y 48 para la region tres. En
este problema, la clase que describe a la region dos, que muestra
el mayor empalme, tiene solo el 5% de sus muestras en la zona
de conflicto. Este empalme se manejéo con el método de
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descarte. La tabla VIII muestra la comparativa en el desempefio
de estos clasificadores.

TABLA VIII
COMPARATIVA DE DESEMPENO. EJEMPLO VIII
Método n, TCO Rec Presn F1  Exact Dev ECM
Promedio 7 0.01s 43% 65% 52% 90% O 0,021
OBD 2 480s  35% 52% 44% 95% O 0,009
OBS 4 490s  93% 90% 91% 96% 0,31 0,008
Constructivo 3 170s  95% 97% 96% 97% O 0,008
Hiperplanos 3 90 s 95% 97% 96% 97% 0 0,008

En este problema, el método propuesto obtiene un
desempefio idéntico al del método constructivo, en menos
tiempo para obtencion de n, y con el mismo tamafio de capa
oculta. De nuevo, es clara la baja capacidad de recuerdo,
precision y prediccion que presentan las redes construidas
usando la regla de promedio, con muchas neuronas y el método
OBD con una neurona menos.

1L Ejemplo 9

Este es un problema de clasificacion en R34, entre dos clases:
muestras de sefiales de radar que rebotan con la ionosfera de la
tierra y regresan y aquellas sefiales que, al no rebotar en la
ionosfera, no regresan. Existen, en el conjunto de datos, 225
muestras de sefiales que rebotan y 126 de las que no lo hacen.
En este problema, la clase de sefiales que rebotan, que es la que
mayor empalme muestra, tiene apenas un 5% de sus muestras
en la zona de conflicto, por tanto se utilizo la técnica de descarte
para resolver el empalme. La tabla IX muestra la comparativa
en el desempefio de estos clasificadores.

TABLAIX
COMPARATIVA DE DESEMPENO. EJEMPLO IX .
Método n, TCO Rec Presn F1  Exact Dev ECM
Promedio 1 001s 87% 91% 89% 100% O 0,055
OBD 1 420s 87% 91% 89% 100% O 0,055
OBS 1 430s  87% 91% 89% 100% O 0,055
Constructivo 1 140s  87% 91% 89% 100% O 0,055
1 100s  87% 91% 89% 100% O 0,055

Hiperplanos

Este problema, que tiene un evidente desbalance y un casi
inexistente empalme, resultd ser un problema linealmente
separable. En todos los casos, una sola neurona bastd para
separar las clases. El método propuesto obtuvo mas rapido n,.
Para resolver este problema de alta dimensionalidad, fue
necesario recurrir a técnicas de programacion lineal a fin de
aproximar las envolventes convexas, sin recurrir a la libreria
Qhull.

J. Ejemplo 10

Este es un problema de clasificacién en 12, entre dos clases:
aquellas personas que ganan mas de 50000 délares anuales, y
aquellas que ganan menos. Existen, en el conjunto de datos,
8140 muestras de la primera clase, y 24421 muestras de la
segunda clase. En este problema, la clase de personas que ganan
mas de 50000 dolares anuales tiene un fuerte empalme, pues
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cerca del 65% de sus muestras son conflictivas. La tabla X
muestra la comparativa en el desempefio de estos clasificadores.

TABLAX
COMPARATIVA DE DESEMPENO. EJEMPLO X.
Método n, TCO Rec Presn F1 = Exact Dev. ECM
Promedio 7 0.01s84% 90% 87% 91% 0 0,016
OBD 6 300s 82 % 89 % 86% 90% 0,33 0,016
OBS 10 310s 83% 89% 86% 90% 0 0,21
180s 84% 90% 87% 91% 0 0,015

Constructivo

Hiperplanos 9 1205 83% 90% 87% 90% 0,30 0,016

Este problema tiene un claro desbalance, y un severo
empalme. Sin embargo, el método propuesto funciona apenas
con poco menos exactitud y capacidad de recuerdo que el
método constructivo y con menos tiempo para obtencion de n.
El empalme se manejo con la técnica de mezclado. En este caso,
el método del promedio obtuvo el mismo desempefio que el
método constructivo.

Resumiendo lo observado en los resultados obtenidos, los
ejemplos mostrados tienen desde dos atributos hasta treinta y
cuatro, asi como de dos a cuatro clases a clasificar. También los
conjuntos de datos considerados incluyen problemas
balanceados y con gran desbalance en la cantidad de muestras
en las clases. Ademas, se utilizan conjuntos de datos sin
empalme y con gran empalme entre clases. La cantidad de datos
de entrenamiento varia de 150 a 245057. En los resultados, se
compara el método propuesto con cuatro métodos para
obtencion de la cantidad de neuronas ocultas. El método de
hiperplanos propuesto aqui, aventajando claramente en el
tiempo requerido para obtener la cantidad de neuronas ocultas,
tiene resultados de desempefio muy similares a los del método
constructivo que dio los mejores resultados. El método del
promedio resultéd una buena suposicioén en cuatro de los casos,
pero en los otros seis fue de los peores en los diferentes
parametros de desempefio. Los otros dos métodos tuvieron
comunmente problemas en la capacidad de recuerdo y la
exactitud en general no fue ni la peor ni la mejor. Al obtener la
cantidad de neuronas con cada método, la variacion observada
en el peor de los casos fue de una neurona de diferencia en un
intento con respecto a los otros nueve intentos, lo cual se refleja
en Dev. El ECM resultante del entrenamiento es pequefio en lo
general, siendo los de los métodos constructivo y de
hiperplanos los mas pequefios en general.

IV. CONCLUSIONES

Se ha presentado una metodologia eficiente y automatizada
para establecer el tamafio de la inica capa oculta en una red
MLP que ha de funcionar como clasificador multicategoria
utilizando hiperplanos. En los ejemplos considerados, el tiempo
requerido para la obtencioén de la cantidad de neuronas en la
capa oculta es significativamente menor y el desempefio muy
similar al obtenido utilizando el método constructivo que tuvo
el mejor desempefio en el presente estudio. La metodologia
obtiene la cantidad de hiperplanos en R™E, para ng = 2, que
separan a las clases involucradas, determinando asi la cantidad
de neuronas en la capa oculta.
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Se utilizan las envolturas convexas para obtener una
aproximacion a las formas alfa de las clases y con la frontera
entre éstas se determinan hiperplanos separadores. La cantidad
obtenida de hiperplanos se utiliza como el tamafio de la capa
oculta y se hace el entrenamiento de la red para obtener los
pesos de las neuronas. El método propuesto para la
determinacién de la cantidad de hiperplanos es muy simple y de
rapido célculo.

De los resultados obtenidos se puede observar que, en la
mayoria de los casos, la cantidad de neuronas determinadas con
el método propuesto aqui es muy similar al del tamafio 6ptimo
observado con el método constructivo. Esto implica que el
método presentado aqui es una buena opcion para la obtencion
de la capa oculta, reduciendo significativamente el tiempo de
obtencion de dicha capa y un desempefio de clasificacion muy
cercano al mejor observado.

En el ejemplo 4 se puede observar que, bajo ciertas
condiciones en la forma de las clases, esta manera de determinar
los  hiperplanos puede resultar en wuna cantidad
significativamente mayor a la dptima. En trabajos siguientes se
podria utilizar mas de ng; puntos para generar cada uno de los
hiperplanos base, aplicando algiin método de ajuste tal como la
minima suma de errores cuadrados, obteniendo una menor
cantidad de hiperplanos en casos con curvas muy pronunciadas
en la frontera sin violar la tolerancia permitida.

Por otro lado, la mayor parte del tiempo se invierte en la
obtencion de las envolturas convexas, por lo tanto, trabajos
posteriores para mejoras en los algoritmos o utilizacion de otros
enfoques para este proceso serian de utilidad. El incremento en
dimensiones, clases a clasificar, cantidad de datos y neuronas
resultantes, aumenta el tiempo requerido para la obtencion de la
cantidad de neuronas. Aunque puede verse en el ejemplo 4, que
el aumento en tiempo requerido al incrementar el nimero de
datos no es significativo. Ademas, se puede concluir del analisis
presentado que hay otros factores, no considerados, que
también afectan en el tiempo para calcular la cantidad de
neuronas. Un analisis mas profundo sobre otros factores
determinantes y como afectan, podria ser objeto de un trabajo
futuro.

Esta metodologia aplica en problemas separables, asi que en
problemas con clases empalmadas, se requiere preprocesar los
datos de entrenamiento usando esquemas tales como descarte o
mezclado, para obtener un problema con clases separables. El
esquema del descarte pudiera en algunos casos producir
problemas sobre simplificados en la clasificacion, ya que podria
hacer muy amplia la separacion de las clases, no reflejando las
caracteristicas del problema original.

Por otro lado, en la implementacion de la metodologia en
lenguajes o paquetes de programacion cientifica, como Matlab,
Python, Mathematica, entre otros, se recurre a librerias de
geometria computacional, como Qhull para el célculo de
envolventes convexas, distancias, intersecciones o cualquier
otro geométrico imperativo. Las limitantes de estas librerias son
heredadas por la metodologia aqui presentada. La més notoria
de tales limitantes es que los célculos geométricos se complican
demasiado para dimensiones mas alla de doce. Por tanto, otro
trabajo futuro seria mejorar los algoritmos de dichas librerias o
prescindir de ellas, tal como se present6 introductoriamente en
el caso de 34 dimensiones en el ejemplo 9, el cual se resolvio
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satisfactoriamente utilizando programacion lineal para detectar
la envolvente.
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