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Resumen

El presente articulo describe la aplicacion de
diferentes técnicas de mineria de datos pa-
ra resolver un problema de calibracién en un
entorno de quimica cuantitativa. Datos obte-
nidos a partir de reacciones experimentales
con concentraciones conocidas para dos o méas
componentes, son usados para entrenar un mo-
delo que, posteriormente, serd utilizado para
predecir las concentraciones de dichos compo-
nentes (desconocidos) en una nueva reaccion.
El problema puede ser planteado como selec-
cién + prediccion, donde el objetivo es conse-
guir buenos valores para las variables a pre-
decir, a la vez que el nimero de variables de
entrada es minimizado, seleccionando un pe-
queiio conjunto de ellas (verdaderamente sig-
nificativo). Se han completado aproximaciones
iniciales utilizando Analisis de Componentes
Principales y Filtrado. Posteriormente, se han
aplicado otros métodos para reducir el nimero
de variables seleccionadas, mediante el uso de
Algoritmos Paralelos de Estimacion de Distri-
buciones (EDAs), tratando de reducir el error
medio de las predicciones.
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1. Introducciéon

En los laboratorios modernos, el desarrollo de
instrumental quimico, ha permitido la existen-
cia de equipamiento capaz de adquirir gran-
des cantidades de informacion en cortos perio-
dos de tiempo. Por ejemplo, todo el espectro
Ultravioleta-visible (UV-Vis) puede ser obte-
nido a razén de varias muestras por segun-
do utilizando CCDs. Habitualmente, el nime-
ro de puntos de datos en cada espectro varia
entre 100 y 1000, y el nimero de espectros ad-
quiridos entre 100 y 200. Toda esta cantidad
de informacién se puede almacenar de mane-
ra eficaz en un ordenador personal, abriendo
un abanico de nuevas posibilidades a la hora
de estudiar dicha informacion. Todo tipo de
técnicas de mineria de datos pueden ser uti-
lizadas para obtener conocimiento a partir de
los datos crudos.

Son muchas las reacciones quimicas que pue-
den ser controladas a través de su espectro
UV-Vis. Cuando las condiciones de la reaccion
son controladas, se puede lograr que las tasas
de cambios en el espectro UV-Vis sean exclusi-
vamente dependientes de la concentraciéon de
analitos que forman parte de la reacciéon; de
esta forma, es posible conocer la concentra-
cion de dichos componentes en la solucién. Es-
te tipo de procedimientos puede ser aplicado
para determinar combinaciones de 2-3 compo-
nentes fuertemente relacionados. Para ello, son
dos los pasos a completar: en el primero, ob-
tener un volimen suficiente de datos a partir
de concentraciones conocidas de los analitos de



interés, creando un modelo que, en el segundo
paso, es utilizado para predecir la concentra-
cién de los mismos en una mezcla desconocida.

Para construir el modelo se puede utilizar
una red neuronal artificial, entrenandola con
datos experimentales durante la fase de cons-
truccion del modelo o fase de calibraciéon. Pos-
teriormente, puede ser utilizada para prede-
cir valores. Logicamente, el objetivo es obtener
un algoritmo capaz de predecir concentracio-
nes con el minimo error posible.

Debido a la gran cantidad de informacién
disponible, el paso de calibracion (en el que se
busca el modelo 6ptimo) puede necesitar largo
tiempo y resultar tedioso si se utilizan técni-
cas manuales (prueba y error). En este articulo
se propone una soluciéon automatizada, presen-
tando distintas aproximaciones para el proble-
ma del calibrado, incluyendo el uso de Algorit-
mos de Estimaciéon de Distribuciones (EDAs)
paralelos.

Cuando se trabaja con problemas donde ca-
da muestra contiene miles de variables (como
es nuestro caso), es necesario completar una fa-
se previa: reducir el nimero de variables, bus-
cando aquellas que contienen la informacion
mas relevante. Existen distintas aproximacio-
nes que puede ser utilizadas para este fin:
Construccién de Caracteristicas y Seleccién de
Conjuntos de Caracteristicas (FSS) [10].

Las técnicas de Construccién de Caracteris-
ticas buscan las posibles relaciones entre las
variables y devuelven un nuevo conjunto de
variables, combinando las originales. Por otro
lado, FSS busca las variables mas significati-
vas, devolviendo un subconjunto del conjunto
de variables originales.

En FSS podemos encontrar dos aproxima-
ciones diferentes: “filter” y “wrapper”. La apro-
ximacion “filter” selecciona las variables basan-
dose en caracteristicas intrinsecas del conjun-
to de datos. Sin embargo, la técnica “wrapper”
tiene en cuenta el objetivo final de las variables
seleccionadas; por ejemplo, en un problema de
clasificacion, esta técnica evalda cada subcon-
junto de variables en funcién de la precision
del clasificador que es construido a partir del
subconjunto de variables.

Como aproximacion inicial se aplicaron dos

técnicas: Analisis de Componentes Principa-
les (PCA) y “filter”. Como los resultados obte-
nidos mediante dichas aproximaciones no fue-
ron satisfactorios, se estudié una solucién més
compleja, combinando técnicas de “filter” y
“wrapper” en dos pasos consecutivos. Dentro
de las distintas soluciones “wrapper” presenta-
das en los tltimos afios, hemos decidido utili-
zar EDAs debido a los prometedores resulta-
dos obtenidos en trabajos previos dentro del
area de FSS [5, 6], aunque logicamente, somos
conscientes de la existencia de otros métodos
igualmente eficaces [2].

Adicionalmente, como éste tipo de algorit-
mos (EDAs) requieren un tiempo computacio-
nal notable, presentamos una implementacién
paralela que posibilita el uso de estos algorit-
mos en problemas que eran inabordables uti-
lizando un solo ordenador.

La organizacion del articulo es la siguiente:
La seccién 2 comienza con una descripcion del
problema y a continuacién se introducen las
dos aproximaciones iniciales. Posteriormente,
Seccion 3, se describen los EDAs asi como una
implementacién paralela. La Seccién 4 recoge
los resultados obtenidos con las distintas apro-
ximaciones para finalizar en la Seccién 5 con
las conclusiones y lineas de trabajo futuras.

2. Aproximaciones iniciales

En esta seccion se presenta una descripcion de-
tallada del problema al que nos enfrentamos,
asi como dos técnicas que fueron utilizadas ini-
cialmente para resolverlo.

2.1. Descripcién del problema y del médu-
lo de prediccion

Se trata de crear un modelo capaz de prede-
cir las concentraciones de tres analitos (for-
maldehido, glioxal y glutaral) dentro de una
solucién quimica. Para la fase de calibracion,
disponemos de 181 muestras. Las variables que
forman parte de la muestra representan medi-
ciones de la absorcién de luz para un rango
determinado de longitudes de onda, muestrea-
das a lo largo del tiempo. El vector de mues-
tras estd organizado de la siguiente forma: 61



bloques consecutivos, donde cada uno de ellos
representa un intervalo de tiempo (desde 2 a
602, en lapsos de 10 segundos). Dentro de cada
bloque, 91 valores representan la absorcién de
luz para un rango de longitudes de onda (entre
290 y 470nm, con distancias de 2nm). Por lo
tanto, el fichero de casos almacena 181 expe-
rimentos, con 5551 caracteristicas y 3 valores
objetivo (aquellos a predecir), todos continuos.
La concentracion de las tres variables objetivo
dentro del conjunto de entrenamiento ha sido
normalizada a valores en el rango [0,1].

Como modulo de prediccion hemos utilizado
una red neuronal artificial (ANN) [11]. Basica-
mente, una ANN puede ser definida como un
conjunto de unidades (nodos) simples de pro-
cesamiento que trabajan conjuntamente inter-
cambiando informacién entre ellas. Cada uni-
dad almacena la informacién que recibe y ge-
nera un valor de salida que depende de una
funcién interna.

Dentro de la variedad de aproximaciones
descritas en la literatura, nos hemos decanta-
do por el modelo conocido como Perceptron
Multicapa (MLP) [15]. En dicho modelo, los
nodos son organizados en capas: una de entra-
da, una de salida, y varias capas intermedias
(ocultas), siendo la comunicacion posible s6-
lo entre las capas adyacentes. Una vez que la
estructura ha sido definida (nimero de capas
y nodos por capa), el paso final requiere que
los pesos de la red sean ajustados, de tal for-
ma que produce el resultado deseado cuando
es confrontado con unos determinados datos
de entrada. A este proceso se le denomina en-
trenamiento. Como sucede con la estructura,
existen distintas propuestas para completar el
entrenamiento. Entre todas ellas, hemos selec-
cionado una aproximacion clasica denominada
Backpropagation [16].

Una vez que el algoritmo de prediccién ha si-
do seleccionado, necesitamos considerar la for-
ma de utilizarlo. Como el problema tiene méas
de cinco mil variables, alimentar directamente
la red neuronal con todas ellas podria ser una
propuesta inicial. Sin embargo, los resultados
obtenidos son bastante pobres: utilizar tantas
variables como entrada dificulta la labor de la
red MLP.

Por lo tanto, el modelo presentado se com-
pone de dos moédulos. El primero, seleccién,
coge como entrada todo el conjunto de datos y
lo reduce considerando las variables més repre-
sentativas o las componentes principales (en
funcién de la técnica utilizada); y el segundo,
la utilizacion de una MLP que toma como en-
trada las variables seleccionadas en el primer
paso y devuelve valores para las tres variables
que han de ser predichas.

Debido al reducido nimero de muestras dis-
ponibles, hemos decidido completar una vali-
dacién cruzada de 5 partes (5-fold crossvalida-
tion) para medir la precision del modelo. En
esta técnica, el conjunto de datos es dividido
aleatoriamente en k partes, utilizando k — 1
para entrenar el modelo y una para compro-
bar su bondad. El proceso es repetido k veces,
variando la parte usada para la evaluacion y
por lo tanto, para el entrenamiento. Para me-
dir la precision, se ha utilizado un error global,
calculando la media de los errores para cada
objetivo. Concretamente, el error sobre cada
objetivo se ha calculado mediante el cuadra-
do de la diferencia entre el valor predicho y el
valor real.

En las siguiente secciones procederemos a
explicar el uso de las técnicas PCA y “filter”.

2.2. Aproximaciéon PCA

Mediante esta técnica se extraen las caracte-
risticas principales del conjunto de datos, y
posteriormente, se entrena la red MLP para
construir un modulo de prediccion. PCA utili-
za procesos mateméticos que transforman un
ndimero de variables (posiblemente) relaciona-
das en un conjunto (menor) de variables no
relacionadas denominadas componentes prin-
cipales [7].

Una vez que el conjunto de datos con las
componentes principales estd disponible, po-
demos probar diferentes configuraciones es-
tructurales sobre MLP de cara a seleccionar
la mejor. Para ello, hemos utilizado un pro-
cedimiento de fuerza bruta, probando diferen-
tes configuraciones para las capas de entrada y
ocultas. Evidentemente, era necesario fijar un
limite para este proceso de prueba y error, de-
bido a la enorme cantidad de configuraciones



00.01-0.015 @0.015-0.02 W0.02-0.025 m0.025-0.03

sjusuodwos jedidund #

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
# Nodes in hidden layer

Figura 1: Error cuadratico medio para distintas
configuraciones de MLP y PCA

posibles que se podrian probar. En concreto,
hemos utilizado una tdnica capa oculta. Como
el nimero de nodos para la capa de salida estéa
fijado (3, las variables a predecir), es necesario
determinar el nimero de nodos a utilizar en la
capa de entrada y en la oculta.

El nimero de nodos de la capa de entrada
dependera del nimero de componentes princi-
pales que queremos incorporar a nuestro mo-
delo. A priori, no conocemos cuantas de ellas
son realmente interesantes y tampoco el nime-
ro apropiado de neuronas para la capa oculta.
Por ello, siendo esta una aproximacién inicial,
se han realizado distintas pruebas variando el
nimero de componentes principales entre 5 y
50 asi como el nimero de nodos en la capa
intermedia (también entre 5 y 50). Los resul-
tados obtenidos se muestran en un mapa de
error (Figura 1) donde cada punto (z,y) del
mapa representa la media del error cuadratico
para una configuracion con z nodos ocultos e
y nodos de entrada.

Puede observarse que las configuraciones
con pocos (<15) o demasiados (>27) nodos in-
termedios producen grandes errores. Respecto
al niimero de componentes principales, se nece-
sitan més de 7 para conseguir configuraciones
interesantes. El mejor modelo obtenido puede
ser consultado en el Cuadro 2.

2.3. Aproximacién Filter

En la literatura se han descrito distintos mé-
todos para completar aproximaciones “filter”.
Generalmente, estas técnicas realizan una eva-
luacién univariada para cada variable, asig-
nandole un valor. Una vez que todas las va-
riables han sido evaluadas, disponemos de una
lista ordenada (ranking) basado en la relevan-
cia de cada variable.

La aproximacién utilizada en este articulo,
es la denominada Correlation-based Feature
Selection (CFS), presentada en [4]. CFS es una
aproximacién multivariada, es decir, es capaz
de evaluar la bondad de subconjuntos de varia-
bles, devolviendo como resultado las variables
mas relevantes. Dicho método requiere que to-
dos los datos sean discretos, y por lo tanto, ha
sido necesario un proceso previo de discretiza-
cién, completado aplicando uno de los algorit-
mos mas utilizados, el denominado método de
la Entropia o Fayyad-Irani [3].

Mediante el proceso de filtrado se han ob-
tenido un total de 31 variables relevantes, con
lo que la configuracion de la capa de entrada
de la red MLP queda fijada. Tal y como se ha
hecho para el caso de PCA, 46 configuraciones
diferentes han sido probadas, variando el ni-
mero de nodos de la capa intermedia entre 5 y
50. Los errores obtenidos son mostrados en la
Figura 2. Puede observarse que, en términos
generales, cuantos més nodos se utilizan en la
capa oculta, peores resultados se obtienen. Es-
ta segunda aproximacion (ver Cuadro 2), me-
jora los resultados obtenidos mediante la técni-
ca PCA pero todavia resulta insuficiente para
los usuarios de este modelo.

Por lo tanto, tratando de reducir aun mas el
error, hemos probado una aproximacién mas
compleja: filter+wrapper, basada en técnicas
de ordenacion y EDAs paralelos.

3. EDAs y propuesta paralela

La estructura de los EDAs (introducidos
en [13]) es similar a la de los Algoritmos Gené-
ticos (AGs) pero, en vez de utilizar operadores
de cruce y mutaciéon para obtener la nueva po-
blacién, ésta es obtenida muestreando una dis-
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Figura 2: Error cuadratico medio para la aproxi-
macién “filter” utilizando diferentes configuracio-
nes de MLP

tribucién de probabilidad. Dicha distribucién
de probabilidad es estimada a partir de una se-
leccion de individuos de la poblacién anterior.
Por lo tanto, las relaciones entre las distintas
variables que representan a los individuos es-
tan expresadas explicitamente a través de la
distribucién de probabilidad conjunta asocia-
da a los individuos seleccionados en cada ge-
neracion. Un esquema, tipico para los EDAs es
el siguiente:

1. Generar la primera poblacién con M in-
dividuos y evaluarlos.

2. N individuos son seleccionados de la po-
blacién de M individuos, siguiendo un de-
terminado método de seleccién.

3. Partiendo de N, se induce un modelo de
probabilidad n-dimensional que muestra
las interdependencias entre las variables,
donde n es el tamafio del individuo.

4. Finalmente, una nueva poblaciéon de M
individuos es generada basada en el mues-
treo de la distribucion de probabilidad ob-
tenida en el paso anterior.

Los pasos 2, 3 y 4 se repiten hasta que se
cumpla una condiciéon de parada (por ejemplo,
un niimero maximo de generaciones).

El paso méas importante es el tercero, don-
de se detectan las dependencias entre las va-
riables. Para completar este paso se han pro-
puesto distintas aproximaciones, tanto en el

domino discreto como en el continuo. Para ob-
tener méas informacion sobre EDAs y sus ca-
racteristicas constltese [9, 14].

Nuestro interés por el uso de EDAs esta mo-
tivado por resultados obtenidos en trabajos
previos [5, 6]. No obstante, estos trabajos in-
forman de la dificultad para aplicar EDAs mul-
tivariados (por ejemplo, Algoritmos de Esti-
macion de Redes Bayesianas (EBNA)) en pro-
blemas con més de cien variables, debido al
coste computacional.

Por lo tanto, seria interesante disefiar algo-
ritmos paralelos que permitan reducir el tiem-
po de ejecucion manteniendo la funcionalidad.
Concretamente, nos hemos centrado en el al-
goritmo EBN Ap;c [8] aunque el esquema se
puede aplicar facilmente a otros EBN As.

La fase de aprendizaje del EBN Aprc im-
plica el aprendizaje de una red Bayesiana a
partir de los individuos seleccionados en cada
generacion, esto es, aprender la estructura (el
grafo S) y los parametros (las distribuciones
de probabilidad local 8).

Existe ademés otra fase comin para todos
los EDAs, “muestreo y evaluaciéon”, que pue-
de requerir largos tiempos de computo cuando
la evaluacion del individuo es compleja (tal y
como sucede en el caso que nos ocupa).

Por lo tanto, en las siguientes secciones des-
cribiremos ambas fases asi como sus aproxima-
ciones paralelas.

3.1. La fase de aprendizaje

Durante esta fase, se aprende una red Baye-
siana utilizando un algoritmo voraz. Cada po-
sible red (estructura) tiene asignado un valor
que representa su idoneidad para la presente
poblacién. La busqueda se realiza anadiendo o
borrando arcos de la red siempre y cuando se
mejore el valor de la red actual.

Légicamente, el criterio utilizado durante
este proceso juega un papel muy importante
dentro del algoritmo, pues influye directamen-
te sobre la red Bayesiana obtenida. EBNA ;¢
utiliza el criterio conocido como BIC (Baye-
sian Information Criterion) [17]. Dada una es-
tructura S y un conjunto D de individuos se-
leccionados, el criterio BIC se puede definir
como:
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donde:

e 7 es el nimero de nodos (variables) de la
red Bayesiana (tamaiio del individuo).

e r; es el nimero de valores diferentes que
cada variable X; puede tomar.

e g; es el nimero de valores diferentes que
las variables padre de X;, Pa;, pueden
tomar.

e N;; es el nimero de individuos en D en
los que las variables Pa; toman su valor
j-ésimo.

e Nj;jx es el nimero de individuos en los que
la variable X; toma su valor k-ésimo y las
variable Pa; su valor j-ésimo.

Una propiedad importante de este criterio
es que se puede descomponer, es decir, puede
ser calculado en base a la suma de los criterios
locales de las variables. Cada variable X; tiene
un valor BIC asociado:
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En cada paso se completa una bisqueda ex-
haustiva sobre el conjunto de posibles modi-
ficaciones de arcos, seleccionando aquella que
maximice el valor. Dicha modificacién (borra-
do/adicién) sera posible siempre y cuando la
red mantenga una estructura aciclica. El pro-
ceso continda hasta que ninguna modificacién
consiga mejorar el valor de la red actual. Ade-
mas, es importante tener en cuenta que si en
la estructura S se modifica el arco (j,1), en-
tonces solo serd necesario calcular el criterio
BIC(i,S, D).

Para implementar la versién paralela nos he-
mos basado en el conocido esquema maestro-
esclavo. El maestro ejecuta el programa y
cuando llega a una fase costosa, reparte las ta-
reas entre los esclavos. Después, recoge los re-
sultados obtenidos y continida con la ejecucién
secuencial. Dependiendo del problema, puede
resultar interesante disefiar el maestro de for-
ma que también se comporte como un esclavo
cuando el trabajo es repartido (aprovechando
asi el tiempo de espera).

En relacién al algoritmo, hemos explicado
que la fase de aprendizaje consiste en un pro-
ceso en el que en cada paso se calculan las
modificaciones de arcos que pueden mejorar el
valor del criterio BIC. Por lo tanto, el conjun-
to de modificaciones a calcular sera repartido
entre los esclavos (maestro incluido), y estos
devolveran los valores correspondientes a cada
una de las modificaciones. Una vez recogidos
todos los resultados, el maestro selecciona el
mejor, aplica el cambio de arco correspondien-
te (informando a los esclavos para que hagan
lo propio) y el proceso se repite. Para una in-
formacion detallada sobre esta y otras imple-
mentaciones paralelas constltese [12].

3.2. La fase de “muestreo y evaluacion”

Una vez que la red Bayesiana ha sido crea-
da, en esta fase se crean (muestrean) nuevos
individuos. Una vez obtenidos, se procede a
evaluar cada uno de ellos. Tal y como hemos
comentado anteriormente, el hecho de utilizar
una red MLP para calcular la idoneidad de ca-
da individuo hace que la ejecucién de la fun-
cién de evaluacion sea costosa.

Por lo tanto, se puede implementar una
aproximacién paralela sencilla, repartiendo el
proceso de “muestreo y evaluaciéon” entre el
maestro y los esclavos. Al tratarse de maquinas
de idénticas caracteristicas, bastara con reali-
zar un reparto homogéneo NewPopSet/comp,
donde NewPopSet es el nimero de individuos
a crear y comp el niimero de esclavos (maestro
incluido) disponibles.

Finalmente, una vez que los individuos han
sido creados y evaluados son enviados al maes-
tro para continuar con el siguiente paso del
algoritmo EBNApic.



3.3. Adaptacion del algoritmo para el pro-

blema de prediccién Cuadro 1: Tiempos de ejecucion

Aproz.  Etapa #CPUs  Tiempo

De cara a adaptar el algoritmo se ha fijado la PCA Obtener comps. 1 6h
siguiente configuracién: cada variable X; del MLP 292 1h
individuo puede tomar dos valores: 06 1 (1 im- Filter Obtener vars. 1 1h
plica que la ¢-ésima caracteristica es seleccio- MLP 29 5’
nada y 0 que no es seleccionada). Para evaluar EBNA Obtener vars. 1 4h
la calidad de la solucién (individuo), se com- EBNA-+MLP 29 18h
pleta una ejecucién de la red MLP utilizando
como entrada el subconjunto de caracteristicas
seleccionadas. Cuadro 2: Error minimo total

Una configuracién tipica para los EDAs es Aproz.  #Ipt #Ocu Error Desv
fijar un tamafio de poblacién igual o mayor PCA 41 20 13.958¢~° 1.786e™®
que el tamafio del individuo. Para este proble- Filter 31 7 12.811e™%  2.227¢73
ma en particular, definir un individuo con mas EBNA 60 16 8.367¢™%  0.236e°

de cinco mil variables, implicaria que cada vez
que una nueva poblacion sea creada, més de
cinco mil individuos deberian ser evaluados.
Desgraciadamente, esto resulta excesivo inclu-
so para la version paralela.

Por lo tanto, es necesario aplicar previamen-
te una técnica para reducir el nimero de va-
riables sobre las que realizar la biisqueda “inte-
ligente”. Para completar este proceso, se han
utilizado 6x2 rankings distintos, combinando
seis métricas descritas en [1] (Informacién Mu-
tua, Distancia Euclidea, Matusita, Kullback-
Leibler modo 1 y 2, y Bhattacharyya) y dos
discretizaciones con cada una de las variables
a predecir. Finalmente, se ha creado una tni-
ca lista ordenada utilizando un consenso de las
anteriores.

Para completar los experimentos, el tama-
fio del individuo se ha fijado en 500 (se selec-
cionan las primeras 500 variables de la lista)
y se ha limitado el nimero de generaciones a
80. Ademas, como nos interesa minimizar el
nimero de variables seleccionadas, se ha esta-
blecido una probabilidad inicial de 0.05 (para
cada variable) de ser seleccionada.

Tal y como ha ocurrido en los procesos pre-
vios, una vez que se ha fijado la capa de en-
trada, es necesario determinar el nimero de
neuronas de la capa oculta. Debido a la alta
demanda computacional de este algoritmo, se-
ria costoso ejecutar un proceso de bisqueda
y error, y por ello se ha decidido fijar el nd-
mero de neuronas en 16 (este nimero produce
resultados interesantes en las dos aproxima-

ciones previas pero evidentemente se deberian
probar mas combinaciones). Por lo tanto, es-
ta aproximaciéon debe ser vista como un test
inicial de cara a estudiar la viabilidad de los
EDAs para resolver este tipo de problemas.

4. Resultados de los experimentos

Para los experimentos se ha utilizado un clus-
ter linux de 11 nodos biprocesador (AMD Ath-
lon MP 2000). Los tiempos empleados por ca-
da uno de los algoritmos est4 recogido en el
Cuadro 1.

En el Cuadro 2 se recogen los mejores re-
sultados para cada una de las aproximaciones,
asi como la desviacion (de un total de 10 ejecu-
ciones). Se puede observar que los resultados
més prometedores son aquellos obtenidos uti-
lizando la aproximacién EBNAgic. Sin em-
bargo, después de analizar los resultados de
manera individual para cada variable, hemos
observado que un error medio aceptable esta
ocultando un error alto en la tercera variable
(ver Cuadro 3).

Cuadro 3: Error cuadratico medio por variable

Aproz. formald. gliozal glutaral
PCA 6.759¢~ 3  6.273e°  28.785¢°
Filter 4.065¢ 2  4.697¢ %  29.824e°
EBNA 2358¢~% 3.576e™% 20.025¢3



5. Conclusiones y lineas futuras

El presente articulo recoge algunas aproxima-
ciones prometedoras para predecir valores de
concentracion en una reacciéon quimica. Como
planteamiento inicial, se han utilizado las téc-
nicas PCA y “filter” pero, debido a la baja
calidad de los resultados obtenidos se opto,
en una segunda fase, por combinar las téc-
nicas “filter+wrapper” utilizando algoritmos
evolutivos. Més concretamente, se ha presen-
tado una implementacién paralela de un EDA|
EBNABic, que permite el uso de este tipo de
algoritmos para resolver problemas donde la
aproximacion secuencial resulta inviable.

En cuanto al problema, existen aspectos del
planteamiento inicial que pueden ser mejora-
dos. Por ejemplo, respecto a la estructura de
la red MLP, hemos realizado una aproxima-
cién inicial basada en los resultados obtenidos
con las técnicas anteriores, pero existen plan-
teamientos mejores, tales como aplicar algorit-
mos que busquen configuraciones que mejoren
el funcionamiento de la red de prediccion.

Por otro lado, atendiendo a los resultados,
se puede observar que existe un desequilibrio
en el error obtenido para cada variable predi-
cha. En esta situacién, seria interesante valo-
rar la posibilidad de utilizar una aproximacién
multi-objetivo de cara a presentar un conjun-
to de soluciones no dominadas que ofrecen un
amplio abanico de posibilidades a fin de que
se pueda seleccionar la aproximacién mas in-
teresante en cada caso.
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