Evolucion diferencial aplicada a la
sintonizacion de clasificadores difusos
para el reconocimiento del lenguaje
de sefias’

Applying Differential Evolution to Tune Fuzzy Classifiers
Intended for Sign-Lunguage Recognition?

Evolugtio diferencial aplicada a sintonizagto de classificadores
difusos para o reconhecimento da lingua de sinais®

Andrea Villate-Gil’
David Eduardo Rincén-Arandia’

SICI: 0123-2126(201212)16:2<397:EDASCD>2.0.TX;2-7 Miguel Alberto Me/gonejo—ReyG

" Fecha de recepcion: 30 de septiembre de 2011. Fecha de aceptacion: 25 de mayo de 2012. Este articulo se deriva del
proyecto de investigacion Propuesta e implementacion de un método de reconocimiento del Auslan basado en un clasi-
ficador difuso tipo-2 de intervalo sintonizado con evolucién diferencial, desarrollado por el Laboratorio de Automatica e
Inteligencia Computacional (Lamic), de la Universidad Distrital Francisco José de Caldas. Bogotd, Colombia.

Submitted on: September 30, 2011. Accepted on: May 25, 2012. This article is derived from the research project Proposal
and implementation of an Auslan Recognition Method based on a Fuzzy Classifier Type-2, Interval Tuned with Differential
Evolution, developed by the Laboratory of Automatization and Comptutation Intellingence, LAMIC of Universidad Distrital
Francisco José de Caldas, Bogota, Colombia.

3 Data de recebimento: 30 de setembro de 2011. Data de aceite: 25 de maio de 2012. Este artigo deriva-se do projeto
de pesquisa Proposta e implementagdo de um método de reconhecimento do Auslan baseado num classificador difuso
tipo-2 de intervalo sintonizado com evolugdo diferencial, desenvolvido pelo Laboratério de Automdtica e Inteligéncia
Computacional (Lamic), da Universidade Distrital Francisco José de Caldas. Bogotd, Colombia.

“ Ingeniera electronica, Universidad Distrital Francisco José de Caldas, Bogotd, Colombia. Estudiante investigadora del
Laboratorio de Automatica e Inteligencia Computacional (Lamic). Correo electrénico: avillateg@correo.udistrital.edu.co.
> Ingeniero electrénico, Universidad Distrital Francisco José de Caldas, Bogotd, Colombia. Estudiante investigador del
Laboratorio de Automdtica e Inteligencia Computacional (Lamic). Correo electrénico: derincona@correo.udistrital.edu.co.
5 Ingeniero electrénico, Universidad Distrital Francisco José de Caldas, Bogotd, Colombia. Magister en Ingenieria
Electrénica y Computadores, Universidad de los Andes, Bogotd. Colombia, en cooperacién con la Ecole Polytechnique
Féderale, Lausanne, Suiza. Investigador del Laboratorio de Automdtica e Inteligencia Computacional (Lamic), profe-
sor asociado de la Facultad de Ingenieria, Universidad Distrital Francisco José de Caldas. Bogotd, Colombia. Correo
electrénico: mmelgarejo@udistrital.edu.co.

Ing. Univ. Bogotd (Colombia), 16 (2): 397-413, julio-diciembre de 2012. ISSN 0123-2126



398 Andrea Villate-Gil, David Eduardo Rincon-Arandia, Miguel Alberto Melgarejo-Rey

Resumen

Este articulo presenta una propuesta
metodoldgica para la sintonizacién
de clasificadores difusos aplicados
al reconocimiento del lenguaje de
sefias australiano para dos contextos
particulares. Se expone la arquitectura
de clasificacién y la metodologia de
sintonizacién basada en evolucién di-
ferencial. Los resultados de validacién
muestran que es posible encontrar un
clasificador difuso cuyo porcentaje
de error estd alrededor del 13,0%
sobre una muestra de palabras deri-
vadas de varios intérpretes para cada
uno de los contextos definidos. Esta
particularidad es relevante, dado que
trabajos anteriores se centran en el re-
conocimiento de las palabras provistas
por tan solo un intérprete.

Palabras clave

Auslan, clasificacién difusa, evolucién
diferencial, lenguaje de sefias, recono-
cimiento de patrones, optimizacion,
sistemas difusos TSK.

Abstract

This paper presents a methodological
approach for tuning fuzzy classifiers
intended to recognize the Australian
sign-language considering two
particular contexts. We describe the
fuzzy classification architecture and
the tuning process based on differen-
tial evolution. The validation results
show that it is possible to find a fuzzy
classifier whose classification error is
around 13.0% over a group of words
taken from several experts for each
interaction context. This characteristic
is relevant as previous works only con-
sidered recognizing words provided
only by one interpreter.

Key words

Auslan, differential evolution, fuzzy
classification, pattern recognition,
sign language, optimization, TSK
Fuzzy Systems.

Resumo

Este artigo apresenta uma metodologia
para a sintonizac¢ao de classificadores
difusos aplicados ao reconhecimento
da lingua de sinais australiano em
dois contextos particulares. Expoe-
se a arquitetura de classificagdo e a
metodologia de sintonizacao baseada
na evolugao diferencial. Os resultados
de valida¢ao mostram que é possivel
encontrar um classificador difuso cuja
porcentagem de erro este ao redor de
13,0% sobre uma amostra de palavras
derivadas de varios intérpretes para
cada um dos contextos definidos.
Esta particularidade € relevante, pois
trabalhos anteriores centraram-se no
reconhecimento das palavras providas
por um intérprete so.

Palavras-chave

Auslan, classificagao difusa, evolugao
diferencial, lingua de sinais, recon-
hecimento de padrdes, otimizacao,
sistemas difusos TSK.
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Introduccion

El reconocimiento de los gestos de las manos ha impulsado el desarrollo de apli-
caciones de alta tecnologia, como la realidad virtual, el entretenimiento, las ani-
maciones en tiempo real y la domética (De Falco ez /., 2008). El reconocimiento
del lenguaje de sefas se puede entender como un problema de clasificacion que
ha despertado interés en la comunidad cientifica, en busca de una comunicacion
transparente y efectiva entre las personas que emplean el lenguaje de sefias y
las que utilizan el lenguaje oral. Trabajos precedentes concuerdan en que el
desempeno de los sistemas de reconocimiento del lenguaje de sefias estd sujeto
a factores como las variaciones producidas por los cambios intrapersonales e
interpersonales, las condiciones de iluminacion, la apariencia y el solapamiento
de la manos (Culver, 2004; Kadous, 1996; Saliza ez /., 2006) y la similitud de
los gestos.

Varios métodos se han propuesto para el reconocimiento del lenguaje de
sefas, entre los que se encuentran: modelos ocultos de Markov (HMM, por sus
siglas en inglés) (Goh, 2005), maquinas de aprendizaje (ML, por sus siglas en
inglés) (Kadous, 1996), sistemas difusos (Dimuro, 2007) y agrupamiento difuso
(De Falco ez al., 2008). Sin embargo, ninguno de estos trabajos tiene en cuenta
los contextos particulares ni la incertidumbre de los movimientos que se genera
entre persona y persona por factores culturales, econdmicos y educativos del
intérprete. Lo anterior se debe a que solo se emplean las sefias de un intérprete
para el reconocimiento del lenguaje de senas.

Las inevitables variaciones presentes en el reconocimiento del lenguaje de
sefas han impulsado el uso de modelos que tienen la capacidad de manejar
la incertidumbre (Villate y Rincén, 2011). Los sistemas difusos han sido una
solucion alterna en el proceso de clasificacion de los movimientos de las ma-
nos (Dimuro, 2007). Un aspecto importante al emplear sistemas difusos en el
reconocimiento del lenguaje de sefias es la sintonizaciéon de sus parametros,
aspecto en el cual el modelado lingiiistico presenta limitaciones asociadas al
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tipo de problema y a la intuicién del experto (Pefia, 2004). Por otra parte, el
modelado de estos sistemas puede optimizarse utilizando métodos heuristicos
como los algoritmos evolutivos (Pefia, 2004). En los tltimos afios varias se han
presentado aplicaciones para la sintonizacién de parametros de sistemas difusos
utilizando algoritmos evolutivos (Shill ez #/., 2010; Mufioz ez /., 2008).

El algoritmo de evolucién diferencial (ED) fue diseiado como optimizador de
funciones en espacios continuos (Price ez 2/., 2005; Mendes ez a/., 2005) ademas,
se han realizado estudios comparativos en los que se muestra que el desempefo
de la ED, asi como sus variantes en problemas de optimizacion, es superior a otros
algoritmos evolutivos (Moraglio y Togelius, 2009; Villate ez #/., 2011). Por otra
parte, en Villate ez #/. (2011) se presenta una propuesta metodolégica para la
sintonizacion de los parametros de sistemas de inferencia difusa mediante la ED
para la prediccién de una serie de tiempo. Al comprar los resultados estadisti-
cos de la predicciéon empleando el método propuesto frente a un modelo difuso
sintonizado con un algoritmo genético simple, se observan mejoras significativas
al emplear la ED en la sintonizacién de los parametros del modelo.

En este trabajo se desarrolla una metodologia para la sintonizaciéon de los
parametros de las funciones de pertenencia de clasificadores difusos utilizando
la ED, con el objetivo de reconocer las sefas realizadas por cinco intérpretes
derivadas de la base de datos del lenguaje de sefias australiano (Auslan, por
sus siglas en inglés). Los parametros de la ED se seleccionan experimentalmente
segun los valores tipicos presentados en la literatura consultada.

Este articulo estd organizado de la siguiente manera: en el apartado 1 se
presenta una descripcion de la base de datos Auslan y su acondicionamiento.
En el 2 se expone la arquitectura de clasificaciéon propuesta para el recono-
cimiento del lenguaje de sefias. El 3 presenta el acoplamiento entre la DE y la
arquitectura de clasificacion para ajustar sus parametros. El apartado 4 describe
los experimentos y se muestran los resultados obtenidos. Finalmente, en el 5
se presentan algunas conclusiones y trabajos futuros.

1. Descripcion y acondicionamiento de la base de datos Auslan

La base de datos donada por Kadous y Sammut estd compuesta por 95 sefias
del Auslan (Kadous, 1996). Cada instancia de la base de datos cuenta con las
medidas de posicion y orientacion de la mano derecha, asi como una medida
de flexion de los dedos. Para el reconocimiento del lenguaje de sefas se seleccio-
naron dos contextos particulares, cada uno con cinco palabras. Lo anterior, con
el fin de considerar dos situaciones particulares que involucren la interaccion
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de los sordomudos con su entorno social, como atencién médica (contexto I) y
compras en centros comerciales o supermercados (contexto II). Para el contexto
I las palabras seleccionadas fueron: cld, crazy, alive, hear y head. Para el 1I las
palabras fueron: money, shop, spend, surprise y drink (Villate y Rincon, 2011).

1.1. Seleccion de metacaracteristicas

Para la extraccion de caracteristicas relevantes, se utilizan metacaracteristicas,
tal como lo propone Kadous (1996). Posteriormente se aplica un método de
seleccion a las metacaracteristicas extraidas (Villate y Rincén, 2011). El objetivo
de este método es seleccionar las que presentan la menor similitud entre clases.
Para esto se modelan las metacaracteristicas mediante conjuntos difusos que
permitan representar la tipicidad de las diferentes muestras que conforman una
caracteristica (Jalali ez 2/., 2009).

Si se tiene el conjunto de clases {Cl’”"C/e}’ donde# =12 ..Kyc, eRYy
donde N es el conjunto de caracteristicas M = {Ml,...,MN} (i. e., metacaracte-
risticas), que para el caso del Auslan es N = 384 segtin Kadous (1996) y K = 5,
y si, ademds, para cada clase ¢, se tienen 7 muestras del conjunto (7. e., m = 70)
N -dimensional y si se denota ¢;" como el 7 — észmo conjunto de caracteristicas,
entonces:

o= [M..M]

o= [M..M] 0

m __ m m
o= [M]..Mmy]

Para proyectar cada uno de los elementos del conjunto de datos originales
¢, sobre un espacio difuso para cada una de las K clases segin (2) utilizando K
conjuntos difusos (7. e., uno por cada clase) denotados como 4y, se debe definir el
tipo de funcién de pertenencia que se utilizard. En este caso se emplean funciones
de pertenencia gaussianas, dado que representan distribuciones de posibilidad
que se ajustan relativamente bien a los datos.

Después de la proyeccion de las clases, se calcula una medida de similitud
entre los conjuntos difusos que modelan una caracteristica. Mendel y Wu (2007)
proponen utilizar una medida vectorial de similitud (MVS) entre conjuntos difu-
sos, la cual estd compuesta por una medida de proximidad y una de forma entre
estos. Estudios comparativos han demostrado que esta medida vectorial provee
mejores resultados al compararse con otras medidas de similitud entre conjuntos
difusos. La MVS cumple las cuatro propiedades de una medida de similitud §
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para conjuntos difusos: la medida de similitud entre dos conjuntos es 1 si ellos
son exactamente iguales, debe existir alguna medida de similitud § si dos conjuntos
se interceptan, si la distancia entre dos conjuntos aumenta, la medida de simi-
litud § entre ellos debe disminuir y la medida de similitud entre dos conjuntos
deberia ser constante, independientemente del orden en que son comparados.

Finalmente se aplica un criterio de seleccion de metacaracteristicas a partir
de las medidas de similitud obtenidas. El criterio de seleccién estd basado en
los valores de similitud de las proyecciones de las clases para cada una de las
metacaracteristicas. Se propone seleccionar las metacaracteristicas cuyos valores
MVS estan por debajo del umbral, el cual pertenece al intervalo {0,1].

2. Arquitectura propuesta del clasificador difuso

En la figura 1 se muestra la arquitectura del clasificador difuso que se propone
para el reconocimiento del lenguaje de sefias Auslan. En primer lugar, se des-
compone el problema de clasificaciéon de K clases en K problemas de clasificacion
binaria donde cada clasificador binario difuso tiene una estructura no normali-
zada tipo Takagi-Sugeno-Kang (TSK) de orden cero (Tanaka ez /., 1995). Esto
permite que cada sistema difuso tenga un subconjunto de caracteristicas de
entrada D! que permita discriminar una clase de las restantes. Dado un vector
de entradax =[x, x,..., xp], la salida y, de cada sistema difuso de la figura 1
esta dada por (2) cuando se emplean funciones de pertenencia tipo gaussianas
y la # — norma producto como método de implicacion.

M i Y
y= Yy Jexp —%M ()
i=l k=l (o';{)

Donde M y p se refieren al tamano de la base de reglas y la longitud del vector
de entrada, respectivamente. Ademds, el pardmetro y' de cada clasificador binario
para la regla R’ solo toma dos valores (z. e., -1 0 1). Donde “1” se refiere al valor
que toma la salida de la regla R en el caso de que un vector de caracteristicas de
entrada represente una clase, y “-1” al valor que toma la salida de la regla
R’ en el caso de que un vector de caracteristicas de entrada no represente una
clase. Ademas, la arquitectura de clasificacion propuesta tiene un seleccionador
duro, el cual se encarga de determinar cudl sistema obtiene el maximo valor de
salida de los K clasificadores difusos binarios. Los clasificadores que emplean
diferentes conjuntos de caracteristicas para cada clase se denominan clasificadores
de clase dependiente y presentan varias ventajas sobre los clasificadores de clase
independiente (Wang e /., 2008).
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3. Método de sintonizacion

La figura 2 muestra la metodologia propuesta para sintonizar los pardmetros de
cada sistema difuso (7. e., parametros operacionales) de la figura 1 (Villate
et al., 2011). Al representar cada sistema difuso de acuerdo con (2), se pueden
sintonizar los parametros de las funciones de pertenencia mediante la ED. Los
demas pardmetros del modelado difuso evolutivo son definidos por el dise-
fador, dependiendo del problema que pretende resolver (Hostos ez @/., 2011).
Segun la arquitectura de clasificacién propuesta, se implementan cinco sistemas
difusos para cada contexto, donde cada clasificador difuso binario se sintoniza de
manera independiente, con el objetivo de discriminar una clase de las restantes,
como se representa en la figura 1.

Figura 1. Arquitectura del clasificador difuso

Clasificador Binario 1

= 5 Reglas s
v 05 E
S 2
<= Motor 3 B4
Inferencia
Clasificador Binario 2
- Reglas 5
D! % “E N
-E Motor ;‘§
Inferencia
Clasificador Binario 3
5 s\ hE %
ﬂ 2 S MAX
5 )
LT D
Inferencia S
5 g
o> || € 15
> ~
. )
K Inferencia S
Clasificador Binario 5
(7 vl N\

- eglas s
|| & 0 H IR
2 Motor “g
Inferencia

/

2/

Fuente: presentacion propia de los autores.
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Figura 2. Sintonizacion de sistemas difusos con evolucion diferencial

s

Evolucidn
diferencial

Funcion de aptitud

Sintonizacion
antecedentes

Consecuentes
fijos

Datos

entrenamiento .
Inferencia difusa

Entradas Salida

Fuente: presentacion propia de los autores.

3.1. Evolucion diferencial

La evolucién diferencial (ED) es un método paralelo de buasqueda directa que
utiliza Np vectores de D parametros con valores reales (Price ¢# #/., 2005). La
poblacién actual P_estd compuesta de vectores X, ;

P = (Xl.’g), i=0,1,..Np-1,g=0,1,....¢ 3
AXZ_Rg = (X].,l-)g),]. =0,1,....D-1 )

El indice g = 0,1,...,¢ . indica la generacién a la cual pertenece el vector.
Ademds, a cada vector se le asigna un indice de poblacion 7, el cual se extiende
desde 0 hasta Np — 1. A los parametros dentro de los vectores se les asignan el
indice , el cual se extiende desde O hasta D — 1. Una vez inicializada la poblacién,
la ED muta aleatoriamente escogiendo los vectores con el objetivo de producir
una poblacién intermedia, P, de Np vectores mutantes, v,

Pv,g = (/Vz',g),i - 0,1,Np_ 1’g = 0’1""’gmax (5)
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=@ )j=01,..D-1 (©)

ig jiig”?

Cada vector en la poblacién actual se recombina con un mutante para producir
una poblacion de prueba, P , de Np vectores de prueba, #. :
u ig

P =), i=01..Np-1,¢=01,.,¢ -
w, =, )j=01,.,D-1 ®

Inicializacion: Cada vector de la poblacién se inicializa aleatoriamente. El
valor inicial (g =0) del j-észmo parametro del 7-ésimo vector es:

X0 = mnq’i 0,1) (b],'U - b].’L) + é/’L )

La funcién mndj (0,1) retorna un numero aleatorio uniformemente distri-
buido dentro del rango {0,1}. Los vectores 4, y 4, definen los limites minimos y
maximos, respectivamente, para inicializar cada vector de la poblacién.

Mutacion: La ED muta y recombina la poblacién actual para producir una
poblacién de prueba de Np individuos. En particular, la mutacién diferencial
adiciona un vector diferencia escalado, muestreando aleatoriamente un tercer
vector:

v, =X, FFo, —x, ) (10)

El factor de escala F € (0,1) es un nimero real positivo que controla la tasa a
la cual evoluciona la poblacién. Valores efectivos de F rara vez son mayores a 1. El
indice del vector base 70 puede ser determinado de varias formas, pero en general
se escoge aleatoriamente; ademas, es diferente del indice del vector objetivo 7.

Cruce: La ED emplea un cruce uniforme para completar la estrategia de bus-
queda. En particular, cada vector se cruza con un vector mutante:

Vg St (rand;(0,1)<Croj = j,,.,) 1)
u =u, , = o
X, de otra forma

La probabilidad de mutacién, Cr € {0,11, es un valor definido por el usuario
para controlar la fraccién de los valores de los pardmetros copiados del vector
mutante. El indice escogido aleatoriamente;  del parametro de prueba se toma
del vector mutante para asegurar que el vector de prueba x, no se duplique.

ig
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Seleccidn: Si el vector de prueba, “, tiene un valor de la funcién objetivo
menor o igual que el del vector objetivo, X, reemplazara al vector objetivo en
la proxima generacion; de otra forma, el vector objetivo mantendra su lugar en la
poblacién por al menos una generacién mas (18).

U, Sl'f(u,-,g) = f(xi,g)

(12)
x,, de otra forma

Xigel =
Una vez que la poblacién se ha conformado, el proceso de mutacién, recom-
binacion y seleccion se repite hasta satisfacer un criterio de parada particular.
Las variantes de la ED difieren en el operador usado para la recombina-
cién y en la forma en que la mutacién se computa (Mezura et a/., 2000).
Por ejemplo, en la variante de la ED llamada DE/best/1/bin se escoge el mejor
individuo de la poblacién para calcular la mutacion y tan solo se selecciona una

pareja para efectuar una recombinacién binomial.

3.2. Construccion del cromosoma

Un vector de pardmetros (7. e., un cromosoma) representa a cada individuo de
la poblacién en el proceso evolutivo. Dentro del cromosoma se les asigna una
posicion a los parametros que representan las funciones de pertenencia del an-
tecedente; 7. e., media () y desviacion estandar (G). Al tratarse de un problema
de clasificacion en el que las clases son conocidas, los parametros de los conse-
cuentes permanecen constantes.

Sise define p como el nimero de pardmetros que caracterizan la forma de las
funciones de pertenencia del antecedente (7. e., gaussianas), » como la longitud
del vector de entrada del sistema difuso y M como el nimero de reglas, para
un sistema difuso no normalizado con una base de reglas completa, maltiples
entradas y tnica salida (MISO, por sus siglas en inglés), la longitud Lv del cro-
mosoma estd dada por:

L=M-n"p, (13)

3.3. Pardmetros de la evolucion diferencial

Los parametros de la ED se muestran en la tabla 1. La poblacién inicial del algo-
ritmo se conforma aleatoriamente con una distribucién de probabilidad uniforme,
como en Mezura et /. (2006) y Jeyakumar y Velayutham (2009). El namero
de individuos 7, que conforman la poblacién se establece experimentalmente.
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Tabla 1. Pardmetros fijos del sistema difuso y de la evolucidn diferencial

Sistema difuso Evolucién diferencial
Funcién de pertenencia Gaussiana Ejecuciones evolutivas 100
Implicacién Producto Probabilidad de cruce Cr 0,9
Estructura del sistema No normalizado Factor de escala 0,5
Tamafio base de reglas 20 Limite de error de clasificacién L. 3%
Reglas de la clase 35% Maximo nimero de generaciones 2000
Reglas de la no clase 65% Criterio de parada L,og,
Defuzzifier S:;n:oiir;ie;zd: Variante ED/best/1/bin

Fuente: presentacion propia de los autores.

El factor de escala F se varia experimentalmente segun valores tipicos que
garanticen la exploracion de la ED sobre el espacio de las posibles soluciones,
segun Ed ¢z /. (2008). En cuanto a la probabilidad de cruce Cr se establece en
un valor cercano a 1 (. ¢, 0,9) como en Mezura e a/. (2006) y Noman e Iba
(2008). Adicionalmente, se utiliza la variante DE/best/1/bin debido a que presenta
el mejor rendimiento en problemas de optimizacion sobre otras variantes de la
ED (Mezura, e al., 2006; Villate y Rincon, 2011).

4, Experimentacion y resultados

En este apartado se describe el proceso experimental y sus resultados con el fin
de establecer la configuracion de algunos parametros del método de clasificacion
expuesto en el apartado 3. Todos los experimentos se realizan sobre un compu-
tador con las siguientes especificaciones: Intel® Core 2™ Duo E8400 de 3 GHz,
3 Gb de memoria RAM y sistema operativo Ubuntu 10.10. Adicionalmente,
los experimentos se realizaron utilizando el soffware libre de analisis numérico
SCILAB-5.3.2.

En la tabla 1 se muestran los valores de los parametros que permanecen cons-
tantes durante todos los experimentos. Se realizan 100 ejecuciones evolutivas
en cada experimento debido a la naturaleza estocastica de la DE (Jeyakumar y
Velayutham, 2009; Mezura ¢t a/., 2006). El niumero de reglas de los clasifica-
dores se establece de forma experimental segun (Villate y Rincén, 2011) en
aras de lograr un desempefo aceptable con un costo computacional razonable.
La distribucion de las reglas no se realiza de manera uniforme debido a que existe
un namero mayor de instancias de la clase que de la no clase. Se utiliza el 80%
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del conjunto de instancias para entrenamiento y el 20% para validacion (datos
que no se usan durante el proceso de entrenamiento de los clasificadores) como
propone Kadous (1996); este ultimo porcentaje corresponde a 70 instancias
provenientes de cinco intérpretes de Auslan.

La funcién de aptitud de los individuos F se calcula como se propone Pefia
(2004). Esta funcién combina dos criterios: F, > que se refiere al error de clasifi-
cacién y se computa como el porcentaje de instancias incorrectamente clasificadas
(18), y FRMSE’
esperado /. y el valor obtenido y, del sistema difuso, como en (19), siendo MC

las instancias incorrectamente clasificadas y L el tamafio del conjunto de las

que se refiere al error medio cuadratico que existe entre el valor

instancias de entrenamiento.

F,.= 2 me -100% (14)
(15)
F=F_-F (16)

4.1. Resultados del proceso de evoluciin

Por cada ejecucion evolutiva se registr6 el minimo error de clasificacion en cada
generacion. Después estos errores se promediaron, en aras de observar el proceso
evolutivo regular de los mejores individuos. El resultado de este promedio para
las 100 ejecuciones evolutivas sobre un total de 2000 generaciones por ejecucion
se muestra en la figura 3.

Los resultados se presentan diferenciados en los dos contextos seleccionados y
en cada uno de ellos se muestra la evolucién del mejor clasificador por palabra.

Para el contexto I, se muestra el desempefo de cinco sistemas clasificadores
(7. e., cold, crazy, alive, hear y head, de los sistemas 1, 2, 3,4y 5, respectivamente).
Se observé que los minimos errores de entrenamiento promedio comienzan por
debajo del 25,0% vy al final de proceso evolutivo se encuentran por debajo del
20,0% en su totalidad. Nétese que el resultado de la evolucion fue dependiente
de la palabra que se clasificd; en tan solo un caso el resultado final en cuanto a
error minimo de clasificacién quedé por debajo del 3%.

En cuanto al contexto II, (7. e., money, shop, spend, surprise y drink, de los sis-
temas 1, 2, 3, 4y 5, respectivamente) se observan resultados similares a los ya
comentados. El promedio del minimo error por generacién quedé al final de
proceso evolutivo por debajo del 20,0% para todos los sistemas clasificadores y
tan solo en un caso el resultado estuvo por debajo del 3,0%.
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Figura 3. Evolucion del promedio del minimo error de clasificacion para 100 ejecuciones evolutivas.
a) Contexto 1, b) Contexto Il
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Fuente: presentacion propia de los autores.

4.2. Resultados de validacion

Los resultados de validacién para el contexto I se presentan en la tabla 2. Se
observa que el error porcentual de clasificacion promedio sobre las 100 ejecu-
ciones en validacién CE , present6 una mejora porcentual del 6,21% y del 8,0%
en la desviacion estandar, respectivamente, al utilizar un tamano de poblacién
n, de 60 individuos sobre un tamano de poblacién n, de 30 individuos. El mejor
resultado encontrado en las ejecuciones, en términos de disefo, se present6 en
el caso de n, = 60, en el cual un individuo es capaz de clasificar correctamente
61 instancias de 70 (7. e., error de clasificaciéon de 12,85%).

Tabla 2. CE,y G en validacién con n = 30y n = 60 para el contexto |

n =30 n =60

P P

CE, {%} c Best CE, {%} c Best

22,85 5,95 54/70 21,43 5,47 61/70

Fuente: presentacion propia de los autores.

En la tabla 3 se presentan los resultados de validacion para el contexto II. Se
puede notar que al incrementar el tamao de la poblacién de 30 a 60 individuos,
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no existe una mejora en el error promedio de clasificacion para las 100 ejecucio-
nes, ni en su respectivo valor de desviacion estandar. Sin embargo, si es posible
encontrar un mejor individuo clasificador en términos de disefio al aumentar el
tamafo de la poblacién. Para el caso de . = 60, el mejor individuo es capaz de
clasificar correctamente 61 instancias de 70, al igual que el caso anterior.

Tabla 3. (E,y G con n = 30y n = 60 para el contexto |1

n =30 n =60
p p
CE, {%1} c Best CE, {%} c Best
18,57 5,23 57/70 18,57 5,24 61/70

Fuente: presentacion propia de los autores.

4.3. Discusiin

Los resultados obtenidos para los dos contextos presentan estadisticas similares
en cuanto a error promedio de clasificacion y desviacion estandar para 100 eje-
cuciones evolutivas. Aun cuando el incremento del tamafio de la poblacién n,
de la ED no tiene mayor incidencia sobre dichos resultados, si tiene un efecto
positivo en cuanto a resultados de disefio, dado que permite encontrar un mejor
individuo clasificador en los dos contextos. El error de este individuo es inferior al
del promedio obtenido de las 100 ejecuciones evolutivas. Esto se puede explicar
sobre la base de que una poblacién mas grande favorece la diversidad genética
y, por lo tanto, la exploraciéon del espacio de soluciones.

La extrapolacion de los resultados aqui obtenidos sobre una muestra de 10
palabras de la base de datos de Auslan no podria darse directamente a la tota-
lidad de las 85 palabras restantes, dada la utilizacién de clasificadores de clase
dependiente. La diferenciacion de una clase respecto al resto estd en funcioén de
su separabilidad respecto a las caracteristicas seleccionadas. La ED tan solo
busca la mejor configuracién de pardmetros de un sistema difuso que permite
construir una funcién de separacion para esa clase particular, como se evidenci6
en los resultados del proceso de evolucion. Sin embargo, la evidencia obtenida en
cuanto a validacién sobre dos contextos independientes de cinco palabras nos
permitiria sugerir que si bien la extrapolaciéon no se puede dar directamente
al resto de la base de datos, los resultados que se obtendrian podrian llegar a
ser favorables.
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5. Conclusiones

Se ha presentado una metodologia para el reconocimiento de palabras del len-
guaje de signos australiano (Auslan), la cual se fundamenta en un proceso de
clasificacién difusa sintonizado por medio de un algoritmo de evolucién diferen-
cial. El método también incluye un procedimiento de seleccion de caracteristicas
basado en el concepto de similitud vectorial entre conjuntos difusos. La evolucion
diferencial se enfoca en la busqueda de los parametros del antecedente de las
reglas difusas de los clasificadores, los cuales se construyen desde la perspectiva
de la clasificaciéon de clase dependiente. El método se valida sobre dos grupos de
palabras derivadas de dos contextos particulares de interaccion.

Los resultados indican que es posible encontrar un individuo clasificador cuyo
porcentaje de error es del 12,85% para cada uno de los contextos cuando el
tamaifio de la poblacion de la evolucién diferencial se configura en 60 individuos.
Las instancias empleadas en la validacién provienen de diferentes intérpretes.
Esta particularidad es relevante, dado que trabajos anteriores se limitan Gnica-
mente a una validacion sobre los ejemplos provistos por tan solo un intérprete.

Los autores consideran que los resultados aqui presentados se limitan a los
contextos e instancias empleadas en este trabajo. No seria posible hacer una
extrapolacion directa al resto de las instancias de la base de datos Auslan; sin
embargo, la aplicacién del método sobre el resto de palabras podria ofrecer
resultados favorables. En ese sentido, se propone como trabajo futuro extender
la experimentacién aqui desarrollada hacia el resto de ejemplos de la base de
datos. Ademas, serfa interesante y pertinente consolidar la construccién de una
base de datos para el lenguaje de sefias colombiano.
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