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Para obtener una red neuronal que realice una dasssmda de manera correcta
dicha red pasara por dos fases: uno de entrenamjestto de validacion. Para ambas
fases se utilizara unos patrones que generalmemti@igiran en dos grupos: uno para el
entrenamiento y otro para la validacion. Sin embasy el nimero de patrones es
insuficiente se podria entrenar a la red con tdo®gatrones disponibles y verificar la
validez de dicha red mediante otros métodos.

El método que se empleara sera el métodB8atgstrapque es un método de
analisis de datos por remuestreo. Este métododseritb por Bradley Efron en 1979.
Los métodos de andlisis de datos por remuestreo ©@Etodos costosos
computacionalmente. En estas técnicas el célculendestimador se realiza multiples
veces sobre muestras de datos (remuestreados) alanuastra aleatoria tomada

previamente.

Normalmente para poder estimar unos parametrosejdesean conocer de una
poblacién se necesita realizar previamente unassgtipnes y crear un modelo tedrico
que puede no ajustarse a las caracteristicas réalés poblacion bajo estudio. Las
técnicas de remuestreo solo se basan en los dapmnibles y en el conocimiento de
como dichos datos fueron recolectados. Asi, elisigalle datos por remuestreo se
puede considerar como basado en el disefio y nddasamodelo.

En los siguientes apartados se introducira los dostale remuestreo y en

particular el método deootstrap.
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5. METODOS DE REMUESTREO

5.1. ESTIMACION DE LA DISTRIBUCION DE
MUESTREO

El objetivo del métoddootstrap,y de la estadistica en general, es estudiar una
cualidad o caracteristica que posee una poblaEidmuestro caso la poblacion sera las
respuestas de salida de la red neuronal y la eaistata serd el error cometido por

dicha red neuronal.

La poblacion tendrd una distribucion a la que reaiimos una o0 mas
inferencias. La distribucién de poblacion lo derat@os X. La poblacién estara
formada porN casos y tendra asociado algin parametgque se busca estimar. Para
ello, tomamos una muestra aleatoriandecasos de la poblacior, y hallaremos una

estimacion del parametrb,

F(t)

Figura 5.1: distribucion de muestreo.

La distribucion de muestreo de un estima#Bd¢t) , estd formada por los valores

del estimador de muchas muestras de la poblaciara f#ner una distribucion de

43



5. METODOS DE REMUESTREO

muestreo completa debemos de tener los valoreagledtimaciones de todas las
posibles muestras de tamafiode la poblacion. En total habM muestras de este

tamanfo con:

N!

Sin embargo, solamente se ha tomado una Unica rauEsto se ve reflejado en

la Figura 5.2.
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Figura 5.2: Poblacion y distribucién de muestrealre
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5. METODOS DE REMUESTREO

En este caso lo Unico que conocemos es el tamaldopdblacionN que vamos
a estudiar, las muestras tomadas a dicha poblg@ariamarox y n respectivamente, y

el estimador calculado a partir de esta muestra,

Para evitar tomar tantas muestras se recurresdddistica tradicional. La teoria
indica si la poblacién tiene una distribucién nolrtaadistribucion de muestreo también
es normal. Si la poblacién no tiene una poblacidmyal se aplica el Teorema Central
del Limite si la muestra es grande y tendremosdisteabucion de muestreo normal. Si

la poblacion tiene una media 1 y una desviaciéanésiro, la distribucion de muestreo
de la poblacion tendra una media 1 y una desvia&:tﬁimdara/\/ﬁ Sin embargo, esto

es sblo un modelo donde pequefas desviaciones puadielarla. Otro problema es el
calculoo? que es distinta para cada modelo y puede ser @adpl hallarlo e incluso

imposible.

Si la distribucién de poblacién no es conocidawsedp recurrir a los métodos de

remuestreo. En un entorrmmotstraptendremos, al igual que en el primer caso, una
poblacién)A( de tamafdN. La poblaciérbootstrapse diferenciara de una poblacion real
por el simbolo ~. A diferencia de la poblaci&n X es completamente conocido. Asi

mismo, el parametrd también es conocido y se puede hallar a partia geblacion.

Como X es completamente conocida, se puede tomar tantastias aleatorias
de tamafim que se deseg,, y hallar la estimacién del parametro buscadmara cada

muestra. Esto se muestra en la Figura 5.3. Ematestd se podria realizar para todas las

M posibles muestras de tamafioque se puede obtener a partir e y hallar la
distribucion de muestreo de Sin embargo, en la practidhes demasiado grande y se

tomaB muestras de tamaifosiendoB un nimero suficientemente elevado.
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5. METODOS DE REMUESTREO

Poblacion

Q(r*): Distribucién de t°

Figura 5.3: Poblacion y distribucion de muestrecoBstrap.

5.1.1.Estimacioén de la distribucion de poblacion

Para realizar nuestras estimaciones mediante elodmétde bootstrap,

A

necesitamos conoceX . X sera una aproximacion numeérica Mey las distintas
formas de obtenerlo se explicara en los siguiespestados. Todos los métodos hallan

X a partir de la Unica muestra aleatoria de tamrmaémnocida dex, esto esx. Existen

cuatro métodos distintos para obtenérdependiendo de cuanto se conozcXdede

cuanto se suponga.
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5. METODOS DE REMUESTREO

5.1.1.1. Estimacion no paramétrica

De los cuatro métodos de estimacion, normalmentng®ea la estimacion no
paramétrica. En esta estimacién no se realiza nmmguposicion sobre la forma de la
distribucion de la poblacién, de ahi el nombre d@aramétrica. Se intenta estudiar a la
poblacion X a partir de las muestras tomadas aleatoriamente. |l@ginico que se

conoce de la poblaciékes:

* Es de tamandl.

+ La muestra aleatoriade tamana.

Al no conocer nada mas de la distribucion de lalgoydn se asume que los
(N —1) casos gque no han sido muestreados y no formaa gelrconjunto tienen una

distribucion igual a la poblacion compléta

Existen tres formas para formar la poblacién napatricaX segin el tamafio

de la poblacionl, y el tamafio de la muestra,

Poblaciones grandes

Si el tamafio de la poblacion es al menos veintesyarayor que el tamafio de la
muestra, se puede considerar que la poblacion aexlgr La forma para obtener la
muestrax es mediante el muestreo sin reposicion. En el dagmblaciones grandes, la

distribucion de poblacién no se ve afectado pané&lodo de muestreo. Asi, al formar

A~

X podemos simular el muestreo sin reposicion muesti@ con reposicion. De esta

forma,c=N/n no necesita ser un entero.

Poblaciones pequeias, N/n entero

La poblacion no paramétricﬁ estara formada parcopias de< siendoc:
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5. METODOS DE REMUESTREO

Esto s6lo es posible sies un nimero entero, en caso contrario el método se

complica algo mas.

Poblaciones pequeias, N/n no entero

Sic=N/nno es entero se utiliza un algoritmo propuestoBmmth, Butler y Hall
(1994). SeaC la parte entera de=N/n. FormaremosX con C copias dex. Sin

embargo, aunecesitamo&=N-Cn casos mas para que la poblacion estimddaea de

tamafoN. Estosk casos se tomaran de manera aleatorig. deas tomam muestras
bootstrap deX , se cambian esdscasos por otrok casos aleatorios tomadosxpara

balancear la aparicion de todos los casog de la poblacion estimad . Un valor

tipico param seriam=100.

5.1.1.2. Estimacion paramétrica

En esta estimacion, al igual que en el caso anteenocemos:

» Eltamafo de la poblaciof N.

+ La muestra aleatoriade tamana.
Ademas de lo anterior, también conocemos:

e La forma paramétrica de la poblaciéf) esto es, se pude expresar
matematicamente la distribucién de la poblacién.

Con esto, laX paramétrica se obtendria generahbcasos siguiendo la forma

de la distribucion de la poblacion, por ejemplo umarmal, poisson... Si estas
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5. METODOS DE REMUESTREO

distribuciones necesitan parametros que no conaxe@stas se obtendrian a partir de

las muestras aleatorias tomasas

5.1.1.3. Estimacion suavizada

Esta estimacion estad entre los dos descritos anternte. En la estimacién no

paramétrica lo Unico conocido de la poblacién eraasnafio y la muestra aleatoria

tomada y se formaba la poblacié?h con multiples copias de la muestra

Sin embargo, la poblaciéX estara formada pdt casos de los cuales tan sélo
tendremos como mucho distintos valores. Se podria pensar que si sermtma
muestra obtendriamos otros valores diferentes apiebitenidos en la primera muestra,
pero no tenemos datos suficientes como para supm@edistribucion para formax

con el método paramétrico.

Este problema se soluciona utilizando una distidsusuavizada de la muestra
tomadax. Esto es, se deja que valores cercanos a losidteanx contribuyan a la

formacién deX . Existen muchas técnicas de suavizado entre keelggir ademas de

cuanto se desea suavizar la distribucion.

5.1.1.4. Estimacion basada en modelos

La ultima forma de estimar la poblacidnhrequiere que se conozca un modelo
para obtener los casos que componen a la poblddidajemplo seria la distribucién de
la poblacién en el andlisis de varianza donde kelr\del i-ésimo miembro del j-ésimo

grupo de tratamiento es:

Y = U, tE Ec.(5.2)
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5. METODOS DE REMUESTREO

Donde y; es la media de la poblacion donde todos han sikpwuestos al
tratamiento j-ésimo, ¥; es un error aleatorio. La distribucion del er@asume normal
de media cero y con una varianga En este modelo son los errores los que son

muestreados en vez de las muestras propiamentesdich

En el estudio de la varianza, la distribucion delacdn de errores, se puede
estimar paramétricamente o de forma no paraméffiambién se puede suavizar la

distribucién del error estimado.

5.2. DISTRIBUCION DE MUESTREO BOOTSTRAP

Nuestro objetivo es el estudio de una poblaciéformado porN casos. Esta
poblacion tendrd una distribucion para los valogss un atributo que estara
caracterizado por un parametrgue se desea estimar. La estimaciof,detendra una
distribucion de muestreo que se formara tomandasttasM muestras de tamafiode
la poblacion posible. Cada muestra tendra unailaision de los valores del atributo
del que se hallara el estimador. La coleccién de Nb estimadores formara la

distribucion de muestreB (t | X,n).

Muestra tamafa

v

=i

Muestra tamarfa nm

: >

v
]
1

Muestra tamaifa

Distribucién de muestreo

J

Figura 5.4: Distribucion de muestreo de la media.
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La distribucion de muestreb (t | X,n), nos indicaria como de precisote&®mo

estimador d&. Esto es, a partir de la distribucion de muestredripmos conocer el

sesgo o bias, que se hallaria de la siguiente maner

Bias(t | X,n,8) = Media(t | X,n) -6 Ec.(5.3)

la desviacion estandar:

M

SE{t| X,n) = \/(:I/M D[t - Mediat | X,n)]? Ec.(5.4)

i=1

y el error cuadratico medio:

RMS(t | X,n,6) :\/(]/M)i(ti -6)? Ec.(5.5)

Debido al tamafio de la poblacion, generalmente negosible hallar la

distribucion de muestreo. Esto se soluciona cométbdobootstrap Se sustituye la

poblacionX por una estimacion no paramétri¥a descrita en el apartado anterior. Esta

poblacién no serd mas que copias de la Unica naudstrla poblacion real del que
disponemos. La poblaciorX tendra asociado un parametfd y se calcularq su
estimaciont* y la distribucion de muestred,(t" | X,n) de la misma manera se

calcularia a la poblacidX si fuese posible
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Figura 5.5: Distribucion de muestreo de la mediadimate Boostrap.

Si X esta formado sélo por copias de una Unica muestrtamarion de la
poblacion real, ¢ cuanto nos puede decir de la pidinlaeal la distribucion de muestreo
obtenido a partir de la poblacion estimada? Alligue en la poblacion real, también se
puede calcular el sesgo, la desviacién estandal errer cuadratico medio a la
poblacion estimada. Esto se vera en los siguiespp@stados. Sin embargo, se vera
distintos métodos para tomar las muestras a laapidiol y hallar la distribucién de

muestreo.

5.2.1.Distribucion de muestreo bootstrap de Monte Carlo

Para tener una distribucion de muestreo completamdsstimadot* se necesitas

todas lasM posibles muestras de tamafioque se pueda obtener da la poblacion

estimadaX de tamafidN. Sin embargoM suele ser un numero demasiado elevado para
llevar este método a la practica. Generalment@geiana la distribucion de muestreo
bootstrap.Esta aproximacion consistira Brmuestras aleatorias en vezMeB debera

ser un numero suficientemente elevado, como ponpge 2000 o 5000, para obtener

una buena aproximacion de la distribucion de meestr
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Esta aproximacién se llama Monte Carlo. Aqui talst® muestras como la
secuencia de los casos que aparecen en dichagasusst aleatorias. A continuaciéon

veremos como se podria generar muestras aleatonasecuencias aleatorias.

5.2.1.1. Muestras aleatorias sin reposicion

Para crear una muestra aleatoria sin reposicidardaiion de una poblacion de

tamafioN se sigue los siguientes pasos:

1. Se asigna un numero aleatorio a cada uno di Esos que conforman
a la poblacion.

2. Se ordena loBl casos.

3. Se selecciona para la muestra los que tienennlagimeros mas
pequenos.

5.2.1.2. Muestras aleatorias con reposicion

Cuando la poblacion es al menos 20 veces mayorlajueuestra aleatoria,
utilizar muestras aleatorias con reposicién eshuena aproximacion al muestreo sin
reposicion.

Para crear una muestra aleatoria con reposicidand&ion de una poblacion de

tamafoN se sigue los siguientes pasos:

1. Se asigna un numero aleatorio a cada uno dN Esos que conforman
a la poblacion.

2. Se ordena loBl casos.

3. Se selecciona para la muestra el caso con el numés pequefio
asignado.

4. Repetir los pasos de 1 al 3 hasta completar |latnaués tamanao.
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En este algoritmo, como la poblacidmootstrap es una estimacién no

paramétrica de la poblacion re®l,=n dadoque en una estimacion no paramétri€a

esta formado por multiples copias de una Unica traiateatoria de la poblaciof

5.2.2.Estimacién bootstrap del error estandar

Cuando deseamos conocer una poblacion a partinalenuestra se cometera un
error en la representacion, ya que la muestra r@owse representacion exacta de dicha
poblacion, y este error sera mas acusado cuantorrsen la muestra. A pesar de que
estaremos introduciendo un error de muestreo ahastia poblacién, este error se
puede calcular con precision. Este error seraret estandar y se halla de la siguiente
manera:

Mm

SEooxx(t | X, 1) = J[J/(B —ﬂ]i[t; -(yB)

b=1

t;} Ec.(5.6)

o
Il

1

Como SE ha sido calculado de una distribucién de muestoststrap, estSE

es so6lo una estimacion deS&real.

El nimero de muestras aleatorias de tanmaBaficiente para el calculo de$&
es en torno a la 100 muestras. Sin embargo, paranagor estabilidad de la estimacion

se recomienda un namero mayor, como por ejemple 500.

5.2.3.Estimacién bootstrap del bias

El sesgo diasse introduce en el momento de obtener las mugsbradiversos
motivos, como por ejemplo, favorecer algunos eldéoserme la poblacion, excluir

determinados grupos de la poblacién, o si la maestr se ha tomado de manera
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aleatoria. En este caso la muestra no sera una lbepresentacion de la poblacion y las

estimaciones realizadas pueden ser erroneas.

El bias se puede definir como la diferencia entre la mddigparametro buscado

o estadistico y el valor estimado y se calculalamiguiente ecuacion:

Bi_aSBoot (t | X,n,@) = (]/B)ZB:t;; -0 EC( 57)

En general, el bias sélo es un problema cuandoagsmgue la cuarta parte del
SE En caso contrario puede ser ignorado. Esto $éigassi vemos el error cuadratico

medio, que se define como:

M

RMS(t | X,n,6) = \/(:I/M)Z(ti -6y Ec.(5.8)

i=1

El error cuadratico medio esta relacionado conrezstandar y el bias de la

siguiente manera:

RMS(t | X,n,8) = \/SE(t | X,n)? + Bias(t | X,n,6)? Ec.(5.9)
Si Bias(t|X,n,8) = 0.25 SE|, entonces el error cuadratico medio sera:
RMS=/SE? + (025SE)? = 1.0308SE Ec.(5.10)

Esto es, el RMS so6lo es un 3% mayor quS&lkely por tanto, elSE se puede

considerar como una buena medida de la exactitla etimacion.
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