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Resumen: Un campo muy importante de la inteligencia artificial es el de la clasificación automática de patrones. Para este tipo
de tareas se han utilizado diferentes técnicas. En este trabajo se presenta una combinación de árboles de decisión y redes
neuronales autoorganizativas como una alternativa para atacar el problema. Para la construcción de estos árboles se recurre a
un proceso de crecimiento. En este proceso es necesario evaluar el rendimiento en la clasificación de uno o varios nodos ante
distintas configuraciones para tomar decisiones que optimicen la estructura y el desempeño del árbol de redes neuronales
autoorganizativas. Para ello se define un grupo de coeficientes que cuantifican el rendimiento y se desarrolla un algoritmo de
crecimiento basado en estos coeficientes. En las pruebas se realiza una comparación con otros métodos de clasificación
utilizando métodos de validación cruzada y bases de datos reales y artificiales.
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Introducc ión y antecedentes

La clasificación de patrones es una importante herramienta
utilizada en el análisis de datos experimentales,
reconocimiento automático, visión por computadora y otras
disciplinas ingenieriles y científicas. Los algoritmos de
aprendizaje maquinal forman parte de lo que se denomina
clasificación automática y están encargados de extraer la
información relevante de un conjunto de patrones que
permita su clasificación. Estos algoritmos pueden ser
supervisados y no supervisados, mientras que desde otro
punto de vista pueden agruparse en simples y jerárquicos [1].
Los árboles de decisión (DT) y las redes neuronales
artificiales (ANN) son dos técnicas ampliamente utilizadas
para la implementación de clasificadores. Los DT generan un
conjunto de particiones de los datos basándose en una
estructura jerárquica de nodos en los que se realizan
comparaciones sobre alguna componente del vector de
características. Los DT pueden ser binarios o n-arios, de
acuerdo a la cantidad de particiones realizadas en cada nodo.
Dos de los algoritmos más util izados son ID3 y CART [9].
Las redes neuronales [2] están formadas por un conjunto de
unidades de procesamiento no lineal altamente
interconectadas, que procesan en paralelo un conjunto de
datos para extraer información. Kohonen introdujo en 1982
[1,6] un algoritmo de autoorganización que produce mapas
ordenados con el objeto de resolver problemas prácticos de
clasificación y reconocimiento de patrones. Estos mapas
fueron denominados mapas autoorganizativos (SOM).
Una alternativa para solucionar algunas limitaciones de los
DT, consiste en la implementación híbrida de DT y ANN.
Sankar y Mammone presentaron en 1991 [7] los
denominados árboles de redes neuronales (NTN). Este tipo
de enfoque permite aprovechar las ventajas de la clasificación
jerárquica y crear fronteras de decisión más complejas con
menos nodos. El problema con las particiones generadas

mediante hiperplanos paralelos u ortogonales a los ejes
coordenados es que cuando las fronteras son complejas se
requieren gran cantidad de nodos o reglas para aproximarlas.
Los NTN son DT que implementan la tarea de decisión en los
nodos mediante una red neuronal. De esta manera la decisión
que se toma en cada nodo se basa en reglas más complejas, lo
que permite aproximar mejor las fronteras. Se han utilizado
diversas ANN en los nodos, entre ellas se pueden citar:
perceptrones simples [7], perceptrones multi capa (MLP) [8,9]
y SOMs [10]. La cantidad de particiones que se producen en
cada nodo puede ser fija [7,8] o variable [9]. Cuando la
cantidad de clases generadas puede variar para cada nodo, el
NTN tiene la posibili dad de adoptar una configuración más
adecuada para cada problema.
En este trabajo se presenta un árbol de redes neuronales
autoorganizativas (ARNA) basado en clasificadores SOMs.
Esta combinación permite que las redes no supervisadas
separen los patrones de acuerdo a la distribución natural de
los mismos y se aprovechen las características jerárquicas de
los árboles. El algoritmo permite que en las primeras capas o
nodos se separen los grupos de patrones más alejados entre sí
(o más fácilmente separables) y en las capas finales se
separen los patrones de manera más fina (es decir, los más
difícilmente separables). Un problema importante es como
decidir acerca de la cantidad de particiones a realizar en cada
nodo en el caso de árboles n-arios. Para atacar este problema
se establecieron criterios basados en los coeficientes de
clasificación que se describen en la sección siguiente.
Este artículo se organizará de la siguiente forma. A
continuación se presentan los coeficientes utilizados en el
crecimiento de los ARNA. En la sección de Métodos se
explica el algoritmo de entrenamiento y se detallan los datos
utilizados en las pruebas. Seguidamente se presentan los
resultados correspondientes y se discuten los mismos,
finalizando con las conclusiones del trabajo.
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Coeficientes de clasificación

Dado un clasificador general se define { }PX xxx ,...,, 21=

donde D
i ℜ∈x , como el conjunto de patrones de entrada.

Estos patrones de entrada corresponden a M clases que se

denominan clases de entrada { }I
M

III CCCC ,...,, 21= .
De la misma forma en que los patrones de entrada se agrupan
según las clases a las que pertenecen realmente, también se

pueden agrupar de acuerdo a las clases O
jC  en que son

separados por el clasificador. Éstas últimas forman el

conjunto de clases de salida { }O
N

OOO CCCC ,...,, 21= .
Un elemento importante para el desarrollo posterior es la
matriz de intersección de entrada - salida definida como:

( ) NjMiCCN O
j

I
i

IO
ji ≤≤≤≤∩= 1  and  1    wheren,

(1)

donde n es el operador de cardinalidad. Esta matriz contiene
en su i,j-ésima celda la cantidad de patrones de la clase de

entrada I
iC  clasificados como pertenecientes a la clase de

salida O
jC .

Para medir en que grado un clasificador agrupa patrones
pertenecientes a una clase de entrada en una misma clase de
salida se define, en primer lugar, el coeficiente de

concentración interclase para la clase de entrada I
iC en las N

clases de salida O
jC  como:
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Se define el coeficiente de concentración interclase para un
clasificador como el promedio de los cci  ponderados por la
cantidad de patrones de la clase de entrada correspondiente:
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Para medir la capacidad que posee un clasificador para llevar
patrones de distintas clases de entrada a distintas clases de
salida se define, en primer lugar, el coeficiente de dispersión

intraclase para la clase de salida O
jC en las M clases de

entrada I
iC como:
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De forma similar que para el coeficiente de concentración, se
define el coeficiente de dispersión intraclase para un
clasificador como el promedio de loscd j ponderados por la

cantidad de patrones en cada clase de salida:
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Método s

Algoritmo de entrenamiento del ARNA
La totalidad de los patrones de entrenamiento es presentada
inicialmente al nodo raíz. A los nodos de los niveles
siguientes les llega un subconjunto de patrones que ha sido
derivado jerárquicamente desde los niveles anteriores del
árbol.
Considerando un nodo en particular se debe decidir si se
justifica o no realizar una tarea de clasificación. Así, se
distingue entre dos tipos de nodos: nodos clasificadores y
nodos terminales. Para declarar que un nodo es terminal o
clasificador se deben tener en cuenta dos características de su
conjunto de patrones de entrada: el grado de homogeneidad
en clases y el número de patrones que posee. Por esta razón
se define el coeficiente de concentración para el conjunto de
patrones de entrada como:

( )
)n()1(

)n()n(max
1

XM

XCM
pc

i

M

i

−

−
= = (6)

Para determinar el tipo de nodo en base a las características
mencionadas se comparan sus medidas con dos umbrales: el
umbral de concentración mínima de patrones de entrada (upc)
y el umbral de cantidad mínima de patrones de entrada (unX).
De esta forma se dice que un nodo es terminal cuando la
concentración de patrones de entrada supera el umbral upc o
cuando la cantidad de patrones es menor que el umbral unX.
Si se encuentra un nodo clasificador entonces éste debe
entrenarse. La red neuronal que debe entrenarse para
implementar la tarea de clasificación en el nodo es un SOM.
La dimensión de entrada en esta red está determinada por la
dimensión de los patrones y es la misma para todo el árbol.
La dimensión o cantidad de clases de salida junto con los
nodos terminales definen la topología final del árbol.
Para determinar la cantidad apropiada de clases de salida se
utiliza un proceso de crecimiento de nodo basado en los
coeficientes cc y cd y dos umbrales de capacidad de
clasificación mínima ucc y ucd respectivamente. Se adopta
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inicialmente una configuración con dos clases de salida
(N=2), se entrena la red y se evalúa su desempeño en la
clasificación. En el caso en que no se supere alguno de los
umbrales se incrementa N en uno y se repite el entrenamiento
y prueba. Este proceso culmina cuando ambos coeficientes
superan sus correspondientes umbrales o cuando N alcanza el
máximo permitido maxN. En este último caso, se elige la
mejor de todas las configuraciones entre 2 y maxN y se
considera concluido el entrenamiento de ese nodo. Este
algoritmo de crecimiento de nodo se repite para todos los
nodos de cada nivel del árbol y puede verse en la figura 1.

Para cada nivel del á r bol
  Para cada nodo del n i vel
    Nodo T er mi nal = ( pc>upc) O R ( n( X) <unX)
    Si no( Nodo Terminal) entonces
      N=mi nN
      Mientras no( Nodo Entrenado) hacer
        Cr ear N odo
        Ent r enar N odo
        Pr obar N odo

        Si N = maxN entonces
          Nodo E nt r enado = v er dader o
          Buscar M ej or N
          Si Mej or N < > maxN entonces
            Dest r ui r N odo
            N = M ej or N
            Cr ear N odo
            Ent r enar N odo
          Si No
            Nodo E nt r enado = ( cc>ucc) A ND ( cd>ucd)

        Si no( Nodo E nt r enado) entonces
          Dest r ui r n odo
          N=N+1
  Ac t ual i zar l os u mbr al es

Figura 1: Algoritmo para el crecimiento de ARNA.

Las exigencias en cuanto a concentración y dispersión varían
de acuerdo al nivel de profundidad en el proceso de
clasificación. En las primeras etapas de la clasificación se
propone una mayor exigencia en cuanto a la concentración,
mientras que la separación basada en detalles más finos se
realiza progresivamente en niveles posteriores, en los que se
exige mejor dispersión en la clasificación. Así se pasa
gradualmente desde la no supervisión a la supervisión y se
logra progresivamente la concordancia entre las clases de
salida y las de entrada.
Cuando el árbol ha sido entrenado se procede al etiquetado de
los nodos terminales. La elección de la etiqueta asignada a
cada nodo terminal se realiza en base a la siguiente ecuación:

{ }



 ∈=

=
)(maxarg

1
i

O
ji

N

j
i xCxPJ (7)

Los nodos terminales se unen, de acuerdo a su etiqueta, en
otro nivel de nodos artificiales que poseen las etiquetas de
todas las clases y de esta forma en el ARNA completo se
cumple M = N.

Datos de entrenamiento
Las bases de datos empleadas en las pruebas del algoritmo
fueron tomadas en su mayoría de [11]. En el trabajo citado se
presenta una comparación entre varios paradigmas. Estos

resultados se util izarán para contrastar con los obtenidos en el
presente trabajo. Se emplearon dos tipos de bases de datos:
artificiales y reales. Dentro de las bases artificiales se uso la
denominada Clouds. Entre las bases reales se empleo la base
IRIS por su gran difusión [12]. Además se eligieron dos
relacionadas con la clasificación de fonemas (Peterson [13] y
Phoneme) debido a que esta apli cación es de interés central
para nuestro grupo.

Resultados
Se presentan los resultados finales de las pruebas de
validación para un conjunto de problemas de clasificación
bien conocidos. El método de validación utilizado fue hold
out promediado [11]. Para contrastar los resultados obtenidos
con ARNA se muestran los resultados obtenidos con otras
técnicas de clasificación apli cadas al mismo problema y una
estimación del máximo desempeño de Bayes mediante el
método k-nearest neighbour [11]. En las tablas 1 a 3 se
compara el coeficiente de reconocimiento del ARNA con el
de MLP, learning vector quantization  (LVQ) y árboles de
perceptrones simples (APS) extraídos del trabajo
comparativo de [11]. La tabla 4 compara los resultados con
MLP y LVQ a partir de los patrones de Peterson. Para tener
una referencia de la velocidad de entrenamiento se entrenaron
un MLP y un ARNA con la base de datos Peterson. El
resultado final indica que el ARNA es 8.4 veces más rápido
que el MLP, para un desempeño similar.

cr % µ Min Max
MLP 95.78 93.33 98.61
LVQ 93.83 89.44 98.67
APS 93.33 86.61 98.61
ARNA 97.78 96.67 98.33
Bayes 96.66 94.72 97.27

Tabla 1: Resultados para IRIS.

cr % µ Min Max
MLP 87.66 86.77 88.33
LVQ 87.66 85.66 88.55
APS 85.66 85.00 86.33
ARNA 83.93 82.20 87.20
Bayes 88.11 87.44 88.77

Tabla 2: Resultados para Clouds.

cr % µ Min Max
MLP 83.63 82.36 84.69
LVQ 83.00 82.20 83.76
APS 83.47 82.04 85.06
ARNA 82.99 81.87 84.84
Bayes 87.7 86.81 88.02

Tabla 3: Resultados para Phoneme.

cr % µ Min Max
MLP 83.08 79.55 84.85
LVQ 84.36 74.81 87.57
ARNA 86.36 84.85 87.88

Tabla 4: Resultados para Peterson.
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Discusión
Si se comparan los resultados obtenidos con el ARNA y otros
clasificadores se observa que el desempeño comparativo
varía para las diferentes bases de datos. El ARNA tuvo un
desempeño superior a todas las otras arquitecturas cuando se
utilizó la base IRIS para el entrenamiento. El desempeño del
ARNA para la base Phoneme fue prácticamente el mismo
que el desempeño obtenido por el resto de las arquitecturas.
Sin embargo, para la base Clouds el rendimiento del ARNA
fue 3.72% inferior al obtenido por un MLP, que fue el
clasificador que obtuvo el mejor resultado. En el caso de los
patrones de Peterson los resultados favorecen al ARNA
frente a LVQ y MLP.
La razón de la disminución comparativa de los resultados del
ARNA se debe a una limitación técnica de la implementación
del algoritmo. La máxima cantidad de SOMs que se pueden
generar está limitada a 128 en la versión actual. Esta cantidad
parece ser suficiente para bases simples como IRIS y
Peterson, sin embargo no lo es para bases más complejas
como Clouds y Phoneme.
Una consideración muy importante a la hora de realizar
comparaciones entre diferentes arquitecturas es el hecho de
que mientras el ARNA adapta su topología al problema en
cuestión, otros métodos como LVQ y MLP necesitan que se
especifique una configuración inicial, generalmente basada
en la experiencia del usuario y refinada mediante prueba y
error. De hecho los resultados para LVQ, MLP y APS que se
encuentran en las tablas 1, 2, 3 corresponden a resultados
alcanzados con la mejor configuración hallada después de
numerosas pruebas.
Dado que los cómputos realizados para la generación de un
ARNA son sencillos, esta arquitectura es considerablemente
más veloz que otras estructuras con algoritmos más
complejos. Sin embargo puede requerir más operaciones para
solucionar un mismo problema que los métodos clásicos de
generación de árboles como ID3. Su principal ventaja frente a
éstos últimos la posibili dad de generar fronteras mucho más
complejas.

Conclusiones
En el presente trabajo se presenta un algoritmo para el
crecimiento de árboles de redes neuronales autoorganizativas
y se compara su desempeño frente a otros métodos de
clasificación con distintas bases de datos. La principal fuente
de las ventajas de este método está en la combinación de
diferentes paradigmas de clasificación, lo que permite
aprovechar las ventajas de cada uno. El algoritmo planteado
combina las ventajas del aprendizaje supervisado con las del
aprendizaje no supervisado. Para el crecimiento y definición
de la topología del árbol se util iza información acerca de la
identidad de los patrones. En cambio, para la tarea de
clasificación en cada nodo se utiliza un extractor de
características basado en un SOM que no usa información
acerca de identidad de los patrones de entrenamiento. Otra de
las combinaciones de paradigmas de clasificación que se
encuentran en este algoritmo es la de los clasificadores

simples y los jerarquizados. Mientras que la estructura
general responde a los métodos de clasificación jerarquizada,
en cada nodo se utiliza un típico clasificador simple como lo
es una red neuronal. El ARNA es un clasificador muy
flexible que no necesita la definición a priori de la topología
(como se requiere en el caso del MLP). La velocidad del
método es otra característica que hace del ARNA una
configuración adecuada para la implementación de tareas de
clasificación.
Actualmente se ha resuelto el problema generado por la
limitación en el número de redes neuronales y los resultados
serán objeto de un trabajo futuro, junto con los derivados de
la implementación de nuevos clasificadores para reforzar los
nodos con menor desempeño.
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