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Resumen: Un canpo muy importante de lainteligencia artificial es d de la dasificacion autométicade patrones. Para este tipo
de tareas se han utilizado diferentes témicas. En este trabajo se presenta una combinacién de abdes de dedsion y redes
neuronal es autoorgani zativas como una dternativa para atacar € problema. Parala @mnstrucdon de estos arbdes « reaurre a
un proceso de aedmiento. En este proceso es necesario evaluar € rendimiento en la dasificacion de uno o verios nodos ante
distintas configuraciones para tomar dedsiones que optimicen la estructura y € desempefio de abd de redes neuronales
autoorganizativas. Para dlo se define un grupo de weficientes que asantifican € rendimiento y se desarrolla un algoritmo de
creamiento besado en estos coeficientes. En las pruebas % rediza una comparacion con otros métodos de dasificacion
utilizando métodos de vali dacion cruzada y bases de datosrealesy artificiales.
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Introduccién y antecedentes

La clasificacion de patrones es una importante herramienta
utilizada en € andiss de datos experimentales,
recnocimiento automatico, vision por computadora y otras
disciplinas ingenieriles y cientificas. Los algoritmos de
aprendizgie maquinal forman parte de lo que se denomina
clasificacién automética y estan encargados de extraer la
informacion relevante de un conjunto de patrones que
permita su cladficacién. Estos agoritmos pueden ser
supervisados y no supervisados, mientras que desde otro
punto de vista pueden agruparse en smplesy jerarquicos [1].
Los &bdes de dedsion (DT) y las redes neuronades
artificides (ANN) son dos témicas ampliamente utilizadas
paralaimplementacion de dasificadores. Los DT generan un
conjunto de particiones de los datos basdndose en una
estructura jeréarquica de nodos en los que se redizan
comparaciones bre alguna mponente del vedor de
caracteristicas. Los DT pueden ser binarios o n-arios, de
acuerdo a la cantidad de particiones realizadas en cada nodo.
Dos de los algoritmos més utilizados ©n ID3y CART [9].
Las redes neuronales [2] estén formadas por un conjunto de
unidades de procesamiento no lined  atamente
interconedadas, que procesan en paraledlo un conjunto de
datos para extraer informacion. Kohonen introdujo en 1982
[1,6] un algoritmo de autoorganizacion que produce mapas
ordenados con € objeto de resolver problemas précticos de
clasificacion y remnocimiento de patrones. Estos mapas
fueron denominados mapas autoorganizativos (SOM).

Una dternativa para solucionar algunas limitaciones de los
DT, consiste en la implementacién hibrida de DT y ANN.
Sankar 'y Mammone presentaron en 1991 [7] los
denominados arbdes de redes neuronales (NTN). Este tipo
de enfoque permite aprovechar las ventajas dela dasificacion
jeréarquicay crea fronteras de dedsién mas complejas con
menos nodos. El problema con las particiones generadas

mediante hiperplanos paraelos u ortogonales a los ges
coordenados es que alando las fronteras on complgas *
requieren gran cantidad de nodos o reglas para groximarlas.
LosNTN son DT queimplementan latareade dedsion en los
nodos mediante una red neuronal. De esta manerala dedsién
que se toma en cada nodo se basa en reglas mas compleas, 1o
que permite aproximar mejor las fronteras. Se han utilizado
diversas ANN en los nodos, entre elas se pueden citar:
perceptrones smples[7], perceptrones multi cgpa (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 dases generadas puede variar para cada nodo, €
NTN tiene la posibilidad de adoptar una @nfiguracion més
adeauada para ada problema.

En este trabajo se presenta un &bd de redes neuronaes
autoorganizativas (ARNA) basado en clasificadores SOMs.
Esta ombinacion permite que las redes no supervisadas
separen los patrones de acuerdo a la distribucion natural de
los mismos y se aprovedhen las caracteristicas jerérquicas de
los &bdes. El algoritmo permite que en las primeras capas o
nodos < separen los grupos de patrones mas a gados entre si
(o més facilmente separables) y en las capas finales %
separen los patrones de manera mas fina (es dedr, los mas
dificilmente separables). Un problema importante e como
deddir acerca dela catidad de particiones arealizar en cada
nodo en € caso de &bdes n-arios. Para aaca este prodlema
se establederon criterios basados en los coeficientes de
clasificacion que se describen en la secadn siguiente.

Este aticulo se organizad de la siguiente forma A
continuacion se presentan los coeficientes utilizados en €
credmiento de los ARNA. En la secddn de Méodos =
explica e agoritmo de entrenamiento y se detallan los datos
utilizados en las pruebas. Seguidamente se presentan los
resultados correspondientes y se discuten 1os mismos,
finaizando con las conclusiones del trabajo.
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Coeficientes de clasificacion

Dado wn clasificador general se define X ={x1,x2,...,xp}
donde x, 00°, como & conjunto de patrones de entrada.
Estos patrones de entrada wrresponden a M clases que se
denominan clases de entradaC' = {Cl' ,Cy,...Ch }

De lamismaforma en que los patrones de entrada se agrupan
segln las clases a las que pertenecan realmente, también se

pueden agrupar de acuerdo a las clases CjO en gue son
separados por e clasficador. Estas dltimas forman el
conjunto de dases de salida C° ={C10C2°Cﬁ}

Un demento importante para @ desarrollo posterior es la
matriz deintersecdon de entrada - salida definida como:

N/ =n(C! nCP) wherel<i<M andi<js<sN (1)

donde n es € operador de cardinalidad. Esta matriz contiene
en su i,j-ésima céda la cattidad de patrones de la dase de

entrada C/ clasificados como pertenedentes a la dase de
sdida CjO .
Para medir en que grado wn clasificador agrupa patrones

pertenedentes a una dase de entrada en una misma dase de
sdida se define, en primer lugar, € coeficiente de

concentracion interclase para la clase de entrada C/' en las N
clases de salida C{” como:

N N
N rrpg%(Ni'.?)— 2 N
a

(N _1)i Nil,(j)
I

cG = )

Se define @ coeficiente de concentracion interclase para un
clasificador como & promedio de los cg ponderados por la

cantidad de patrones de la dase de entrada crrespondiente;

M N i=M,j=N
2N ma{N;5 )~ 2 N
cc=— b
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Para medir la capacidad que poseeun clasificador parallevar
patrones de digtintas clases de entrada adigtintas clases de
salida se define, en primer lugar, € coeficiente de dispersién

intraclase para la clase de salidacjoen las M clases de

entrada C/ como:

o, w I
oM max(NSS )= 5 NS
g = it nlco)zo
cd =0 (m-py N© J @
E g
0 it n(ce)=o0

De forma similar que para e coeficiente de mncentracion, se
define @ coeficiente de dispersion intraclase para un
clasificador como & promedio de loscd; ponderados por la

cantidad de patrones en cada dase de salida:

N M j=N,i=M
10 10
> M ”ﬂ?(’\'i.j)‘ Z\Nu
cd=" (5)
10
(M _1) Ni,j
=
Método s

Algoritmo de entrenamiento del ARNA

La totalidad de los patrones de entrenamiento es presentada
inicidmente d nodo raiz. A los nodos de los niveles
siguientes les llega un subconjunto de patrones que ha sido
derivado jerérquicamente desde los niveles anteriores del
arba.

Considerando un nodo en particular se debe deddir 9 se
justifica 0 no redizar una tarea de dasificacion. Asi, se
distingue entre dos tipos de nodos. nodos clasificadores y
nodos terminales. Para dedarar que un nodo es terminal o
clasificador se deben tener en cuenta dos ceracteristicas de su
conjunto de patrones de entrada: € grado de homogeneidad
en clases y € nuimero de patrones que posee Por esta razdn
se define @ coeficiente de mncentracidn para @ conjunto de
patrones de entrada awmo:

M man(C))-n(x)

_ (6)
P (M -DnX)

Para determinar € tipo de nodo en base a las caracterigticas
mencionadas & mmparan sus medidas con dos umbraes: €
umbral de @ncentracién minima de patrones de entrada (upc)
y € umbral de cantidad minima de patrones de entrada (unX).
De eta forma se dice que un nodo es termina cuando la
concentracion de patrones de entrada supera ¢ umbral upc o
cuando la cantidad de patrones es menor que @ umbral unX.
S se ecuentra un nodo clasificador entonces éste debe
entrenarse. La red neuronal que debe atrenarse para
implementar latarea de dasificacion en € nodo es un SOM.
La dimension de entrada en esta red esta determinada por la
dimension de los patrones y es la misma para todo € érbd.
La dimensién o cantidad de dases de salida junto con los
nodos terminal es definen latopologia final dd érbd.

Para determinar la cantidad apropiada de dases de salida se
utiliza un proceso de aedmiento de nodo baesado en los
coeficientes cc y cd y dos umbrdes de @pacidad de
clasificacion minima ucc y ucd respedivamente. Se adopta
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iniciamente una configuracién con dos clases de sdida
(N=2), se entrena la red y se evalla su desempefio en la
clasificacion. En e caso en que no se supere alguno de los
umbrales £ incrementa N en uno y serepite @ entrenamiento
y prueba. Este proceso culmina aiando ambos coeficientes
superan sus correspondientes umbraes o cuando N alcanza el
maximo permitido maxN. En este Ultimo caso, se dige la
mejor de todas las configuraciones entre 2 y maxN y se
considera @ncluido € entrenamiento de ese nodo. Este
algoritmo de credmiento de nodo se repite para todos los
nodos de @danivel dd &bd y puede verse en lafigura 1.

Para cada nivel del& rbol
Para cada nodo deln ivel
Nodo T erminal=( pc>upc) O R ( n( X)<unX)
Si no(Nodo Termi nal) entonces
N=mi NN
M entras no(Nodo Entrenado) hacer
Crear N odo
Entrenar N odo
Probar N odo

Si N= maxN entonces
Nodo E ntrenado =v erdadero
Buscar M ej or N
Si MejorN< > maxN entonces
DestruirN odo
N=MejorN
Crear N odo
Entrenar N odo
Si No
Nodo E ntrenado =( cc>ucc) A ND ( cd>ucd)

Si no(Nodo E ntrenado) entonces
Destruirn odo
NEN+1
Actual i zarl osu nbrales

Figura 1 Algoritmo para el crecimiento de ARNA.

Las exigencias en cuanto a concentracion y dispersion varian
de acuerdo a nivel de profundidad en € proceso de
clasificacion. En las primeras etapas de la clasificacion se
propone una mayor exigencia en cuanto a la concentracion,
mientras que la separacion basada en detalles més finos £
rediza progresivamente en niveles posteriores, en los que se
exige meor dispearsion en la dadficacion. Asi se pasa
gradualmente desde la no supervision a la supervision y se
logra progresivamente la concordancia entre las clases de
saliday lasde entrada.

Cuando € abd ha sido entrenado se procede a etiquetado de
los nodos terminales. La elecddén de la diqueta asignada a
cada nodo terminal serediza en base ala siguiente exiacion:

J = arg@wﬁi&l\x{P(xi Ocy|x )}E %

Los nodos terminales s unen, de acuerdo a su etiqueta, en
otro nivel de nodos artificiales que poseen las etiquetas de
todas las clases y de eta forma en d ARNA completo se
cumpleM =N.

Datos de entrenamiento

Las bases de datos emplealas en las pruebas del agoritmo
fueron tomadas en su mayoriade [11]. En € trabgjo citado se
presenta una comparacion entre varios paradigmas. Estos

resultados < utilizarén para mntrastar con los obtenidos en €
presente trabajo. Se enpleaon dos tipos de bases de datos:
artificides y reales. Dentro de las bases artificiales & uso la
denominada Clouds. Entre las bases redes £ empleo la base
IRIS por su gran difusion [12]. Ademés s digieron dos
relacionadas con la clasificacién de fonemas (Peterson [13] y
Phoneme) debido a que esta glicacidn es de interés central
paranuestro grupo.

Resultados

Se presentan los resultados finales de las pruebas de
validacién para un conjunto de problemas de dasificacién
bien conocidos. El método de validacion utilizado fue hold
out promediado [11]. Para contrastar 10s resultados obtenidos
con ARNA se muestran los resultados obtenidos con otras
témicas de dasificacion aplicadas al mismo problemay una
estimacion dd méaximo desempefio de Bayes mediante d
método k-nearest neighbou [11]. En las tablas 1 a 3 se
compara € coeficiente de reconocimiento del ARNA con €
de MLP, learning vector quantization (LVQ) y &bdes de
perceptrones  smples (AP extraidos de trabajo
comparativo de [11]. La tabla 4 compara los resultados con
MLPy LVQ a partir de los patrones de Peter son. Para tener
unareferenciade lavelocidad de entrenamiento se entrenaron
un MLP y un ARNA con la base de datos Peterson. El
resultado find indicaque ¢ ARNA es 8.4 veces mas rapido
que & MLP, para un desempefio similar.

cr % u Min Max
MLP 9578 9333 9861
LVQ 9383 8944 9867
APS 9333 8661 9861
ARNA 9778 9667 9833
Bayes 96.66 9472 9727

Tabla 1l: Resultados paraIRIS.

cr % u Min  Max
MLP 8766 8677 8833
LVQ 8766 8566 8855
APS 8566 8500 8633
ARNA 8393 8220 8720
Bayes 8811 8744 8877

Tabla 2: Resultados para Clouds.

cr % u Min  Max
MLP 8363 8236 8469
LvVQ 8300 8220 8376
APS 8347 8204 8506
ARNA 8299 8187 8484
Bayes 877 8681 8802

Tabla 3: Resultados para Phoneme.

cr % u Min  Max
MLP 8308 7955 8485
LVQ 8436 7481 8757
ARNA 8636 8485 8788

Tabla4: Resultados para Peter son.
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Discusién

S se mmparan los resultados obtenidos con € ARNA y otros
clasificadores € observa que d desempefio comparativo
varia para las diferentes bases de datos. EIl ARNA tuvo un
desempefio superior a todas las otras arquitecturas cuando se
utilizé labase IRIS para @ entrenamiento. El desempefio del
ARNA para la base Phoneme fue préacticamente ¢ mismo
que @ desempefio oltenido por € resto de las arquiteduras.
Sin embargo, para la base Clouds € rendimiento del ARNA
fue 3.72% inferior a obtenido por un MLP, que fue @
clasificador que oltuvo € mejor resultado. En € caso de los
patrones de Peterson los resultados favorecen al ARNA
frente aLVQ y MLP.

Larazon de la disminucion comparativa de |os resultados del
ARNA se debe a unalimitacién témica de la implementacion
del agoritmo. La méxima catidad de SOMs que se pueden
generar estdlimitada al128 en la version actual. Esta cantidad
parece ser suficiente para bases smples como IRIS y
Peterson, sin embargo no 1o es para bases més compleas
como Clouds y Phoneme.

Una consideracion muy importante a la hora de redizar
comparaciones entre diferentes arquiteduras es € hecho de
que mientras e ARNA adapta su topologia d probema en
cuestion, otros métodos como LVQ y MLP necesitan que se
especifiqgue una configuracién inicial, generalmente basada
en la periencia del usuario y refinada mediante prueba y
error. De hecho los resultados para LVQ, MLP y APSque se
encuentran en las tablas 1, 2, 3 corresponden a resultados
alcanzados con la mejor configuracion hallada después de
nuMerosas pruebas.

Dado que los computos redizados para la generacidn de un
ARNA son sencillos, esta arquitedura es considerablemente
mas veloz que otras estructuras con algoritmos més
complejos. Sin embargo puede requerir mas operaciones para
solucionar un mismo problema que los métodos clésicos de
generacion de &bdes como ID3. Su principal ventagja frente a
éstos Ultimos la posibilidad de generar fronteras mucho mas
complegjas.

Conclusiones

En € presente trabajo se presenta un algoritmo para d
credmiento de abdes de redes neuronales autoorganizativas
y se compara su desempefio frente a otros méodos de
clasificacion con distintas bases de datos. La principa fuente
de las ventgjas de ete método estd en la wmbinacién de
diferentes paradigmas de dasificacion, lo que permite
aprovechar las ventajas de cada uno. El agoritmo planteado
combina las ventajas del aprendizge supervisado con las del
aprendizge no supervisado. Para e credmiento y definicién
de la topologia del arbd se utiliza informacién acerca de la
identidad de los patrones. En cambio, para la tarea de
clasificacion en cada nodo se utiliza un extractor de
caracteristicas basado en un SOM que no usa informacion
acerca de identidad de | os patrones de entrenamiento. Otra de
las combinaciones de paradigmas de dasificacion que se
encuentran en este dgoritmo es la de los clasificadores

smples y los jerarquizados. Mientras que la estructura
general responde a los métodos de dasificacion jerarquizada,
en cada nodo se utiliza un tipico clasificador simple como lo
es unma red neuronal. EI ARNA es un cladficador muy
flexible que no necesita la definicidn a priori de la topologia
(como se requiere en € caso del MLP). La velocidad del
método es otra caacteristica que hace dd ARNA una
configuracion adeauada para la implementacion de tareas de
clasificacion.

Actualmente se ha resudto d problema generado por la
limitacién en € nimero de redes neuronales y los resultados
serén objeto de un trabajo futuro, junto con los derivados de
la implementacion de nuevos clasificadores para reforzar 1os
nodos con menor desempefio.
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