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Resumen

Un campo muy importante de lainteligencia atificia es e
de la dasificacién automética de patrones. Para este tipo
de tareas se han utilizado diferentes témicas. En este
trabajo se presenta una wmbinacién de abdes de dedsion
y redes neuronal es autoorganizativas como una dternativa
para daca d problema. Para la @nstrucdon de estos
arbdes ® reaurre a procesos de aedmiento. En estos
procesos es necesario evaluar € rendimiento en la
clasificacion de uno o varios nodos ante distintas
configuraciones para tomar dedsiones que optimicen la
estructura y d desempefio dd arbd de redes neuronaes
autoorganizativas. Para dlo se define un grupo de
coeficientes que wantifican @ rendimiento y se desarrolla
un algoritmo de aedmiento basado en estos coeficientes.
En las pruebas s muestra como los coeficientes miden de
manera objetiva € rendimiento en la dasificacién para
edructuras  s$mples. Findmente se rediza una
comparacién con otros métodos de dasificacion utilizando
métodos de validacion cruzada y bases de datos reales y
artificiales.

Abstract

Automatic pattern classfication is a very important field
of artificid intelligence For this type of tasks severa
techniques have been used. In this work a combination of
dedsion trees and sdf-organizing neural networks is
presented as an alternative to attack the problem. For the
congtruction of these trees growth processes were applied.
In these processes, evaluation of the dassfication
efficiency of one or several nodes in different
configurations is necessary in order to take dedsions to
optimize the structure and performance of the sdf-
organizing neura tree net. For this task a group of
coefficients that quantify the dficiency is defined and a
growth algorithm based on these wefficientsis developed.
The tests show that the wefficients give an objedive
measure of the dasdfication performance for simple
structures. Findly, a comparison with other classfication
methods, using crossvalidation methods and real and
artificial databases, iscaried out.
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1 Introducciony
antecedentes

Actualmente, la dadficacion de patrones es una
importante herramienta utilizada en € andlisis de
datos experimentales, recmnocimiento automético,
visén por computadora y otras disciplinas
ingenieriles 'y cientificas. Los algoritmos de
aprendizge maquinad forman parte de lo que se
denomina clasificacién automética y estan
encagados de etraer la informacion relevante de
un conjunto de patrones que permita su
clasificacion. Estos algoritmos pueden dvidirse en
dos categorias. supervisados y no supervisados. Los
algoritmos supervisados requieren un conocimiento
previo acerca de las clases a las que pertenecen los
patrones, mientras que 10s no supervisados % basan
en agrupar a los patrones de acuerdo a sus
similitudes, por lo que también se denominan
métodos de agrupamiento. Desde otro punto de
vista, los algoritmos de dasificacién pueden
reunirse en dos categorias. simples y jerérquicos
[1]. La clasificacion jerarquizada se lleva a abo, al
contrario que lasimple, en cierta cantidad de dapas
0 subclasificaciones sicesivas. El caso jerérquico
normalmente implica una reducdén en la caga
computaciona [2]. Las particiones que se generan
en un proceso de dasificacion pueden ser duras o
difusas [3]. Por gemplo, dentro de los algoritmos
de dasificacion smple, & agoritmo k-means [4]
genera particiones duras y d fuzzy c-means [5]
genera particiones difusas. Las cladficaciones
jerarquizadas serén vistas con mayor detalle en la
siguiente secadn.

Los é&rboes de decisén (AD) y las redes
neuronales artificiales (RNA) son dos témicas
ampliamente utilizadas para la implementacion de
clasificadores. Los AD generan un conjunto de
particiones de los datos basandose en una estructura
jerarquica de nodos en los que se redizan
comparaciones obre alguna wmponente del vedor
de aracterigticas. Las redes neuronales estén
formadas por un conjurto de unidades de
procesamiento no lineal atamente interconedadas,
que procesan en paraledo un conjunto de datos para
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extraer informacion. Existen diferentes modelos
neuronales para la implementaciéon de dasficadores
supervisados y no supervisados. El perceptron multicapa
(PMC) es un gemplo cldsico de dasificador smple
supervisado [6] [4], mientras que los mapas
autoorganizativos (MAO) [6] son egemplos de
clasificadores $mples no supervisados.

Este aticulo estd organizado de la sguiente forma. A
continuacién se presenta d paradigma de AD y los
conceptos basicos de los MAO, para @ntinuar con las
dternativas hibridas como la que se presenta en este
trabajo. Después de eta introducdon se encuentra una
seccién dedicada aun conjunto de eficientes necesarios
en e proceso de aedmiento y entrenamiento de los
arboes de redes neuronales autoorganizativas (ARNA)
propuestos en este trabagjo. En esta secddn se presentan
sus definiciones y propiedades, y algunos gemplos que
aportan a la comprensién de su funcionamiento. En la
seccion de métodos € encuentratodo |o relacionado con €
algoritmo de credmiento y entrenamiento de los ARNA
conjuntamente @n la informacidén acerca de los métodos
de validacion y las bases de datos utilizadas en las pruebas.
Finalmente, en las Ultimas secdones £ muestran y
discuten los resultados y se presentan las conclusiones del

trabajo.

1.1 Induccionde reglas mediante
arboles de decision

En este paradigma d algoritmo de aprendizge busca una
colecd 6n de reglas que dasifican “mejor” los gemplos de
entrenamiento. Dichas reglas pueden ser representadas
como un AD. Este puede pensarse @mmo un diagrama de
flujo en donde @da nodo representa una prueba y cada
rama que sale del nodo representa un resultado posible de
dicha prueba. Para unarevisién més detallada ver [7], [8].
Existen AD binarios y n-arios, de acuerdo a la cantidad de
particiones realizadas en cada nodo. Dependiendo de las
caracteristicas de la funcion del nodo y del tamafio del
arbd, la frontera final de dedsién puede ser muy
complgia. Una de las funciones més empleadas es la
prueba mediante un cierto umbral para cada aributo,
teniendo como resultado la particion dd espacio de
atributos por medio de hiperplanos paralelos u ortogonales
alos gjes coordenados del espacio de atributos.

Dos de los algoritmos mas utilizados son ID3 y CART y
sus derivados [9]. El algoritmo ID3 genera AD n-arios
debido a que particiona @ conjunto de gemplos de
entrenamiento en funcion dd meor atributo. La funcién
heurigticaque utilizal D3 para determinar € mejor atributo
es una medida de la entropia para @ada aributo. CART
genera AD binarios ya que para particionar € conjunto de
giemplos en un nodo dige ¢ mejor par aributo-valor de
acuerdo con un criterio denominado criterio de Gini [10].
Aungue los AD son intuitivamente dractivos y han tenido
aplicaciones exitosas [9], [8] existen algunos problemas
que pueden obstaculizar su empleo en casos redes. Entre
estos problemas ® eicuentran la presencia de datos
inconclusos, incompletos o ruidosos y € empleo
simultaneo de todos los vedores de atributos. Para
solucionar algunos de estos problemas s debe pensar en

algun criterio de terminacién adeauado, es dedr,
hasta que punto se debe hace crece € &bd de tal
forma que no se ohltenga un abd demasiado
complgo, dificil de entender y poco eficiente.
Existe otro problema inherente alos clasificadores
jerarquicos que tiene que ver con la cantidad de
datos de entrenamiento dsponibles en cada nivel
por lo que mngtituye otra razén para degir un
criterio de terminacion adecauado.

1.2 Mapas autoorganizativos

Diversas areas del ceaebro, espedamente de la
corteza cerebral, se hallan organizadas segun
diferentes  modalidades ensoriales. Ega
organizacién de la actividad cortical del cerebro
puede describirse mediante mapas ordenados. Por
giemplo se encuentran |os mapas retinoscopicos de
la mrteza visual, los mapas tonotdpicos de la
corteza auditiva [11], los mapas somatotépicos de
la corteza somatosensorial y los mapas de retardo
interaural [2], [12].

Inspirado en € mapeo adenado de cerébro,
Kohonen introdujo en 1982 [13] un agoritmo de
autoorganizacion que produce mapas ordenados
gue simulan cortezas biol6gicas smplificadas con
el objeto de resolver problemas practicos de
clasificacion y remnocimiento de patrones. Estos
mapas fueron denominados mapas
autoorganizativos. Los MAO presentan la
propiedad de preservacion de la vedndad, que los
distingue de otros paradigmas de redes neuronal es.
Los MAO son redes neuronales entrenadas
mediante grendizaje mmpetitivo. En este tipo de
aprendizge, las neuronas de sdida compiten entre
ellas para ser activadas, dando como resultado la
activacion de una sola ala vez. Esta neurona es
llamada “neurona ganadora’. A diferencia de otras
redes neuronal es donde sblo se permite que aprenda
la unidad ganadora, en los MAQ todas las unidades
vecinas a la ganadora redben una realimentacion
procaedente de la misma, participando de eta
manea en € proceso de aprendizge. Esta
importante caacteristica e también denominada
redimentacion lateral y puede ser excitatoria,
inhibitoriao una combinacién de anbas [14].

En lafigura 1 se puede ver la @nfiguracion basica
de un MAO. Se observan las neuronas de entrada

e Yy unared bidimensional de neuronas de salida
s; . Un peso singptico W, ; coneda alaneurona €
con la s;. A cada neurona de entrada e se le
presenta @ i-ésimo elemento de @da patrén de
entrada x(n)0O°, sendo n la ocurrencia

temporal de este patrén. El arreglo bidimensional
de neuronas de salida incluye conexiones entre las
neuronas vednas simulando la realimentacion
lateral.

S G es una neurona ganadora durante @
entrenamiento de un MAO, las neuronas vednas
que también seran actualizadas quedan en una
region determinada por una funcion de vedndad
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Ng(n). Esta region puede tener diferentes formas y es

variable on € tiempo. El &ea wbierta mwmienza siendo
maximay se reduce amedida que avanza d entrenamiento
hasta no incluir ninguna neurona vedna ala ganadora. En
la figura 2 se puede observar una region de vedndad
cuadrada que disminuye su area en funcién ddl tiempo.
Para un andlisis mas completo de eta funcion puede
consultarse [14] y [2].

En lafigura 3 se puede ver € agoritmo de entrenamiento
de un MAO. Tanto la velocidad de arendizge n(n)
comoAg(n), deben variar dindmicamente durante d

entrenamiento, aungue no existe una base tedrica para la
seleccion de estos parametros. Durante @ aprendizge se
consideran dos etapas. la etapa de ordenamiento y la de
convergencia. Las variaciones de n(n) y deA;(n) estan

diredamente relacionadas con estas etapas [2], [14]. Una
vez que se ha entrenado un MAO, los vedores de pesos
w;, que van desde la sdlida s; a todas las entradas,

determinan |os denominados centroides de cada dase.

Los MAO han sido uilizados con éxito en d
remnocimiento de fonemas en discurso continuo
(finlandés y japonés) [2], control de brazos robotizados
[15] [16], disefio de drcuitos integrados [17] y muchas
otras aplicaciones. En este trabajo se utilizan como parte
del agoritmo de dasificacién propuesto.

1.3 Soluciones hibridas

Para solucionar agunos de los problemas que se presentan
con los AD, una dternativa consiste en una
implementacion hibrida de AD y RNA, como la
presentada por Sankar y Mammone en 199 [1§]
denominada arboles de redes neuronales (ARN). Este tipo
de efoque permite aprovechar las ventgas de la
clasificacion jeréarquica y crea fronteras de dedsién mas
complegjas con menos nodos, minimizando los problemas
de ruido y de etructuras intrincadas. Los ARN son AD
que implementan la tarea de dedsién en los nodos
mediante unared neuronal. De esta manerala dedsién que
se toma en cada nodo se basa en reglas més complgas, 1o
que permite aproximar mejor las fronteras a @sta de
perder claridad en lainterpretacion de lasreglas (yano son
reglas légicas @ncillas). Se han utilizado diversas
arquiteduras en los nodos, entre dlas % pueden citar:
perceptrones smples [18], PMC [19][20] y MAOs [21]].
La cantidad de particiones que se producen en cada nodo
puede ser fija[18],[19] o variable [20]. Cuando la cantidad
de dases generadas puede variar para ada nodo, € ARN
tiene la posibilidad de aoptar una @nfiguracion mas
adeauada para @ problema aresolver. Otras dternativas
que ombinan estructuras jerérquicas con redes neuronales
son las redes neuronales modulares [22] y los MAO con
neuronas en estructura jerérquical2].

Los ARN redlizan una dadficacion basada en una
combinacién de los mé&odos de dasificacién smples y
jerarquicos. En este trabagjo, d ARNA propuesto consiste
en un arbd de MAOs. Estas redes no supervisadas sparan
a los patrones de acuerdo a la distribucion natural de los
mismos y permiten aprovechar las caracteristicas
jerarquicas de los &bdes. El algoritmo permite que en las
primeras capas 0 nodos % separen |os grupos de patrones

mas algjados entre si (0 més facilmente separables)
y en las capas finales ® separen los patrones de
manera mas fina (es dedr, los mas dificilmente
separables). Eo puede funcionar muy bien s los
patrones poseen cierta jerarquizacion natural en
clases y subclases, como en € caso de las
caracteristicas espedraes de los fonemas. Un
problema importante es como deddir acerca de la
cantidad de particiones arealizar en cadanodo en €
caso de arbdes n-arios. Para dacar este problema
s etablederon criterios basados en los
coeficientes de dasificacion que se describen en la
seccién siguiente.

2 Coeficientes de
clasificacion

Dado wn clasificador general se define

X ={X,,X,,....x,} donde x OO°, como d

conjunto de patrones de entrada. Estos patrones de
entrada crresponden a M clases que se denominan

clases de entrada C/' . Para e conjunto de dases de
entrada C' ={C1',Cg,...,Ch',|} se amplen las
siguientes hipétesis:

hil) X =Cc/ O0C)0-.-0C,,

hi2) C! nC; =0 DOi#j

hi3) C' 20 0Oi

De la misma forma en que los patrones de entrada

se agrupan segln las clases a las que pertenecen
redmente, también se pueden agrupar de acuerdo a

las clases CjO en que son separados por €
clasificador. Estas Ultimas forman & conjunto de
clases de salida C° ={Cf’,C20,...,C,§’} y cumplen
con las siguientes hipétesis:

hol) X =Cc>OC?2 O..-0CY

ho2) C° nCY =0 DOi# |

(noserequiere CY 20 Oj).

Se observa que, en € caso mas general, la catidad
de dases de entrada M no necesariamente debe ser
igud a la catidad de dases de sdida N. Esa
generalizacion resulta muy Gtil cuando e proceso
de dadificacion se rediza mediante dasificaciones
sucesivas. En estas etapas intermedias en genera M
> N. No olstante, en € clasficador visto como un
solo conjunto generalmente setieneM < N.

Un elemento importante para & desarroll o posterior
es la matriz de intersecdon de entrada - sdida
definida como:

N/ = n(Ci' n CJO) conl<si<M y1<j<N

)
donde n es & operador de cardinadidad. Esta matriz
contiene en su ij-ésima cdda la cantidad de

patrones de la clase de entrada C' cdlasificados
como pertenedentesala dase de salida CjO .
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A continuacion se adizen las limitaciones en la
utilizacion del coeficiente de recnocimiento clasico como
criterio para € desarroll o de latopologia de un ARNA.

2.1 Coeficiente de reconocimiento
clasico
El coeficiente de remnocimiento que se utiliza

generalmente para medir € desempefio de un clasificador
end rea)nocimiento de patrones % puede definir segin

Z ma>(N '°

2
(<) @)
siempre que se aimplan las hipétesis:
hal)M=N

seaj, = arg@nw(N '°

her2) j, #j, Ui, #i, paral<i<M

Este weficiente tiene algunas propiedades que suelen
hacea confusa su interpretacion. Sin embargo todavia
continua utilizdndose en muchos trabajos de dasificacion
parareportar resultados. Si se auimplen las hipétesis hi, ho
y hcr, e maximo que puede dcanzar cr es 1 cuando
OiOj/N/S = n(Ci' ) Vae aclarar que para ada i existe
ununicoj por larestricdén impuestaen lahcr2.

El minimo que puede alcanzar cr no es cao ya que &te
depende dd nimero de dases de salida M. Cuando €
clasificador se encuentra en un méaximo de @nfusion,
distribuye igudmente cala dase de entrada en las clases
de salida. Por lo tanto e minimo para cr es 1/M, ya que d

maximo en cualquier clase de salida es n(Ci' )/M . Esto es

particularmente onfuso ya que un clasificador con dos
clases de sdlida no podria tener nunca un desempefio
menor al 50% (cr = 0.5).

Por otro lado, este weficiente de remnocimiento no es
aplicable aiando M # N. Ademés la hipétesis hcr2
restringe su aplicabilidad cuando se hacen agrupaciones
intermedias de varias clases de entrada en una dase de
sdlida para ser luego separadas por otro clasificador.
Cuando se relgja her2 € coeficiente no permite discernir
en que medida patrones de las misma clase de entrada son
concentrados en la misma clase de salida y patrones de
digtintas clases de entrada son ddribuidos en digtintas
clases de salida. Para poder eiminar herl y her2, se
definen dos coeficientes que miden estas concentraciones
y dispersiones por separado.

2.2 Coeficiente de concentracion
interclase

Para medir en que grado un clasificador agrupa patrones
pertenedentes a una dase de entrada en una misma dase
de sdlida se defing, en primer lugar, € coeficiente de

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

N ma>(N N,©
cq = Z (©)
(N _1)Z Nil,cj)

Se observa que z NS -n(C') y ademas por la

hi3 se awmple z N'S 20 0Oi.

Este weficiente poseelas sguientes propiedades:
pedl) cg =1 silj“/N/% = n(Ci')

(s existej” entonces es Gnico por ho2)
pcd2) cg =0 siN/; =N/ O1<j,j, <N
pcd3) cc estdsempreen € intervalo [0,1].
pca4) cc es mondtono deaedente cn mja>(Ni"cj’ )
Se define @ coeficiente de mncentracion interclase

para un clasificador como & promedio de los cq

ponderados por la cantidad de patrones de la dase

de entrada correspondiente;
M

Z n(Ci' )Eﬂbq

cc="*~_ 4

M

IZ”( il)

sustituyendo seguin la eaiacién (3) y smplificando
seobtiene'
i=M,j=N

Z N ma>(N o) ZN'O

ETNEY ©)
(N-1) iZ\N.

donde se observa que ZNi'ﬁ-’:n(X) y
=

n(X) # 0 por hi3.

El coeficiente de concentracion para un clasificador
posee propiedades que hereda diredamente de
coeficiente de mncentracion para @ada clase de
entrada.

Asumiendo las hipétesis herl y her2, y observando
las eauaciones (2) y (5) se deduce la siguiente
relacion:
cr= (M -1)

cc+ ﬁ (6)

Asi, se puede ver que aiando los méximos de ada
clase de entrada se encuentran en distintas clases de
sdliday la cantidad de dases de salidaesigua ala
de dases de eatrada, € coeficiente de
remnocimiento puede expresarse @mMo wna version
excadlada y desplazala dd coeficiente de
concentracion intracl ase.

Hay que destacar que, s bien € coeficiente de
concentracién mide la @pacidad con que un
clasificador agrupa patrones de una misma clase de
entrada en una Unica dase de salida, no es capaz de
detedar cuando todos los patrones de entrada son
llevados a una misma dase de salida Para esto se
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define a ontinuacion € coeficiente de dispersion
intraclase.

2.3 Coeficiente de dispersion intraclase

Para medir la capacidad que posee un clasificador para
llevar patrones de digtintas clases de entrada a distintas
clases de salida se define, en primer lugar, € coeficiente

de disperson intraclase parala dase de s%alidacjO enlasM

clases de entrada C,' como:
DM ma>(N °)- Z N9

M 1)2 N/

si n(C-O);tO

cd, = : @)

I

tgoooOo

Se obsarvaque NS = n(CjO).

Este weficiente poseelas sguientes propiedades:
pedjl) cd; =1 si DiD/NiL‘?j =0 0izi"

(s existei” entonces es Gnico por hi2)
pedi2) cd; =0 si N/S =N/° Ol<ii, <M

pcdj3) cd; estasiempreen € intervalo [0,1].
pcdj4) cd; es mondtono credente @n ma>(N '0)

Deforma similar que para € coeficiente de oncentracion,
se define @ coeficiente de dispersion intraclase para un
clasificador como € promedio de loscd; ponderados por la

cantidad de patrones en cada dase de salida:

i”(cjo)ﬁdj

cd="2 (g

;n(c?)

Sustituyendo segun (7) y simplificando se oktiene:

j=N,i=M
Z M mas{NiS )- NS
cd = j=N,i=M - (9)
M- $ NS

=

j=N,i=M o
N9 =n(x).
Ji=

Las propiedades de cd se heredan dredamente de las
propiedades del coeficiente de disperson para cada dase
de sdlida

El coeficiente de dispersion intraclase no mide d grado en
gue patrones de entrada de una misma clase son derivados
a diferentes clases de sdida. Esto es cuantificado por €
coeficiente de mncentracion interclase.

Finalmente se muestran agunos gemplos de la alicacién
de los coeficientes de dasificacidn. Se puede observar en
la figura 4.2) la matriz N'© correspondiente a un
clasificador ideal. En este @so los tres coeficientes de
clasificacion llegan a su valor maximo indicando wna
clasificacion perfeda. La figura 4.b) muestra €
comportamiento de un clasificador totalmente cnfundido.
El gemplo muestra ©mo cc y cd marcan mas

donde nuevamente setiene

fehacientemente que cr la deficiencia dd
clasificador. En la figura 4.c), la matriz N°
corresponde a un clasificador que dasificd a todos
los patrones de entrada @mo pertenedentes a una
misma clase de sdida. Este es un giemplo tipico de
maxima concentraciéon y minima dispersion, como
los coeficientes lo indican. En lamatriz de la figura
4.d) se ecuentra d gemplo gouesto donde la
dispersidén es maxima.

3 Materiales y Métodos

En esta secdon se describe @ nuevo algoritmo de
clasificacion propuesto y la forma de entrenarlo
tomando como base los coeficientes descriptos en
la secddn anterior. También se describen las bases
de datos utilizadas en los experimentos, € método
de validacion con e cuad se obtuvieron los
resultados y los detales de implementacion
computacional .

3.1 Algoritmo de entrenamiento
del ARNA

La totalidad de los patrones de entrenamiento es
presentada inicialmente al nodo raiz. A los nodos
delos niveles sguientes lesllega un subconjunto de
patrones que ha sido derivado jerérquicamente
desde los niveles anteriores del arbd.

Considerando un nodo en particular se debe deddir,
en primer lugar, s se justifica 0 no redizar una
tarea de dadificacion. Asi se distingue entre dos
tipos de nodos. nodos clasificadores y nodos
terminales. Para dedarar que un nodo es terminal o
clasficador se deben tener en cuenta dos
caracteristicas de su conjunto de patrones de
entrada: € grado de homogeneidad en clases y €
ndmero de patrones que posee Si hien esta Ultima
caracteristica no presenta ninguna dificultad en
cuanto a su medicién ohetiva la medida de la
homogeneidad en clases no estrivial. Por estarazén
se define d coeficiente de @ncentracion para
conjunto de patrones de entrada wmo:

M
M max{n(C;))-n(X)
pc=—"= (10
(M =1)n(X)

ded cual, en forma similar alos coeficientes cc y cd,
pueden enunciarse las propiedades:
ppcl) pc=1 sili”/n(C)=0 0 1<i#i"<M

(s existej” entonces es Gnico por ho2)
ppc2) pc=0 si n(C;)=n(C ) Ul<i;,i, <M
ppc3) 0 < pc<1 en cuaquier otro caso
pped) pces mondtono credente con maxn(C,))

J

Para determinar € tipo de nodo en base a las
caracteristicas mencionadas se @mparan sus
medidas con dos umbraes: € umbra de
concentracion minima de patrones de entrada (upc)
y € umbral de caitidad minima de patrones de
entrada (unX). De esta forma se dice que un nodo es



D. H. Milone, J. C. Séez, G. Simén & H. L. Rufiner; "Arboles de redes neuronal es autoorganizativas'

sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computationa Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)
Revista Mexicana de Ingenieria Biomédica, Vol. 19, No. 4, pp. 13-26, Dic, 1998.

terminal cuando la oncentracion de patrones de entrada
supera & umbral upc o cuando la catidad de patrones es
menor que el umbral unX.

S se encuentra un nodo clasificador entonces éste debe
entrenarse. La red neuronal que debe entrenarse para
implementar la tarea de dasificacion en d nodo es un
MAOQ y se entrena por € método expli cado anteriormente.
La dimension de entrada en esta red esta determinada por
la dimensén de los patrones y es la misma para todo €
arbd. La dimensién o cantidad de dases de sdida junto
con los nodos terminaes definen la topologia fina del
arba.

Para determinar la cantidad apropiada de dases de salida
se utiliza un proceso de aedmiento de nodo basado en los
coeficientes cc y cd y dos umbrales de @pacidad de
clasificacion minimaucc y ucd respedivamente. Se adopta
iniciamente una configuracidén con dos clases de sdida
(N=2), se entrena lared y se evallia su desempefio en la
clasificacion. En € caso en que no se supere alguno de los
umbrales ® incrementa N en uno y se repite d
entrenamiento y prueba. Este proceso culmina cuando
ambas coeficientes superan sus correspondientes umbrales
0 cuando N acanza ¢ méximo permitido maxN. En este
ltimo caso, se dige lamegor de todas las configuraciones
entre 2y maxN y se onsidera @ncluido € entrenamiento
de ese nodo. Este algoritmo de credmiento de nodo se
repite paratodos los nodos de @danivel del &bd y puede
verse en lafigura?.

Las exigencias en cuanto a concentracion y dispersion
varian de acuerdo al nivel de profundidad en € proceso de
clasificacion. En las primeras etapas de la clasificacion se
propone una mayor exigencia en cuanto a la
concentracién, mientras que la separacion basada en
detalles més finos % rediza progresivamente en niveles
posteriores, en los que se &ige mejor dispersién en la
clasificacion. Asi se pasa graduamente desde la no
supervision a la supervision y se logra progresivamente la
concordancia entre las clases de saliday las de entrada.
Cuando € abd ha sido entrenado se procede a etiquetado
de los nodos terminales. La decddén de la etiqueta
asignada a @da nodo termina se rediza en base ala
siguiente eaiacion:

N
J = argé‘rjyzalo{P(xi O Cj°|xi)}E (12)

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 esta forma en e ARNA completo se
cumpleM =N.

3.2 Funcionamiento del ARNA
entrenado

Para redlizar la dasificacién de un patrén una vez que €
ARNA ha sido entrenado, se necesita propagarlo a través
de é. Lapropagacién del patron puede readlizarse en forma
seauencia o en forma paralda.

Cuando se propaga un patrén en forma seauencial se
describe un camino a través del &rbd mediante un smple
algoritmo como d siguiente:

1) Se mmienza haciendo pesar € patron por €
nodo raiz

2) Se miden las distancias del patrén a ada uno
delos centroides del MAO correspondiente.

3) Se dige @wmo nodo siguiente aquel cuyo
respedivo centroide estd mas cercadd patron.

4) Se vuelve a 2 hasta que se llega a un nodo
terminal y se dasifica d patron segin la
etiqueta de este nodo.

En la propagacién paeralela se miden las distancias
entre d patron y todos los centroides
simultaneamente y luego se sigue d camino
formado por los nodos activados a partir del nodo
raiz, haga llegar a un nodo terminal. De eta
manera d funcionamiento del ARNA ya armado
puede paraédizarse en una implementacion
hardware que, para d caso delos MAO, norequiere
la evaluacién de funciones de nodo no lineales y
puede basarse en smples comparadores. Esto hace
gue laimplementacidn pueda ser simpley eficiente
[20].

3.3 Patrones de entrenamiento y
pruebas de validacion

3.3.1 Descripcion de las bases de datos

Las bases de datos emplealas en las pruebas del
algoritmo fueron tomadas en su mayoria de [23].
En €l trabajo citado se presenta una cmmparacion de
varios paradigmas incluido un  &rbol de
perceptrones smples (APS. Estos resultados ®
utilizardn para contrastar con los obtenidos en €
presente trabajo. Se empleaon dos tipos de datos:
artificides y redes. Entre las bases reales
eligieron dos relacionadas con la dasificacion de
fonemas debido a que esta aplicacién es de interés
central para nuestro gupo. A continuacién se
describen brevemente | as bases de datos utilizadas.
Clouds: esta base de datos artificia fue aeada @mn
e objetivo de etudiar € comportamiento de los
clasificadores para una distribucién de dases con
gran intersecaon y alto gado de no linealidad en
las fronteras [23]. Est4 formada por 5000 patrones
bidimensonales sparados en dos clases. La
primera dase eta constituida por la suma de tres
distribuciones gausdanas diferentes y la segunda
por unadistribucion normal Unica

IRIS: esta base de datos red fue tomada de [23],
[24]. La fuente origina fue [25], aunque se hizo
famosa através de los trabajos de R. A. Fisher [26],
[27]. Esta base de datos ha sido ampliamente
utilizada en la bibliografia y es quizas la mas
conocida en la literatura de recnocimiento de
patrones. Para gemplos referirse a [28], [29], [30]
y redentemente [23]. El conjunto de datos esta
formado por 150 gemplos (50 ce @ada clase), cada
uno de los cuales consta de 4 atributos. El nimero
de dases es 3 y cada una corresponde aun tipo de
planta IRIS. Una de las clases es linealmente
separable de las otras dos, las cuales no son
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linealmente separables una de otra. En la figura 5 se
observa la distribucion en clases de las patrones
proyedados en sus componentes principal es.

Phoneme: esta base de datos ® desarrollo para su
aplicacion a un sstema para recnocimiento del habla en
francés y espafiol en tiempo real [23]. Los datos iniciales
fueron daborados ohteniendo un espedro coclear (del tipo
escala de Md [31]). La sdidadelosfiltros £ tom6 cada 2
u 8 [mseg] dependiendo del tipo de fonema observado
(estacionario otrangtorio). El objetivo de la base de datos
es distinguir entre vocales nasales y orales por 10 que hay
dos clases. Esta base mntiene vocales tomadas de 1809
silabas aisladas. Para caacterizar cada vocal se escogieron
cinco atributos diferentes. Estos atributos corresponden a
las amplitudes de los cinco primeros armonicos,
normalizados por la energia totd (integrada en todas las
freauencias). Se guardaron tres ingantes diferentes por
cada vocal paraobtener los 5404 patrones de la base actua
luego de remover |0s patrones inconsi stentes.

Peterson: esta e una base de datos clasica e audiologia
Consiste en las primeras cuatro formantes de las vocales
del inglés [F1-F4]. La compilacion de la base se debe a
Peterson y Barney [32]. La base mnsta de dos repeticiones
de diez vocales inglesas emitidas por un totad de 76
hablantes (15 rifios, 33 hombres y 28 mujeres), 1o que
produce 1520 emisiones. Los datos s identificaron luego
por 26 oyentes y se marcaron los que tuvieron problemas
de remnocimiento. La distribucién de patrones para las
clases de esta base de datos ® pueden ver proyedadas
sobre F1y F2 en lafigura 6. Redentemente se han tomado
datos nuevos y se han hecho revisiones bre los datos
originales[33].

3.3.2 Descripcion del método de validacion

Es ampliamente ®nocido que aando se prueba la
exactitud de dasificacion de un algoritmo la tasa de eror
tiende a etar sesgada s se la estima apartir del mismo
conjunto de datos que fueron utilizados para entrenar €
método. Lo que en redidad debe medirse es € poder de
generalizacion del agoritmo con datos distintos a los
utilizados durante @ entrenamiento. Sin embargo en las
aplicaciones redles ® aenta @n un numero finito de
gemplos de ada dase. El método de validacion cruzada
conocido como reservar aparte (RA) (en inglés hald out)
consiste en realizar una particion del conjunto de patrones
para obtener los subconjutos de entrenamiento y prueba.
De eta manera los patrones de prueba no se utilizan
durante @ entrenamiento. Como usualmente la distribucién
de patrones por clase en cada conjuto no es uniforme, es
posible que la particion particular sesgue la estimacion del
error. Es por elo que se han propuesto varias alternativas
que permiten mejorar la etimacion ddl error [34], [23]. La
mejor estimacién la provee ¢ méodo dejar-unc-aparte
(DUA). Si existen N patrones, este méodo consiste en
redizar N entrenamientos separando en cada uno un patrén
digtinto para usarlo en la prueba. El resultado final es €
porcentaje de aciertos en las pruebas. En algunos casos
este método no es implementable debido a su ato costo
computacional .

Exisen dternativas que permiten establece un
compromiso entre & costo computaciond y la
probabilidad de sesgar los resultados. Una de etas

dternativas es € méodo denominado dejar-k-
apate (DKA) [23] que mnsiste en tomar m
particiones de los N datos: m = N /k; dgando k
patrones para prueba y usando los restantes N — k
para entrenamiento. Los m resultados de
desempefio asi oltenidos n promediados para
obtener la estimacion final del error. Los patrones
no se repiten en los conjuntos de prueba, es dedr
que @da @njunto de prueba posee patrones
diferentes a los de los otros conjuntos. Otra
dtenativa es & méodo reservar aparte
promediado (RAP), que mnsiste en readlizar varias
estimaciones RA con diferentes particiones y
promediar los resultados. En este @so no se
restringe la cantidad de patrones por particién de
prueba y se reduce @& costo computacional
manteniendo una buena etimacién del desempefio.

3.4 Detalles de implementacion

Todas las pruebas ® redizaron en computadoras
PC tipo Pentium, y e desarrollo del nuevo
algoritmo (ARNA) fue realizado bgjo € paradigma
de programacién orientada a objetos en ambiente
Dephi 3, utilizdndose para los MAOs librerias
dindmicas precompil adas provenientes del paquete
comercial  NeuroWindows [35]. También se
desarrallaron rutinas para implementar 1os métodos
de validacion cruzeda.

4 Resultados

Con € objeto de aclarar e comportamiento de los
coeficientes £ muestra un giemplo sencillo en €
gue se entrend wn cladificador red. El clasificador
utilizado es un MAO aislado como los descriptos
anteriormente. Como patrones de entrenamiento se
utilizan los de la base de datos de Peter son. En una
experimentacion controlada basada en e método
DKA se ohtuvieron los resultados que se ven en la
figura 8. Aqui se puede ver la evolucién de los
coeficientes de @ncentracion y dispersion en
funcion dela cantidad de dases de salida

El coeficiente de mncentracion comienza @n
valores atos (0.98 para 2 clases de sdida) vy
deaecea medida que aimentala cantidad de dases
de salida (hasta 0.78 para 15 clases de salida). El
coeficiente de dispersén comienza con valores
bajos (0.21 para 2 clases de salida) y se incrementa
a medida que aumenta la cantidad de dases de
sadlida (0.67 para 15 clases de sdida). Ambos
coeficientes ® auzan cuando la cantidad de dases
de entrada esigual ala cantidad de nodos de salida.
También se onsiguieron graficas smilares a &ta
paralas bases de datos | RIS, Clouds y Phoneme.
Los sguientes resultados conciernen  d
entrenamiento del ARNA. En primer lugar se
presentan  resultados relacionados con  su
credmiento. La figuras 9 muestran dos diagramas
de flujo de dases para un entrenamiento con los
patrones de Peterson y los fonemas /aol y iyl
respedivamente. En estos diagramas cada linea
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horizontal separa un nivel del siguiente y cada redangulo
representa a un nodo. Los redangulos que Il egan hasta €
Ultimo nivel son nodos terminales. En tonos de gris «
muestra la cantidad de patrones de la clase en cuestién, en
cadanodoy en relacion al total de patrones de la dase.

A continuacién se muestra las relacion que eiste entre las
caracteristicas de la base de datos de entrenamiento y la
topologia ddd ARNA construido por d algoritmo de
credmiento. Para este gemplo se utilizé la base de datos
IRIS. El &bd que se genera mn esta distribucién de
patrones puede observarse en la figura 10. Esta figura
muestra la topologia del ARNA e indica ademas la
cantidad de patrones de cala una de las clases que ha
llegado a @da nodo. Cada nodo termina posee una
etiqueta que lo identificasegin su clase mayoritaria.

Para terminar esta secdon se presentan los resultados
findes de las pruebas de validacién para un conjunto de
problemas de dasificacion bien conocidos. Para mntrastar
los resultados obtenidos con ARNA se muestran los
resultados ohtenidos con otras témicas de dasficacion
aplicadas d mismo pobema y una etimacion de
maximo desempefio de Bayes mediante ¢ método de los k-
vecinos mas cercancs [23]. En lastablas 1 a 3 se mmpara
e coeficiente de remnocimiento del ARNA con € de
PMC, € de aprendizaje por cuantizacion vectorial (ACV,
0 conocido por su sigla en inglés LVQ) vy d de APS
extraidos del trabajo comparativo de [23]. La tabla 4
compara los resultados con PMC y ACV a partir de los
patrones de Peterson. En las figuras 11 a 14 se muestran
estos resultados en forma grafica para una @mparacion
cualitativa. El método de validacion utilizedo pera evaluar
e rendimiento ded ARNA fue d RAP. Se digié este
método con e objeto de que las comparaciones con os
resultados reportados previamente en [23] fueran
consistentes. Ademas, a pesar de los inconvenientes ya
sefialados para € coeficiente de remnocimiento, e mismo
tuvo que utilizarse en las comparaciones ya que | os autores
de[23] lo utilizaron parareportar sus resultados.

Para tener unareferenciade la velocidad de entrenamiento
se entrenaron un PMC y un ARNA con la base de datos
Peterson. Para que la comparacion sea véida se utilizd
RAP en € caso dd PMC, requiriendo de é&te un
desempefio similar al del ARNA. El resultado final indica
que ¢ ARNA es 8.4 veaes méasrapido que ¢ PMC.

5 Discusion

En las experiencias redizadas con € MAO aidado d cd
aumentd en forma notoria a medida que la cantidad de
nodos de salida se aproximaba ala cantidad de dases de
entrada. Esto concuerda mn un aumento en la diciencia
delared para separar las clases de entrada. El cd continud
incrementdndose, aunque en menor medida, cuando la
cantidad de nodos de salida fue superior a la cantidad de
clases de entrada. Por otro lado se observa que € cc se
comporta de forma opuesta. Cuando € clagficador posee
pocos nodos de sdida, se produce una mayor
concentracién de patrones en las clases de salida y por
ende una mayor concentracion de patrones de una misma
clase de entrada en una misma dase de salida. A medida
gue la catidad de nodos de salida aimenta, existen més
posihili dades de que la red separe en ddtintas clases de

salida patrones de la misma clase de entrada. Esta
situacion implica una disminucion en la @pacidad
de la red para oncentrar patrones de una misma
clase de entrada en una misma dase de salida. En
las experiencias redlizadas d cc comenz6 con
valores altos para pocos nodos de sdida y
disminuyd con e aumento de los nodos de salida,
lo cual concuerda ®n la disminucion en la
capacidad de @ncentracion de la red. Se puede
observar con esta smple experiencia que cd y cc
son indicadores de la @pacidad de la red para
dispersar patrones de distintas clases de entrada en
distintas clases de sdlida y para concentrar patrones
de lamisma clase de entrada en una misma dase de
sdlida respedivamente. Esto es lo esperado de
acuerdo a la forma en la que se planteaon los
coeficientes.

Las gréficas de flujo de patrones muestran €
comportamiento de un ARNA ya entrenado pera @
caso de Peterson (figura 9). Los fonemas
facilmente diferenciables entre si como los
conjuntos de fonemas /ao/ e /iyl (figura 6) son
separados en € primer nivel de dedsion. Por otro
lado cuando dos clases de patrones n mas
confundibles ©n separadas en niveles de dedsién
posteriores. Esto dga de manifiesto €
comportamiento jerdrquico del ARNA, d cua
rediza una separacion mas fina de los fonemas en
los dltimos niveles de dedsién.

Es interesante omparar la topologia del ARNA
generada de la figura 10 con la distribucién de
patrones de la base de datos IRIS en la figura 5. Se
puede observar como la dase Setosa, que e
linealmente separable, queda ddada en una Unica
clase de salidaa partir del nodo 2. Al nodo 3 llegan
lamayor parte de los patrones correspondientes ala
clase Versicolor y la totalidad de los patrones de la
clase Virginica Se puede observar en la figura 5
gque la omplgidad de ete subproblema de
clasificacion es mayor, |0 que genera una estructura
mas compleja en la topologia a partir del nodo 3.
Todas las ramas a partir del nodo 6 se generan para
resolver & problema de separar un patrén
Versicolor rodeado por 16 patrones cercanos de la
clase Virginica Nétese que d arbd generado posee
error cero debido a que d umbra de pc fue fijado
en 1 (con lo que se oktiene un ébd
sobreentrenado). Esto también es importante ya que
indica que ¢ ARNA es una estructura de
clasificacion que en forma préctica puede dcanzar
un eror de dadsficacion ceo durante 4
entrenamiento. Otras estructuras, como & PMC,
también presentan esta propiedad en forma tedrica
pero dificilmente la dcanzan en la préctica

La jerarquizecién en la dasificacion adquiere
especial  importancia a@ando se  resueven
probemas en & campo de remnocimiento
automético dd habla. En estos problemas existe
una jerarquia inherente a la generacién misma de
los datos de entrenamiento. En € caso de la
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clasificacion de fonemas se encuentran sub clasificaciones
segln la energia, € grado de tension de las cuerdas
vocales, € sexo, la posicion de las constricdones en €
tracto vocal, etc. Las sucesivas particiones generadas por
los MAO permiten separar los patrones gln sus
caracteristicas més bresalientes en los primeros niveles
del &bd e incrementar e nivel de detalle para lograr una
clasificacion definitiva en los nodos terminales.

S se mmparan los resultados oltenidos con d ARNA y
otros clasificadores % observa que la peformance
comparativa varia para las diferentes bases de datos. El
ARNA tuvo un cdesempefio superior a todas las otras
arquiteduras cuando se utiliz6 la base IRIS para d
entrenamiento. El desempefio del ARNA para la base
Phoneme fue précticamente @ mismo que € desempefio
obtenido por € resto de las arquiteduras. Sin embargo,
parala base Clouds d rendimiento ded ARNA fue 3.72%
inferior a ohtenido por un PMC, que fue @ clasificador
que obtuvo & mejor resultado. En € caso de los patrones
de Peterson los resultados favorecen al ARNA frente a
ACV yPMC.

Larazdn de la disminucién comparativa de los resultados
dd ARNA se debe a una limitacion témica de la
implementacion del algoritmo. La maxima cantidad de
MAOs que se pueden generar esta limitada a 128. Esta
cantidad parece ser suficiente para bases smples como
IRIS y Peterson, sin embargo no lo es para bases mas
complgjas como Clouds y Phoneme. De eta manera,
debido a la limitacion del nimero maximo de MAOs que
se pueden generar, las configuraciones alcanzadas por €
ARNA no son las éptimas paralasolucién dd problema.

Una consideracién muy importante a la hora de realizar
comparaciones entre diferentes arquitecuras es e hecho
de que mientras € ARNA adapta su topologia d probema
en cuestion, otros métodos como ACV y PMC necesitan
que se espedfique una wnfiguracion inicial, generalmente
basada en la experiencia dd usuario y refinada mediante
pruebay error. De hecho los resultados para ACV, PMCy
APSque se encuentran en las tablas 1, 2, 3 corresponden a
resultados alcanzados con la mejor configuracién hallada
después de numerosas pruebas. Aqui se debe aclarar que
ARNA adapta su topologia através de mdltiples ensayos,
como se desprende del método de aedmiento de nodos (la
figura 7), aunque lo hace de manera jerérquica y
automética en cada nodo lo que resulta en un ahorro
computacional sustancial con respedo a los méodos de
pruebay error citados.

Dado que los computos redizados para la generacion de
un ARNA son sencillos, esta arquitedura e
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 abdes como ID3 o
C4. Su principal ventgja frente a éstos Ultimos la
posihili dad de generar fronteras mucho més complgjas.

6 Conclusiones y trabajos
actuales

En e presente trabajo se presenta un algoritmo para
el credmiento de &bdes de redes neuronales
autoorganizativas y se compara su desempefio
frente aotros métodos de dasificacion con distintas
bases de datos. La principal fuente de las ventajas
de este método esté en la combinacidn de diferentes
paradigmas de dasificacion, lo que permite
aprovechar las ventajas de @ada uno. El agoritmo
planteado combina las ventagjas ded aprendizaje
supervisado con las del aprendizge no supervisado.
Para d credmiento y definicion de la topologia del
arbd se utiliza informacidn acerca de la identidad
de los patrones. En cambio, para la tarea de
clasificacion en cadanodo se utiliza un extractor de
caracteristicas basado en un MAO que no usa
informacién acerca de identidad de los patrones de
entrenamiento. Otra de las combinaciones de
paradigmas de dasificacién que se encuentran en
este algoritmo es la de los clasificadores smples 'y
los jerarquizados. Mientras que la estructura
general responde a los méodos de dasificacion
jerarquizada, en cada nodo se utiliza un tipico
clasificador smple @mo lo es una red neuronal. El
ARNA es un clasificador muy flexible que no
necesitala definicién a priori de la topologia (como
se requiere en € caso del PMC). La velocidad el
método es otra caracteristica que hace dd ARNA
una configuraci én adeauada para laimplementacién
detareas de dasificacion.

S bhien en agunos de los experimentos ARNA
clasificd mejor, se puede dedr que los resultados no
favorecen a ningin método en particular. Con €
objeto de resolver d problema generado por la
limitacion en & ndmero de redes neuronales
actuamente se redizan modificaciones de la
implementacion, para poder generar un ndmero
indeterminado de redes neuronales. De esta forma
se podrén atacar problemas complejos. Como hay
problemas que pueden ser muy dificil es de resolver
para un MAO y no para otros paradigmas de redes
neuronales, actuamente se implementa la
sustitucion de los nodos MAO de bajo desempefio
con PMC, ACV o redes neuronales de base radid.
Existen problemas donde @ sistema de dasficacion
debe tomar dedsiones que dependen del patrén de
entrada actual y de T patrones anteriores, sendo T
variable. Este e e caso dd remnocimiento
automético de habla y se debe proveer de memoria
al sistema de dasificacion. Se estudian actualmente
diferentes alternativas para anvertir al ARNA en
un sistema dinamico de dasificacion.
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9 Figuras
Capade Pesos Capade
entrada  sindpticos salida

Fig.2: Reduccd6n de vedndades en torno ala neurona ganadora G.

...........
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Inicializacion . Se asignan pequefios valores
aleatorios para los vectores de peso.

Repetir
Muestreo : Se presenta un patrén de entrada x(n)
elegido de forma aleatoria.
Prueba de similitud . se encuentra la neurona
ganadora G para el tiempo n usando un criterio de
minima distancia euclidea. Si w; es el vector de
pesos que relaciona a la neurona de salida S con

todas las neuronas de entrada, entonces la neurona
ganadora G sera aquella tal que

GIx(n)] = arg@ﬁpHx(n) ~w, (n)HE

Adaptacién : se ajustan los vectores de pesos
sinapticos para la neurona ganadora y sus vecinas
usando la formula:

Bw; (M) +n(nx(n) —w; (n)], si's; OAgy (n)

w. (n+1) =
i (n+D) ;(n), enotrocaso

donde n(n) es la velocidad de aprendizaje y Na(N)
es la funcién de entorno o vecindad centrada
alrededor de la neurona ganadora.

Hasta no observar cambios en el mapa de
caracteristicas.

Figura 3: Algoritmo de entrenamiento paraun MAO.

@0 0 00 [xkc=1 010 10 100 [xc=0
N°=H 10 0F-Fd=1  N°=Ho 10 105~ Fd=0
B 0 105 Hr=1 A0 10 105 Hr=13
@ (b)
0 0 100 [pe=1 20 0 0 0 100 [Tc=12

N° =% 0 109 Fd=0 N°=[p 10 0 10 05 Fd=1
B 0 108 Hr=NA B 0 10 0 0F Hr=NA
©) (d)

Figura 4: Ejemplos de aplicacion de los coeficientes de dadficacion: a) clasificador ideal; b) clagficador totalmente
confundido; ¢) hay concentracidn pero nada de dispersion; d) méxima dispersién pero poca concentracion.

BC2 | o Setosa

®  Wersicolor

B Virginica
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. K . X . . P01
Figura5: distribucién de los patrones de | RIS proyectados es dos de sus componentes principal es
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Figura 6: Digtribucién de agunas delas vocales del Inglés sgun Peterson.

Para cada nivel delarbol
Para cada nodo del nivel
Nodo Terminal = ( pc>upc) OR (n( X)< unX)
Si no( Nodo Term nal) entonces

N=minN
Mientras  no( Nodo Entrenado) hacer
Crear Nodo

Entrenar Nodo
Probar Nodo

Si N=maxN entonces
Nodo Entrenado = verdadero
Buscar Mejor N
Si Mejor N <> maxN entonces
Destruir Nodo
N = Mejor N
Crear Nodo
Entrenar Nodo
Si No
Nodo Entrenado = ( cc>ucc) AND ( cd>ucd)

Si no(Nodo Entrenado) entonces
Destruir nodo
N=N+1
Actualizar los umbrales

Figura7: Algoritmo para @ credmiento de ARNA.
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Figura 8: Evolucion de los coeficientes de dasificacion en funcidn dela cantidad de nodos en un clasificador MAO. La
grafica se obtuvo mediante ¢ método de leave-k-out aplicado sobre la base de datos de Peterson. Las barrasindican la
desviacion esténdar y los purtos € promedio para un k = 10 (para mayores detalles ver la secaon Patrones de
entrenamiento y pruebas de vali dacion).

Niveles Niveles

v v

Clases Clases
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Figura 9: Diagramas de flujo de dase para & un entrenamiento basado en la base de datos de Peter son. Se observa e
flujo de patrones para las clases /aol (izda) y /iy/ (dcha).

se =50
1 ve =50
vi =50
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Figura 10: &bd generado durante @ entrenamiento con la base de datos IRIS. Los nodos clasificadores son los
simbdizados con unared neuronal. Los nodos terminales poseen todos un pc = 1y estan simbdizados con una dipse
en la que se indica la clase representada en € nodo. Referencias. se = Irissetosa; ve = Irisversicolor; vi = Iris
virginica
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Figura 11: Resultados comparativos parala base de datos IRI S.
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Figura 12: Resultados comparativos parala base de datos Clouds.
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Figura 13: Resultados comparativos parala base de datos Phoneme.
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Figura 14: Resultados comparativos parala base de datos Peter son.
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10 Tablas

cr % u Min  Max

PMC 9578 9333 9861

ACV 9383 8944 9867

APS 9333 8661 9861

ARNA 9778 9667 9833

Bayes 96.66 9472 9727

Tabla 1: Resultados comparativos parala base de datos RIS,
cr % 1l Min  Max

PMC 87.66 8677 8833

ACV 87.66 8566 8855

APS 8566 8500 8633

ARNA 8393 8220 8720

Bayes 8811 8744 8877

Tabla 2: Resultados comparativos parala base de datos Clouds.
cr % u Min  Max

PMC 8363 8236 8469

ACV 8300 8220 8376

APS 8347 8204 8506

ARNA 8299 8187 8484

Bayes 877 8681 8802

Tabla 3: Resultados comparativos para la base de datos Phoneme.
cr % 1l Min  Max

PMC 8308 7955 8485

ACV 8436 7481 8757

ARNA 8636 8485 8788

Tabla4: Resultados comparativos parala base de datos Peter son.

11 GLOSARIO DE SIGLAS UTILIZADAS

ACV
AD
APS
ARN
ARNA
DKA
DUA
MAO
PMC
RA
RAP
RNA

Aprendizagje por Cuantizacion Vedoria (LVQ)
Arbdes de Dedsion

Arbdes de Perceptrones Smples

Arbdes de Redes Neuronales

Arbdes de Redes Neuronales Autoorgani zativas
Dejar-K-Aparte

Degar-Uno-Aparte

Mapas Autoorgani zativos

Perceptrén Multicapa

Reservar Aparte

Reservar Aparte Promediado

Redes Neuronales Artificiales
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