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RESUMEN

La agrupacion y clasificacion son problemas estudiados en Machine Learning. La
agrupacion corresponde al problema de identificar dentro de un conjunto de datos
las clases involucradas, para aglutinar estas instancias no existe informaciéon de las
clases y en ocasiones se desconoce la cantidad de categorias posible. Esto consiste en
asignar elementos similares a un grupo y a la vez asignar a grupos distintos instancias
distintas. La clasificacion corresponde a determinar mediante una clase conocida, una
nueva instancia sin clasificar, determinando si esta tltima corresponde a la clase ya
mencionada o es un elemento extrano, esto se realiza utilizando informacion estadis-

tica de los datos.

Con este trabajo se presenta el desarrollo e implementacion de Complete k-ary
Tree SOM (CKTSOM), un algoritmo con la capacidad de agrupar y clasificar, esté
utiliza una estructura de arbol capaz de aprender la distribucién de un conjunto de
datos de entrada. La estructura del drbol siempre es completa, esto significa que to-
dos los nodos hojas tienen la misma altura. Estos nodos se pueden asociar a neuronas

por su capacidad de aprender de la informacién presentada.

En este algoritmo las neuronas compiten para poder representar un dato de en-
trada, pero hay que destacar un cambio en el paradigma, donde solo competiran las
neuronas hojas. Esto es un cambio dréastico ya que comtnmente toda la estructura
es utilizada para representar la instancia. La biisqueda generada con este cambio de
paradigma produce una busqueda logaritmica que nos entrega un resultado aproxi-

mado, este es analizado y verificado para comprender su calidad.

Por ultimo se presenta la implementacion del algoritmo para clasificar distin-
tos conjuntos de datos que varian en cantidad de instancias y dimensiones. Esta
implementacion fue utilizada para comparar el algoritmo implementado con otros
clasificadores. Para comparar el desempeno se utiliza la medida AUC que nos pro-
porciona el rendimiento del algoritmo, un AUC menor a 0.5 indica que el clasificador

es peor que una eleccién aleatoria.
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ABSTRACT

Grouping and classification are problems studied in Machine Learning. The
grouping corresponds to the problem of identifying within a set of data the classes
involved, to agglutinate these instances there is no information of the classes and
sometimes the number of possible categories is unknown. This consists of assigning
similar elements to a group and at the same time assigning different instances to
different groups. The classification corresponds to determine by means of a known
class, a new instance without classifying, determining if this last one corresponds to
the class already mentioned or it is a strange element, this is made using statistical

information of the data.

This work presents the development and implementation of Complete k-ary Tree
SOM (CKTSOM), an algorithm with the ability to group and classify, using a tree
structure capable of learning the distribution of a set of input data. The tree struc-
ture is always complete, this means that all leaf nodes have the same height. These
nodes can be associated with neurons because of their ability to learn from the in-

formation presented.

In this algorithm neurons compete to be able to represent an input data, but
it is necessary to highlight a change in the paradigm, where only leaf neurons will
compete. This is a drastic change since commonly the whole structure is used to
represent the instance. The search generated with this paradigm shift produces a
logarithmic search that gives us an approximate result, this is analyzed and verified

to understand its quality.

Finally we present the implementation of the algorithm to classify different sets
of data that vary in number of instances and dimensions. This implementation was
used to compare the implemented algorithm with other classifiers. To compare the
performance we use the AUC measure that provides the performance of the algo-
rithm, an AUC less than 0.5 indicates that the classifier is worse than a random

choice.
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1. Introduccion

La agrupacion de datos (clustering), es un problema tipico al trabajar con gran
cantidad de datos referentes a diversas areas cientificas y/o procesos de negocio tales
como la bioinformatica, informatica, marketing, entre otros. Esto tiene como obje-
tivo asociar elementos que son similares entre si. Para lograr esto, existen distintos
algoritmos que tratan de solucionar este problema utilizando variadas técnicas y
paradigmas, pero ninguno logra una clasificacién apropiada para todas las distribu-
ciones de los datos, por esto es importante la investigacion de nuevas técnicas que
puedan solucionar este obstaculo y comprender en qué circunstancia este método

entrega un resultado aceptable.

Dentro de estos algoritmo se encuentra Self Organizing Maps (SOM), que es una
técnica bastante estudiada y utilizada [6]. Este procedimiento usa un aprendizaje
no supervisado para producir una representaciéon de los datos usando neuronas que
aprenden de éstos, utiliza una especie de malla que se amolda a la forma en que
los datos estan distribuidos en el espacio, lo que permite obtener una estructura que

representa los datos que usualmente tienen un menor tamano que los datos originales.

Para ejemplificar, podemos mencionar una aplicaciéon en particular de SOM en
el analisis de datos bursatiles italianos que demostré un interesante poder para com-
prender las relaciones entre diferentes acciones. Para lograr esto se implement6 una
red neuronal capaz de capturar las relaciones de productos en el mercado, de este
modo predecir o prever patrones financieros. Esto tiene como consecuencia una im-

portante ventaja lucrativa para un inversor informado [10].



CAPITULO 1. INTRODUCCION 2

Como se menciond, SOM se ha usado exitosamente en muchos ambitos teniendo
un impacto positivo, pero aun tiene deficiencias importantes que se tratan de sol-
ventar de distintas maneras. La primera que podriamos mencionar es que se debe
configurar la malla antes de iniciar el entrenamiento, esto significa que para lograr
una instruccion adecuada se debe ejecutar varias veces, lo que genera una configu-
racion inicial tediosa y lenta. Ademas, se debe encontrar el tamano adecuado de la
red de neuronas donde una malla pequena podria representar los datos de manera
inadecuada o una grande podria ser costosa de generar. Existen publicaciones cien-
tificas que abordan estos problemas como Topology-oriented self-organizing maps: a

survey [6], aunque no existe una solucion definitiva que los resuelva todos.

La literatura aporta distintas variaciones de SOM que tratan de solucionar los
problemas mencionados utilizando distintos tipos de estructuras topologicas. Las
mas utilizadas son: malla, drbol, grafo y malla irregular. Por lo general, la topologia
utilizada en las variantes son mezclas de las topologias mencionadas anteriormente.
Dentro de esta literatura se encuentra Tree-based Topology Oriented SOM (TTO-
SOM) [2] el cual utiliza una estructura de arbol en lugar de la malla que puede

identificar la distribuciéon subyacente en los datos analizados.

El problema a resolver es de clasificacion, donde se desea desarrollar una imple-
mentacion basada en SOM que sea capaz de identificar ciertos objetos dentro de un
conjunto de datos, este tipo de clasificador es denominado One-class classification
(OCC) o en espaniol Clasificacion de una clase. E1 OCC tiene la capacidad de aprender
la distribucién subyacente de los datos analizados mediante la exposicion de objetos
de una clase en particular. Con un buen entrenamiento, este tipo de clasificador es
capaz de determinar si un objeto en particular pertenece a la clase mostrada en el
proceso de entrenamiento, de no reconocer este objeto éste es denominado como un

dato atipico o también llamado outlier [14].

Para resolver esto, se propone el desarrollo de una nueva implementacién de SOM
que al igual que TTOSOM utilizara una topologia de arbol, pero tendré variaciones
importantes. La estructura de éste tendra que ser completa, es decir, que todos los
hijos especificados inicialmente tendran que estar definidos, ademas, cuando un dato

entra al entrenamiento, solo los nodos hojas podran competir por ser la unidad de
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mejor correspondencia (BMU por sus siglas en inglés) que en el SOM tradicional y
TTOSOM corresponde a toda la estructura.

1.1. Objetivos

El objetivo es disenar e implementar el algoritmo CKTSOM, para ser utilizado
en agrupacion de datos reales con métodos de visualizacion.
1.1.1. Objetivos especificos

1. Investigar y desarrollar una implementacion de SOM.

2. Disenar e implementar la adaptacion de SOM utilizando una topologia de arbol
(CKTSOM).

3. Desarrollar moédulo de visualizacion gréafica para los algoritmos SOM y CKTSOM.
4. Analizar el desempeno de CKTSOM en relacion al algoritmo SOM.

5. Anélisis multidimensional del conjunto de datos.

1.2. Alcance del trabajo a realizar

1. Implementacion del algoritmo SOM y CKTSOM en R [18] junto con los mo-
dulos de visualizaciéon de datos. Se espera que los algoritmos sean capaces
de realizar aprendizaje automatico, y que los médulos de visualizacion grafica
permitan realizar el anélisis exploratorio respectivo. Las caracteristicas del len-
guaje R para el tratamiento estadistico de datos, lo transforma en una solucién

ideal para la implementacion de estos algoritmos de aprendizaje automatico.

2. Implementar en C++ los modulos internos de los algoritmos. Las caracteristi-
cas positivas del desempeno del codigo en C++ permitiran que los algoritmos
de aprendizaje implementados puedan entregar soluciones en tiempos razona-

bles.

3. Integrar las implementaciones en R y C++ respectivamente [11].
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4. Se realizard una serie de experimentos para verificar la efectividad del modelo.
Estos experimentos involucran un analisis estadistico a partir de la validacion

de los modelos en diversos conjuntos de datos.



2. Revision Literaria

2.1. Introduccion

En este capitulo se realiza una revision literaria sobre los términos y conceptos
necesarios para leer y entender esta memoria. Para esto se describen los conceptos de
aprendizaje de méaquina, luego de esto se detalla los algoritmos Self-Organizing Maps
(SOM) y Tree-based Topology Oriented SOM (TTOSOM). En la seccion subsecuente
se incluyen métodos de visualizacion comtunmente utilizados en algoritmos SOM.

Finalmente se explica el algoritmo central de esta tesis llamado Complete k-ary Tree
SOM (CKTSOM).

2.2. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automatico o aprendizaje de maquina, es un area de la ciencia de
la computacion y una rama de la inteligencia artificial que estudia e investiga técnicas
que permita a la computadora aprender. Para lograr esto, se tienen distintos tipos
de aprendizaje, los cuales se clasifican principalmente en aprendizaje supervisado, no
supervisado y semi-supervisado [12]. Otros esquemas de aprendizaje automético in-
volucran el paradigma aprendiendo a aprender y aprendizaje por reforzamiento [12].
En el aprendizaje supervisado, el modelo es creado a partir de ejemplos que contie-
nen tanto las variables independientes como las variables a predecir. EL aprendizaje
no supervisado se identifica como cualquier proceso de aprendizaje donde el entrena-
miento se realiza en ausencia de una salida definida o retroalimentacion. Aprendizaje
semi-supervisado se caracteriza por utilizar datos etiquetados y no etiquetados para
realizar un aprendizaje supervisado o aprendizaje no supervisado. Por ultimo, en el

aprendizaje por reforzamiento, se utiliza un agente de entrenamiento, cuyo objetivo
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es aprender una politica que permita maximizar la recompensa recibida. Dependien-
do del tipo de respuesta, en este aprendizaje el agente es recompensado cuando el

resultado es correcto, pero es penalizado cuando la respuesta no es la esperada.

2.3. Self-Organizing Maps (SOM)

Self-Organizing Maps (SOM) es un tipo de red neuronal capaz de realizar apren-
dizaje automatico. SOM es utilizado para agrupar datos multidimensionales, para
lo que utiliza una malla de neuronas interconectadas, cuya forma se va amoldando
a la manera en que los datos estan distribuidos en el espacio. En este mecanismo,
la malla corresponde a una serie de neuronas conectadas entre si, formando una
especie de matriz neuronal de m filas y n columnas, lo que da un total de m x n
neuronas interconectadas. SOM realiza un tipo de aprendizaje automatico denomi-
nado “no supervisado®, en el cual cada neurona de la malla va migrando dentro del
espacio hasta formar una representacion discreta de los datos. Cuando el algoritmo
converge de manera correcta, la malla resultante posee dos propiedades: representa
la distribucion de datos de manera adecuada, y se produce un fenémeno denominado
preservacion de la topologia. Este tltimo concepto significa que elementos que se
encuentran cerca en el espacio solucion, también se encuentran asociados a neuronas

que se encuentran cerca en la malla.

Para iniciar el algoritmo, tiene como entrada el conjunto X C R? con el cual se
debe inicializar la malla, definir la funcién de vecindad y las reglas de actualizacion

especificando el factor de aprendizaje y el radio de vecindad.

La primera etapa del entrenamiento consiste en la fase de inicializacién. En esta
etapa, la estructura de malla es sobrepuesta de forma desordenada en el espacio don-
de se encuentran los datos. La malla es constituida por neuronas, las que, a su vez,
tienen asociado un vector que posee la misma dimensién que los vectores del con-
junto de datos original. La inicializacién se materializa asignando un vector a cada
neurona. Este vector puede ser generado de manera completamente aleatoria o puede
usarse otro mecanismo mas practico. Tipicamente, la inicializacién ocurre a través de
la seleccion aleatoria de instancias dentro del conjunto original (por ejemplo, usando

seleccion aleatoria uniforme y con reemplazamiento) y copiando estos valores en la
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neurona respectiva. Existen autores que han mencionado formas para asignar valo-
res iniciales a las neuronas, de tal manera de acelerar el proceso de entrenamiento.
Estos métodos generalmente envuelven el uso de técnicas algebraicas a través del
uso de vectores y valores propios o la incorporacion de técnicas bio-inspiradas como

Algoritmos Genéticos o Estrategias Evolutivas [1]

Luego de tener la malla inicializada, se selecciona una instancia del conjunto de
entrada X, la cual llamaremos estimulo, lo que provocara que las neuronas compitan
entre si para identificar la mas cercana, llamandola Best Matching Unit (BMU). En
términos geométricos, esta cercania se asocia a una funcién de similitud, tipicamente
vinculada a la nociéon de distancia. La hipotesis es que la neurona que se encuentre
maés cercana al estimulo es la que mejor representa a ese dato. Con esto se determina
el BMU y se denota como BMU(x) donde w; son los pesos de una neurona y z es el

estimulo, evidenciado la ecuacion (2.1).

BMU(z) = min |z — w;] (2.1)

La busqueda de la BMU corresponde a un proceso costoso en términos de tiempo
computacional asociado al SOM y constituye una de las mayores dificultades conoci-
das del algoritmo. Varios autores han puesto atencioén a este problema y han sugerido

mejoras al algoritmo para acelerar este proceso [9].

Teniendo identificada el BMU, se procede a determinar los vecinos. Este pro-
ceso se realiza mediante la funciéon de vecindad, que utiliza el radio de vecindad
determinando cuantas interconexiones existiran entre la BMU y una neurona para
considerar a esta tltima como vecino. El concepto de vecindad esta estrechamente
vinculado a la distancia entre neuronas. En el caso del SOM, se define como el niime-
ro minimo de interconexiéon que separan dos neuronas. El radio, entonces, define la
llamada burbuja de actividad, que involucra a todas las neuronas que se encuentran
a una distancia con respecto de la BMU que es igual o menor al valor del radio es-

pecificado. A continuacion en la Figura 2.1 se presenta un ejemplo de lo mencionado.
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Figura 2.1: Representacion de vecindad en SOM.

En la Figura 2.1, se simboliza la vecindad donde el circulo amarillo representa
el BMU y los circulos blancos otras neuronas interconectadas por las aristas ne-
gras, mientras que la linea punteada roja encierra las neuronas que se encuentran

aradio 1 del BMU y la linea punteada gris encierra a las neuronas a radio 2 del BMU.

Con el BMU y su vecindad identificada se inicia el proceso de migraciéon, donde la
informacion del estimulo es absorbida total o parcialmente por el BMU y sus vecinos
dependiendo del factor de aprendizaje, que comunmente se inicializa de tal forma
que la absorciéon es completa en etapas tempranas del algoritmo, lo que provoca
un desplazamiento mayor y una pérdida de informacién obtenida anteriormente.
Al contrario, en las etapas finales el desplazamiento es menor, lo que permite que

las neuronas recuerden lo aprendido, produciendo ajustes menores y refinados. Esta
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migracion se puede observar en la siguiente ecuacion (2.2) donde w; son los pesos de

una neurona en un tiempo t y «(t) es el factor de aprendizaje.

wi(t +1) = wi(t) + a(t)(z — wi(t)) (2.2)

Todo este proceso se repite de manera iterativa, seleccionando una instancia del
conjunto de entrenamiento de manera estocastica. Durante cada iteracion, los para-
metros de factor de aprendizaje y el radio de vecindad son reducidos gradualmente
de acuerdo a un esquema preestablecido. El criterio de término usualmente se asocia
a un namero maximo de iteraciones o a una medicion de error. Los autores de [8]

resumen las mediciones de error més usadas en el contexto de SOM.

2.4. TTOSOM

En [3] se propuso el algoritmo de Tree-based Topology Oriented SOM, en el cual
la red neuronal utiliza una topologia de arbol arbitrario con el objetivo de identificar

la distribucion subyacente en los datos analizados.

Para usar TTOSOM, se debe contar con anterioridad con la definicion de la topo-
logia del arbol. El usuario tiene la capacidad de generar este arbol, lo que le permite
reflejar el conocimiento a priori sobre la estructura de la distribuciéon de los datos.
Para esto se utiliza un arreglo en donde el elemento ¢ corresponde al i-ésimo nodo del
arbol recorriendo este en profundidad, especificamente en preorden. El valor encon-
trado en esta posicion corresponde al niumero de hijos de este nodo 7. En la siguiente
Figura 2.2 se observa la representacion de un arbol generado con el siguiente arreglo

13,0,4,0,2,0,0,0,0, 2,0, 2,0, 0].
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Figura 2.2: Arbol generado con TTOSOM.

En esta figura se observa la generacion del arbol recorriendo éste en pre-orden,
lo que significa que se procesa primero la raiz, luego el hijo izquierdo y por tltimo

los hijos derechos.

La configuraciéon arbitraria de la topologia de drbol genera una inmensa diversi-
dad de estructuras posibles, esto no quiere decir que cualquier configuracién puede

ser aceptada, ya que hay que considerar esta estructura para para una busqueda
rapida del BMU y su vecindad.

Para buscar del BMU, se calcula la distancia d(x, x), definiendo una funciéon de
distancia entre dos instancias no especificada explicitamente. La neurona ganadora
es identificada luego de analizar todas las neuronas con el estimulo con la funcién
recién descrita. Esta distancia se refiere en términos del espacio y no como distancia

neuronal.

Para determinar la distancia neuronal existente entre dos neuronas, se utiliza el
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numero de arista en la ruta méas corta para llegar de una neurona a otra. Con esto
se determina que la distancia de una neurona a si misma es cero y para su padre e

hijos directos es uno. Para determinar la vecindad se utiliza esta distancia desde el

BMU, en la siguiente Figura 2.3 se puede comprender esta técnica.

1

o am o = =

- am s wm

Figura 2.3: Representacion de vecindad en TTOSOM.

La Figura 2.3 presenta la distancia entre las neuronas y el BMU, Este tltimo esta
dibujado con un circulo amarillo y los circulos blancos son otras neuronas interco-
nectadas por aristas negras. Las lineas punteadas roja y gris encierran las neuronas

que se encuentran a radio uno y dos respectivamente del BMU.

Con lo anterior ya mencionado, se puede comprender el entrenamiento que se rea-
liza. Resumiendo todo lo mencionado en las siguientes etapas: Primero se selecciona
una instancia de forma aleatoria, segundo se encuentra el BMU, tercero se calcula la
vecindad y cuarto se migra el BMU y los vecinos identificados hacia la instancia para

terminar reduciendo el factor de aprendizaje y el radio de vecindad. En el Algoritmo
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1 se detalla este entrenamiento. Ademaés en [2| se puede encontrar el algoritmo y la

definicion especifica.

Algoritmo 1 TTOSOM (X topologia,x, radio,n )
Entrada:

X, datos de entrenamiento.

topologia, vector que describe la topologia del arbol.
«, factor de aprendizaje.

radio, factor de vecindad.

n, numero total de iteraciones.

Salida:

T arbol que contiene los pesos de cada neurona

Método:

1: Inicializa el arbol T

2: while no se cumplan las iteraciones do
3: Seleccionar un elemento de X

4 Buscar el BMU

5: Identificar la vecindad

6: Migrar BMU y vecindad
7

: Actualizar el factor de aprendizaje y vecindad
return 7'

En [4] , los autores extienden la propiedades de TTTOSOM para la clasificacion
semi-supervisada. Este tipo de clasificacion utiliza datos con etiqueta y sin etiquetar
de manera simultanea. Tipicamente se asume que los datos sin etiquetar son mas
abundantes. El algoritmo especificado en [4] opera en dos etapas: en la primera eta-
pa se realiza clustering de datos utilizando los datos sin etiqueta, y en una segunda
fase, se usan los datos etiquetados para conocer la identidad de las neuronas basados
en un esquema de votacion simple. La prediccion de una instancia se efectta a través

de la asociacion de la etiqueta del BMU respectivo.

La definicion de la topologia obliga al usuario a determinar una configuraciéon
inicial, para lo cual se requiere alguna informacion sobre la distribucion de estos da-

tos para una buena eleccién. Para mejorar esta configuracion se define el algoritmo
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TTOSOMCONROT |[7]. Se plantea una propiedad auto organizativa estructural, que
permite cambiar la configuracion inicial de la topologia. Para esto se tiene la nocién
de promocion neuronal, que mueve las neuronas localmente, reduciendo la longitud
de la ruta ponderada. Esto se realiza guardando la informacién estadistica del acceso
a cada nodo. Esta rotacion solo se realiza cuando se determina una menor longitud

de ruta ponderada de la nueva topologia para la red neuronal.

Para analizar el funcionamiento de TTOSOMCONROT, se compar6 el funciona-
miento experimental con diferentes clasificadores del estado del arte que utilizan el
aprendizaje supervisado donde se comprueba que en ciertas condiciones puede tener
resultados comparativamente mejores [5]. Ademas, los autores de [5] muestran que
un esquema semi-supervisado como TTOSOM puede entregar resultados compara-
bles con los métodos supervisados. Donde una red neuronal de pequeno tamano en
comparacion a la cardinalidad del conjunto de entrada es capaz de reportar buenos

resultados semejantes a los otros métodos.

En el articulo [10] se presenta la utilizacion de TTOSOM para un analisis del mer-
cado bursatil italiano, donde se analizan 206 activos del mercado de valores. Este
analisis tiene como proposito entender y comprender las relaciones entre varias com-
panfas comerciales, agrupando las diferentes empresas segin su comportamiento, lo
que facilita la toma decisiones al proveer mayor informacion de los distintos sectores
economico. La técnica presentada en [5] tiene el potencial de predecir y adelantarse

al cambio del mercado, cualidad que es de gran valor para un inversionista.

En [16], se presenta una mecanismo basado en TTOSOM que realiza aprendizaje
semi-supervisado para la predicciéon de la estabilidad de secuencias de aminoécidos.
Los autores de [16] examinan un problema de dicotomizacion, donde las mutantes
se consideran estables o inestables. El estudio concluye que es posible aprender de
los datos usando el paradigma semi-supervisado y que se pueden obtener resultados

adecuados incluso cuando se utilizan se conoce la estabilidad de muy pocas mutantes.
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2.5. Visualizaciéon

2.5.1. Graficos de dispersion

Un grafico de dispersion es una representacion de un conjunto de datos sobre un
diagrama matematico que utiliza las coordenadas cartesianas, mostrando cada dato

como un punto en el plano el cual puede ser en uno, dos o tres dimensiones.
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Figura 2.4: Ejemplo grafico de dispersion.
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2.5.2. Visualizacién del SOM

La visualizacion de la malla generada con SOM es dificil de comprender, y depen-
diendo de la dimensionalidad de ésta, la complejidad aumenta, por esto esté método
de visualizacién es mayormente utilizado en el proceso de desarrollo del algoritmo,
para poder ver y analizar el entrenamiento y como afectan los diferentes configura-

ciones de los parametros en este entrenamiento.

A '*l,‘ i i A

Figura 2.5: Ejemplo de visualizacion de la malla SOM junto a los datos.
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2.5.3. U-matrix

El unified distance matrix, que se podria traducir como matriz de distancia uni-
ficada, es la forma més comin de representar el SOM, donde las distancias entre
las neuronas se pueden representar con colores. En la mayoria de los casos se puede
identificar a simple vista lineas de un color distinto al que predomina en la imagen lo
que identifica que en esa seccidon existe una mayor distancia entre neurona y nos ofre-
ce los bordes que dividen los datos analizados, por lo tanto, esto permite visualizar
zonas donde se encuentran los grupos de datos, separados por lineas, esto es 1util para
poder identificar los grupos a simple vista cuando no se tiene ninguna informacién

sobre esto.

(a) (b)

Figura 2.6: Ejemplo de visualizacion de SOM usando (a) U-matrix, (b) la asociacion
de grupo.
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2.6. Meétodo propuesto

2.6.1. Complete k-ary Tree SOM (CKTSOM)

El algoritmo propuesto se llama Complete k-ary Tree Self-Organizing Maps (CKTSOM).
Este es una variante del algoritmo Self-Organizing Maps que al igual que TTOSOM
utiliza una estructura de arbol para interconectar las neuronas. La literatura reporta
otros algoritmos basados en SOM que utilizan una estructura de arbol, que se en-

cuentran descritos en [8].

Para iniciar con el algoritmo se define la altura y cantidad de hijos por nodo. Es-
tos parametros son la base para construir el d&rbol completo, esto significa que todos
los hijos deben existir, la finalidad de esto es utilizar una estructura computacional

simple que tenga la capacidad de representar el arbol.

Para la representacion del arbol se utiliza un vector que contiene la informacién
de cada neurona, y con el indice de éste se genera el drbol usando calculos mate-
maéticos para identificar su padre o sus hijos. Para ejemplificar lo mencionado, en la

Figura 2.7 se presenta un arbol generado con una altura (h) 3 y 2 hijos por nodo (k).

Figura 2.7: Arbol completo con h = 3y k = 2.

Con la Figura 2.7 se representa la estructura de drbol donde el niimero de cada

nodo marca su posiciéon en el vector que lo almacena. A continuacién se presentan



CAPITULO 2. REVISION LITERARIA 18

las ecuaciones (2.3) y (2.4) que buscan el padre o los hijos respectivamente de una

neurona usando el indice de esta.

(neurona + k — 1)
k

La ecuacion (2.3) muestra como encontrar al padre de una neurona en particular.

padre (neurona) = -1 (2.3)

Del resultado obtenido se utiliza la parte entera ya que es donde esta el indice del

padre buscado.

hijoMayor (neurona) = (neurona x k) + 1 (2.4)

Con esta ecuacion (2.4) se encuentra el primer hijo de una neurona. Con este re-
sultado se puede obtener los demés hijos que se encontraran consecutivos al primer

hijo encontrado, siendo el ultimo en la posicion hijoMayor (neurona) + k — 1.

Hay que destacar que en esta propuesta no todos los nodos de la red neuronal son
elegibles para ser denominados BMU, en este caso, solo los nodos hojas son elegibles
como tal, como ejemplo en la Figura 2.7 los nodos del 7 al 14 son seleccionables a
BMU. Para identificar esta neurona se utiliza la busqueda en profundidad partiendo
de la raiz hasta la hoja. Esto significa que se inicia en la raiz denominandola tempo-
ralmente como el BMU, luego se revisan los hijos directos, para buscar entre estos
la neurona mas cercana al estimulo para denominar a la neurona encontrada como
nuevo BMU, este proceso se sigue repitiendo hasta llegar a un nodo hoja denomi-
nando a este tltimo como BMU. Esto permite disminuir el costo computacional al

tener un orden logaritmico en la biisqueda de la neurona ganadora.

Para determinar el vecindario o area de accion, se inicia desde el BMU que en este
caso siempre serda un nodo hoja, donde en si mismo se encuentra a una distancia 0,

sus hijos y padre directo a una distancia 1, este proceso es muy parecido al utilizado
en TTOSOM |[2].

Con el BMU identificado se iniciar el proceso de migracion, donde esta neurona

absorbe toda la informacion definida por el factor de aprendizaje, el padre absorbe
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un 90 % de esta informacion y su hermano directo un 20 %, esto genera que a medida
que la informacion sube hasta la raiz, la cantidad de informaciéon absorbida por cada
neurona es menor. Este proceso se repite mientras el aprendizaje sube hasta la raiz

o hasta que queda fuera de la vecindad.

La decisiéon de reducir la informaciéon aprendida por los hermanos fue tomada
para que estos se dispersen, de lo contrario se genera que los hermanos sean practi-
camente iguales. Esto se puede apreciar en el Anexo B donde se presentan imégenes

de entrenamientos con diferentes porcentajes de absorciéon de la informacion.

Con la migracion terminada se inicia el proceso de actualizar el factor de apren-

dizaje y el radio, en el Algoritmo 2 se muestra el funcionamiento CKTSOM.
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Algoritmo 2 CKT-SOM(X k,h, oy, ay,rre, T )
Entrada:

X, coleccion de datos {x;,Xs, ..., X, },X; € RY.

k, namero de hijos por nodo.

h, altura del arbol.

a;, ay, factor de aprendizaje inicial y final, respectivamente.

ri, ¢, radio de la vecindad inicial y final, respectivamente.

T, nimero total de iteraciones.

Salida:

A, Coleccion de neuronas {ag, ay, ..., a,_1}, donde a; € R? corresponde al vector de
peso de las neuronas .

Método:

Lasar—a; e af/Tsr—rp—rie /T

2: M <4— E?:o k" > Numero total de neuronas en el arbol k-ario completo.
3: for i < 0 param — 1 do > Por cada neurona
4 a; < random-select(X) > Inicializa la neurona con una entrada aleatoria.
5. for t < 1 to 1" do > Realizar T iteraciones de entrenamiento.
6: x «— random-select(X) > Escoger la entrada para ser procesada.
7: 50 > El BMU actual es la raiz.
8: w4 m — k" > Indice del @ltimo nodo no hoja.
9: while s < u do > Bisqueda logaritmica del arbol.
10: jk(s+1)—(k+1) > Indice del actual hijo mayor.
11: $ = argminge(; iy 1y A(, ap) > Encontrar al mejor hijo.
12: Ot < Qe <1

13: while s >0y r, >0do > Actualizacion de la rama del arbol.
14: a; < as — qy(a; — x) > Regla de actualizacion de SOM.
15: p— ((s+k—1)/h)—1 > Obtener el indice del padre.
16: a, +a, — 02q(a, —x),ve{kp+1,....kp+k},v#s > Actualizar

hermanos.
17: re <=1 — 1; ap <= 0.90y; s = p
18: a, < a,—wa,—x),rn >0 > Actualizar la raiz.

19: A4 Q— €y, T T —€, > Actualizar factor de aprendizaje y radio.
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2.6.2. Exactitud buasqueda de BMU

La busqueda del BMU es un proceso que se realiza en cada iteracion, por lo
tanto, se puede considerar como un procedimiento costoso para el algoritmo. Pode-
mos mencionar al SOM donde todas las neuronas compiten entre si para representar
al estimulo, esto nos proporciona al mejor candidato a ser BMU, pero nos genera
un costo en el tiempo que requiere este tipo de busqueda [8]. Es por esto que para
este algoritmo se utiliza una bisqueda en profundidad, lo que nos proporciona un
resultado aproximado. A continuacién se presentan las pruebas que verifican el fun-

cionamiento de la biisqueda en profundidad y la calidad de esta respuesta.

Para comprobar qué tan buena fue la eleccion de la busqueda en profundidad,
a continuaciéon se presenta la experimentacion que se divide en dos partes. La pri-
mera tiene como objetivo comprender qué tan precisa es la eleccion del BMU con el
algoritmo de busqueda en profundidad, mediante el cual se compararé el resultado
con una busqueda exhaustiva para confeccionar el porcentaje de exactitud. Esto se
realizara con distintos conjuntos de datos y en distintas iteraciones del algoritmo
CKTSOM, ya que se sospecha que mientras la red neuronal esté mejor entrenada la
busqueda en profundidad tendra una respuesta 6ptima. La segunda etapa consistira
en analizar los casos en que la bisqueda en profundidad no entregue el mejor resul-
tado, analizando qué tan alejado o cercano se encuentra este resultado del 6éptimo,
los conjuntos de datos serdn normalizados para poder analizar esta distancia entre

los distintos conjuntos de datos.

Los datos utilizados se encuentran en el repositorio del Profesor David Tax [19].
Estos datos originalmente son del repositorio de UCI Maching Learning [17] pero se
prefiere trabajar con los datos proporcionados por el profesor ya que estos se encuen-
tran tratados para no tener valores nulos. Estos datos tienen distintas distribuciones
y dimensiones, para poder obtener una idea general del funcionamiento y qué tan
bueno es el desempeno de esta biisqueda. A continuacion en el Cuadro 2.1 se presenta

el conjunto de datos utilizados



CAPITULO 2. REVISION LITERARIA 22

Conjunto de dato Dimensiéon Instancias

Biomed 5 194
Liver 6 345
Ecoli 7 336
Diabetes 8 768
Breast 9 699
Abalone 10 4177
Spectf 44 349
Sonar 60 208
Arrhythmia 278 420
Concordia 1024 4000
Colon 1908 66

Cuadro 2.1: Conjunto de datos.

Para iniciar esta prueba se defini6é para todos los conjuntos de datos, los mismos

parametros de entrenamiento.

Factor de aprendizaje inicial: 1
Factor de aprendizaje final: 0
Radio inicial: 7

Radio final: 1

Hijos por nodo: 3

Altura del arbol: 3

En la primera etapa, se entrené la red neuronal utilizando diferentes iteraciones
para luego buscar el BMU de cada uno de los datos comprendido en este conjunto.
Esto se realiz6 utilizando la bisqueda en profundidad y el método exacto, esto ultimo
significa que todos las neuronas hojas fueron revisadas. Estos resultados se compa-
raron para luego calcular el porcentaje de similitud, siendo 1 cuando la busqueda
en profundidad respondié siempre con el mejor resultado y 0 cuando esta busqueda
no reporto el resultado 6ptimo. A continuacion en el Cuadro 2.2 se presentan estos

resultados.
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Esto se realizé generando dos vectores que correspondian al resultado generado
por la busqueda exacta y en profundidad, luego se compard los elementos de cada
vector con igual indice, obteniendo 1 si se obtenia el mismo resultado y 0 en ca-
so contrario. Los valores obtenidos son promediados para obtener el porcentaje de

aclerto.

[teraciones
Conjunto de dato | 1 10 100 | 1k 10k | 100k
Biomed 0.20 | 0.31 | 0.53 | 0.85 | 0.93 | 0.95
Liver 0.16 | 0.30 | 0.33 | 0.79 | 0.90 | 0.93
Ecoli 0.29 | 0.36 | 0.64 | 0.87 | 0.96 | 0.96
Diabetes 0.10 | 0.15 ] 0.51 | 0.81 | 0.88 | 0.92
Breast 0.20 | 0.16 | 0.66 | 0.84 | 0.92 | 0.94
Abalone 0.12 10.33 1 0.7310.92 |0.93 | 0.93
Spectf 0.19 | 0.37 1 0.41 | 0.61 | 0.91 | 0.95
Sonar 0.15 1 0.19 | 0.60 | 0.80 | 0.92 | 0.95
Arrhythmia 0.08 | 0.27 | 0.51 | 0.59v | 0.83 | 0.92
Concordia 0.14 | 0.42 | 0.53 | 0.65 | 0.83 | 0.85
Colon 0.15 | 0.27 | 0.58 | 0.74 | 1.00 | 1.00

Cuadro 2.2: Porcentaje de veces que se encuentra la BMU 6ptima.

Con el Cuadro 2.2 se puede comprobar que en etapas tempranas el porcentaje
de acierto es relativamente bajo, pero a medida que las iteraciones aumentan este
resultado se incrementa, llegando, en la mayoria de los casos sobre el 90 %, con lo

que podemos comprender que esta respuesta es aceptable.

Para la segunda etapa queda analizar los resultados de la busqueda en profundi-
dad, en donde esta respuesta no fue la 6ptima, para esto se normalizaron los datos
entre 0 y 1, de esta forma comprender las distancias en términos de similitud donde
los resultados mas cercanos a 0 significa que la distancia fue minima, en cambio,
a resultados cercanos v dimension podemos comprender que esta distancia es de-
masiada y que la bisqueda en profundidad nos proporcioné la peor solucion. La

distancia fue calculada entre las BMU obtenidas por el método exacto y la busqueda
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en profundidad. A continuacién se presenta el Cuadro 2.3 en donde se muestra la

distancia promedio por cada iteracion.

Este peor resultado es determinado por la distancia euclidiana que se esta utili-
zando, ya que queremos determinar la distancia entre dos puntos A y B € R?, los
cuales pueden tener valores entre 0 y 1. El peor caso nos deja el momento en que el
punto A se encuentra en el origen y B tiene todas sus dimensiones en la posiciéon 1,

obtenemos que la distancia entre A y B es vV/d.

Iteraciones
Conjunto de dato | vd |1 10 100 | 1k 10k | 100k
Biomed 224 11.08 [095 |0.72 |0.34 |0.26 | 0.19
Liver 245 1 1.05 [092 1099 |048 |0.34|0.28
Ecoli 265 |1.15 [1.05 |0.70 |0.51 |0.20]|0.24
Diabetes 283 | 144 |1.46 |1.04 |0.60 | 0.50]0.44
Breast 3.00 | 144 |[1.48 093 |055 |0.49]0.38
Abalone 3.16 | 1.80 [1.49 |1.06 |046 |0.43]0.38
Spectf 6.63 | 2.61 [228 |230 |1.94 |0.83]0.64
Sonar 7.75 | 3.7 [3.63 | 261 |1.67 | 1.05]0.93
Arrhythmia 16.61 | 6.25 | 5.29 | 4.88 |4.89 |3.19|2.02
Concordia 32 16.78 | 13.41 | 11.32 | 9.63 | 6.84 | 6.56
Colon 43.68 | 21.14 | 18.54 | 14.96 | 11.51 | 0.00 | 0.00

Cuadro 2.3: Distancia promedio hasta BMU.

Con el Cuadro 2.3 podemos analizar los casos en los cuales la BMU reportada
por la busqueda en profundidad no fue la mejor eleccion, con la distancia relativa
proporcionada se puede inferir que aunque la repuesta no sea la 6ptima ésta sera
cercana a lo esperado, por lo tanto nos confirma que la busqueda por profundidad

fue una buena decision.



3. Clasificacion

Este capitulo detalla los conceptos utilizados para definir un clasificador, especi-

ficamente un clasificador de una clase.

Si tuviéramos un grupo de perros y gatos, y nos pidieran separar los perros de
este grupo, tenderiamos a pensar que es una acciéon sencilla, ya que todos podemos
diferenciarlos y clasificarlos instantaneamente. Sin embargo, este proceso se complica
si lo queremos hacer de forma automaética, dado que, si solo quisiéramos los perros,
no tendriamos una caracteristica en particular que los identificara, es decir, tendria-
mos mas de una, como lo es color del pelaje, el tipo de pelo, el olor, entre otros. Por
otra parte, si se da el caso de que los perros estuvieran sucios, no podriamos usar
estos aspectos directamente en la maquina. Otro caso ain més extrafno, es lo que
sucede con un peluche, ya que la maquina lo reconocerfa por su forma, color y/o
pelaje, pero estaria cometiendo un error al reconocer como ser vivo algo que no lo es.
Por estas razones, es que la clasificaciéon automatica tiene una elevada complejidad,
la cual aumenta dependiendo de qué se desea clasificar, dado que para determinar
si un elemento pertenece a una clase en particular, se requiere un conjunto de ca-
racteristicas que son procesadas de forma automética para nosotros, pero que, en la
mayoria de los casos, no somos capaces de describir en su totalidad, las que ademas

nos permiten determinar a qué grupo pertenece lo que estamos analizando [20)].

Para clasificar, usamos el concepto de “objeto”, pero esta palabra es amplia, dado
que puede abarcar conjuntos de perros, gatos, plantas, sonidos de animales, notas
musicales, entre otros. Por esto, en este estudio, objeto sera definido como aquel que

puede ser representado por una colecciéon de ntameros. Por lo tanto, un objeto sera

25
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representado mediante el vector x = (z1,x9, X3, ..., 2q),, z; € R.Ademas, cada valor
del vector sera conocido y tendera a no tener valores faltantes. Sin embargo, es po-
sible que en ocasiones existan estos tipos de valores en las medidas de un objeto en
particular, al cual no se le realizaron por su elevado costo, esfuerzo o relevancia. En
esta experimentacion, se supondra que todos los elementos tendran todas sus carac-

teristicas, evitando las complicaciones adicionales que implican valores nulos [20].

3.1. One-Class Cassification

One-Class Classification (Clasificacion de una clase) corresponde a un clasificador
que solo conoce elementos pertenecientes al grupo objetivo, es decir, debe determi-
nar de un conjunto de entrada, que instancias son las que pertenecen a este grupo, o
de lo contrario, identificarla como un objeto extrano. Este tipo de clasificador, solo
tiene informaciéon de la clase objetivo, lo que implica que desconoce toda la infor-
macion de los objetos extranos en la etapa de entrenamiento. En resumen, la meta
es identificar la mayor cantidad de elementos objetivos, minimizando la posibilidad
de aceptar objetos exoticos. En la Figura 3.1 se presenta un ejemplo de clasificador
de clase, donde se realiza el entrenamiento con los datos objetivos, sin presencia de
datos atipicos. Definiendo con una linea donde se encuentran los datos objetivos y

fuera de esta, donde estan los objetos extranos [20].
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Figura 3.1: Ejemplo de clasificador.

Formalizando lo anterior mencionado, tendremos un conjunto de entrenamiento
X = (X1, Xs,...,X,),X; € R% donde se desea buscar un clasificador de una clase,
capaz de caracterizar los datos de entrenamiento que contienen solo a la clase ob-

jetivo. Por lo general, un clasificador de una clase se define de la siguiente manera [13].

1 six es clasificado como objetivo. (3.1)

h X, = d X7 < 0 =
(#1X,7) = pld(zl X, 7) ) {0 si x es clasificado como outlier.

donde 6 es un umbral de aceptacion y ¢() es la funcion indicadora. El modelo h se
basa en la diferencia entre los datos de entrenamiento X y el objeto representado
por el vector x. Ademas h puede ser utilizado para usar una medida de similitud
utilizando el signo opuesto (>) en la ecuacion (3.1). Por tltimo - determina la com-
plejidad del modelo A [13].



4. Experimentacion

En esta seccion, se estudia el desempeno del clasificador OCC propuesto, utilizan-
do AUC como medida de rendimiento. Se utilizaron objetos de la clase objetivo para
entrenar el modelo, mientras que la validacion se realiza con instancias pertenecien-
tes a la clase objetivo y atipico. Para esto, se utilizé6 una curva Receiver Operating
Characteristic (ROC). Esta es una funciéon que utiliza el subconjunto de instancias
reconocidas como pertenecientes a la clase objetivo para identificar los datos atipicos
contenidos en los datos. Es por esto qué los datos atipicos que son conocidos solo
intervienen en la fase de validacion y consecuentemente, son excluidos de la fase de

entrenamiento.

Se compara el desempeno en términos de AUC del algoritmo basado en CKTSOM
con varios clasificadores definidos en el estado del arte [13]. El metodo propuesto se
compara con otros 16 métodos, que son: Gauss, Mixture of Gaussian (MoG), Naive
Parzen, Parzen, k-Means, 1-Nearest Neighbour (1-NN), k-Nearest Neighbors (k-NN),
Auto-Encoder, Principal Component Analysis (PCA), Self-Organizing Map (SOM),
Minimum Spanning Tree Class Descriptor (MST CD), k-Centres, Support Vector
Domain Description (SVDD), Minimax Probability Machine (MPM), Linear Pro-
gramming Dissimilarity-data Description (LPDD) y Chameleon. Entre mas alto el
valor del AUC, mejor es el rendimiento del algoritmo. Un AUC menor que 0.5 indica

que el clasificador es peor que una eleccion aleatoria.

Para la realizacion del experimento se utilizaron los conjuntos de datos nombra-
dos en el Cuadro 2.1. Para esto, se tomaron datos pertenecientes a la clase objetivo y

se dividieron aleatoriamente en dos partes iguales para el entrenamiento y las prue-

28
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bas. Todos los clasificadores fueron entrenados con el subconjunto de entrenamiento.
Durante la fase de validacion, se utilizé datos de la clase objetivo no usados en el en-
trenamiento y aquellos identificados como atipicos (datos no-objetivo). Este proceso

se repitid 20 veces, reportando el promedio.

Los conjuntos de datos corresponden a problemas de clasificacion miltiple, es
decir, que contienen méas de dos categorias, fueron transformados en problemas de
clasificacion binaria. Para esto, se design6 una clase como objetivo, asumiendo que

las demas corresponden a observaciones atipicas.

4.1. Implementacién de prueba con CKTSOM

Las pruebas y el calculo de AUC por cada conjunto de datos, se describen en la

siguiente seccion.

Para iniciar las pruebas se tomaron los datos objetivos y se dividieron aleatoria-
mente en partes iguales para el entrenamiento y las pruebas. En el entrenamiento se
limpid este conjunto para obtener solo los datos objetivos con los cuales se entrend
el &rbol neuronal T'. La red neuronal es preparada con estos datos, usando diferentes

parametros de configuracion del algoritmo.

Cuando el entrenamiento converge se inicia con los calculos de estadistica, para
este fin se mide la distancia de cada dato hasta su BMU, para determinar la distancia
promedio y la desviacién estandar. Para esto se usa la ecuacién root-mean-square
deviation (RMSE) que en espanol seria error cuadratico medio que se presenta a

continuacion en la ecuacion (4.1)

RMSE = \/% ) d(wi, 5q) (4.1)

siendo m la cantidad de datos,  una instancia y s su BMU en particular. Al com-
pletar la etapa de entrenamiento se obtiene finalmente una tupla (7', u, o) que co-

rresponde al arbol neuronal T, el RMSFE y la desviacion estandar.
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Para la fase de validacion se utiliza el subconjunto de prueba. Para definir si un
valor de este conjunto se considera como objetivo o un outlier, se utiliza un puntaje
llamado Z-score [15] también conocido como standard score que podria ser traducido
a puntuacion estandar. Esta es una medida numérica que relaciona un dato con una
medida de un conjunto de éstos, utilizando la desviacion estandar para determinar
qué tan simil es. Este valor puede ser positivo o negativo, dependiendo donde esté
el dato analizado. En este caso se usa el valor absoluto, ya que esta respuesta se
analizard como una medida de distancia. El Z-score tipicamente se calcula usando la
ecuacion (4.2).

7, = ld(zi, 5:) — pl (4.2)
o

Con este valor obtenido se utiliza un nuevo parametro € que especifica las des-
viaciones estandar de la medida. Para esto se compar6 con un umbral de 30 valores
diferentes de 6, que varian entre 0,1 y 3,0. Luego si el Z-score obtenido de un dato

es mayor que el 6 este dato es considerado como outlier.

Con los resultados calculados por el clasificador y las respuestas previstas ob-
tenidas de antemano, son utilizadas para generar una matriz de confusiéon. Esta es
una tabla que contiene la informaciéon de las clases verdaderas y predichas, para el
conjunto de elementos etiquetados. En el Cuadro 4.1, se encuentran el 7}, y T}, siendo
el nimero de verdaderos positivos y verdaderos negativos respectivamente, I, y [,

corresponde al niimero de falso positivo y falso negativo respectivamente.

Valor predicho

Valor real | —ve | +wve

—ve T, F, C,

+ve F, |1, C,
R, | R, N

Cuadro 4.1: Matriz de confusion.

En esta tabla las filas C), y €, es el ntimero de ejemplos real negativo y positivo.

El total de las columnas son R, y R, es el nimero de ejemplos de predichos nega-
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tivos y positivos, por ultimo N es el total de ejemplos, con esta matriz es posible
extraer medidas significativas que expresan criterios de rendimiento, a continuacion

se presentan algunos de estos.

T, + T,
Ezactitud(1 — Error) = ﬁ = P(C), (4.3)
- T,
Sensibilidad(1 — ) = o= P(T,), (4.4)
P
e Ty
Especificidad(l — o) = o P(T,), (4.5)
. . T,
Valor positivo predictivo = o (4.6)
P
Valor negativo predictivo = —. (4.7)

Cuando se han obtenido varios puntos en la curva ROC [P(F, = a, P(T},) = 1—/]
se puede obtener el area bajo la curva ROC usando la integracion trapezoidal, que

se expresa a continuacion.

AUC:Z{(1—@-~Aa)+%[A(1—ﬁ)~Aa]}, (4.8)

donde
Al=p8)=1=p5)— (1= pi-1), (4.9)
Ao =aq; — 0. (4.10)

4.2. Resultados

A continuacion se presentan las tablas comparativa con distintos algoritmos, ade-

més la procedencia de las puntaciones de los deméas algoritmos.
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Los algoritmos utilizados y su puntuacion AUC seran obtenidos del articulo lla-
mado Minimum spanning tree based one-class classifier [13|. En este articulo se pro-
pone un algoritmo llamado minimum spanning tree class descriptor (MST _CD) que
al igual que CKTSOM, es un algoritmo que puede ser utilizado para clasificaciones

de una clase.

El origen de los datos a analizar estan disponible en la pagina web del profesor
David Tax [19]. Para la clasificacion de una clase se establecié que un grupo de datos

serd la clase objetivo y el resto son elementos atipicos o outliers.

En los Cuadros 4.2 y 4.3 se compara el rendimiento de CKTSOM con los demas
algoritmos utilizando la medida AUC. Para esto la clase objetivo se dividi6 aleato-
riamente en partes iguales para el entrenamiento y las pruebas. Todos los algoritmos
clasificadores se entrenaron con los datos objetivos para luego ser probados con los
datos objetivos y no objetivos. Estos experimentos se repitieron 20 veces promedian-

do el resultado obtenido.

A continuacién se presenta el Cuadro 4.2 comparativa con conjuntos de datos de
baja dimension, donde se presenta el AUC promedio obtenido junto con su desvia-

cion estandar en paréntesis.
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Conjunto de dato Biomed Liver Ecoli Diabetes  Breast Abalone
Clase objetivo normal healthy periplasm  present malignant class 1-8
Objetivo/Outlier  127/67 145/200 52/284 500/268 241/458 1407/2770
Dimension 5 6 7 8 9 10
Clasificador AUC

Gauss 90.0(0.4)  58.6(0.5) 92.9(0.3) 70.5(0.3) 82.3(0.2) 86.1(0.2)
MoG 91.2(0.9)  60.7(0.6) 92.0(0.4) 67.4(0.3) 78.5(1.3) 85.3(0.5)
Naive Parzen 93.1(0.2) 61.4(0.7) 93.0(0.8) 67.9(0.3) 96.5(0.4) 85.9(0.4)
Parzen 90.0(1.1)  59.0(0.3) 92.2(04) 67.6(0.4) 72.3(0.5) 86.3(0.1)
k-Means 87.8(1.2)  57.8(1.0) 89.1(1.6)  65.9(0.7) 84.6(3.5)  79.2(1.1)
1-NN 89.1(0.8)  59.0(0.9) 90.2(0.9)  66.7(0.7)  69.4(0.6)  86.5(0.1)
k-NN 89.1(0.8)  59.0(0.9) 90.2(0.9) 66.7(0.7)  69.4(0.6)  86.5(0.1)
Auto-encoder 85.6(2.2)  56.4(0.9) 87.8(1.0)  59.8(1.8) 38.4(0.9) 82.6(0.3)
PCA 89.7(0.5)  54.9(0.5) 66.9(1.1)  58.7(0.2)  30.3(1.0)  80.2(0.1)
CKTSOM 83.0(2.0) 64.4(12.7) 75.0(12.4) 68.1(2.4) 77.0(8.2) 63.9(0.8)
SOM 88.7(0.8)  59.6(0.7) 89.0(1.1)  69.2(0.7) 79.0(2.3)  81.4(0.3)
MST CD 89.8(1.0)  58.0(0.9) 89.7(0.9)  66.9(0.7)  75.6(1.8) 87.5(0.1)
k-Centres 87.8(2.4)  53.7(4.1) 86.3(1.2)  60.6(1.6) 71.5(12.4) 76.0(0.8)
SVDD 2.2(0.3) 4.7(1.4) 89.4(0.8)  57.7(9.8) 70.0(0.6)  80.6(0.1)
MPM 79.2(5.7)  58.7(0.9) 80.2(0.5)  65.6(0.7)  69.4(0.6)  59.4(0.1)
LPDD 86.5(2.6)  56.4(2.6) 89.6(0.5) 66.8(0.7)  80.0(0.5)  69.7(0.1)
CHAMELEON 72.7(1.9)  58.0(0.9) 75.8(1.6)  65.1(1.0)  66.9(0.8)  70.6(0.4)

Cuadro 4.2: Cuadro comparativo AUC baja dimension.

A continuacién se presenta el Cuadro 4.3 comparativa con conjuntos de datos de

relativamente pequenas pero con mayor dimensiéon que en la tabla anterior.
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Conjunto de dato Spectf Sonar Arrhythmia Concordia Colon
Clase objetivo 0 mines normal 2 normal
Objetivo/Outlier  95/254 111/97 237/183 400/3600  22/44
Dimension 44 60 278 1024 1908
Clasificador AUC

Gauss 83.3(3.3) 68.0(3.1)  60.6(0.6) 80.3(1.7)  70.4(1.1)
MoG 77.6(3.1)  70.4(3.5) 57.7(16.6) 50(1.1) 50.0(0.0)
Naive Parzen 90.2(3.7)  53.2(3.9)  77.4(0.7) 84.6(0.7)  70.0(1.5)
Parzen 87.9(2.7)  80.5(3.1) 57.7(16.6)  50.2(2.2)  36.4(22.4)
k-Means 92.3(1.7)  69.8(3.7)  76.6(0.6) 86.2(2.5)  66.8(3.1)
1-NN 92.6(2.9) 76.3(4.3)  76.0(0.8) 90.1(0.8)  71.3(3.3)
k-NN 92.3(1.5) 69.6(4.8)  76.0(0.8) 90.1(0.9)  71.3(3.3)
Auto-encoder 81.7(6.2)  59.6(6.5)  52.2(2.1) 51.2(1.5)  50.0(0.0)
PCA 90.1(3.0)  69.6(3.3) 80.7(1.0)  82.4(0.4) 70.7(1.6)
CKTSOM 94.9(0.5) 84.1(1.1) 71.0(1.3)  62.9(5.4)  60.9(7.4)
SOM 97.5(2.1) 80.1(3.4)  77.2(0.7) 88.7(2.0)  68.2(2.6)
MST CD 98.1(2.6) 81.1(3.1) 79.6(0.6) 91.1(0.1) 73.3(3.0)
k-Centres 90.9(1.6) 66.8(4.1)  76.7(1.6) 81.5(3.6)  68.4(2.9)
SVDD 97.8(3.3) 76.1(3.2) 58.1(16.4) 12.1(1.1)  36.4(22.4)
MPM 98.0(7.4) 785(3.0) 77.1(0.5)  90.1(0.6) 50.0(0.0)
LPDD 93.4(3.3)  63.6(2.7)  57.7(16.6) 86.4(0.4)  41.8(20.0)
CHAMELEON 94.4(0.7)  77.8(1.0)  76.0(0.8) 80.7(0.4)  39.1(5.1)

Cuadro 4.3: Cuadro comparativo AUC alta dimension.

Podemos observar que CKTSOM en ciertos conjuntos de datos se obtuvo uno
de los mejores desempenos, sin embargo esto no significa que es el mejor método.
En el Cuadro 4.2 podemos observar que se obtuvieron buenos resultados para los
conjuntos de Liver y Diabetes donde reporto el mejor AUC promedio, ademas para
Liver se obtuvo una desviaciéon estandar bastante elevada con lo que podemos de-
ducir que en ocasiones se obtuvieron resultados muy superiores al reportado. Para
los conjuntos de Ecoli, Breast y Abalone, el método propuesto obtuvo 20 puntos

porcentuales mas bajo que el mejor resultado, esto lo podemos asociar por la me-
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nor cantidad de datos de entrenamiento con respecto al total de los datos. En los
conjuntos de alta dimensionalidad, Cuadro 4.3 solo en Sonar se obtuvo el mejor re-
sultado en comparacion a los otros algoritmos, en los conjuntos de mayor dimension
Concordia y Colon no se obtuvieron resultados mejores que los reportados por los
demas métodos, que mantiene la observacién anterior de una menor proporcién de
datos objetivos en comparacion al total de los datos, con esto ultimo podemos decir
que el algoritmo necesita una buena cantidad de instancias de entrenamiento para

una buena clasificacioén.

Analizando los resultados del Cuadro 4.2 podemos interpretar que CKTSOM
puede superar los resultados de otros OCC en problemas con baja cantidad de da-
tos y dimensiones. El Cuadro 4.3 de alta dimensionalidad nos proporciona solo un

resultado que logro superar los otros algoritmos.



5. Conclusiéon y trabajo futuro

5.1. Conclusion

La clasificacion automatica es un procedimiento costoso, que hasta el momen-
to no asegura una deteccion perfecta en todas las distribuciones de datos, es por
esto que la investigacion de nuevos métodos, técnicas y paradigmas, influyen en la
exploracion de nuevas areas que no han sido registradas. Dentro de esto podemos
comentar el algoritmo CKTSOM, que cambia la elecciéon de un posible BMU global
por solo una porciéon de la red neuronal. Esto nos permite realizar una busqueda
aproximada que es mas eficiente en términos de tiempo, donde el resultado es un
90 % de precision en las 100k iteraciones y el resto de las ocasiones, en las que el
resultado no fue el 6ptimo, sigue siendo bueno, ya que la distancia relativa es del
20 % del peor caso en la primera iteracion, lo que baja drasticamente a medida que
el entrenamiento avanza y se logra una convergencia adecuada. Este cambio permite
que se pueda utilizar una bisqueda en profundidad con un costo logaritmico que es

més eficiente que los métodos tradicionales y el utilizado en TTOSOM.

Se comprende que a medida que el tiempo avanza, la necesidad de clasificar datos
aumentara, ademas estos ultimos cada vez seran més grandes y complejos, ya que to-
dos tratan de cuantificar su informaciéon para poder comprender que esté sucediendo
y lograr una ventaja ante los demés. Es por esto que algoritmos rapidos y eficientes

son necesarios.

La estructura de vector para representar el arbol neuronal, nos proporciona una

estructura simple y robusta que es capaz de representar todo el arbol, esto tiene una

36
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gran ventaja por la rdpida busqueda del padre o los hijos, utilizando una operaciéon
matematica con los indices de estos. Pero nos trae la inflexibilidad de esta decision
al no poder cortar o agregar una nueva rama que podria influir en un adecuada re-

presentacion.

En términos de la regla de actualizacion, la decision de diferenciar el porcenta-
je de aprendizaje del padre y los hermanos de un nodo en particular, influye en el
entrenamiento del arbol, (como se mencion6 en anexos), ya que modificando estos
parametros, es posible cambiar la forma del arbol resultante. Un valor elevado en el
porcentaje de aprendizaje de los hermanos genera un arbol con ramificaciones com-
pactas, al contrario, cuando se reduce este factor, las ramas hojas se dispersan entre

los datos, generando una mejor representacion.

Se evidencié que la busqueda en profundidad produce un resultado aceptable, y
que el resultado mejora mientras el arbol esté entrenado, dado que los resultados
obtenidos no superaron al 20 % del peor resultado posible, valor que se reduce nota-

blemente a las pocas iteraciones.

Con los resultados, podemos observar que en general, el algoritmo esta entre los
primeros, pero no se logré encontrar una configuracion adecuada para competir con-
tra todos los demaés algoritmos entre los diferentes conjuntos de datos. Es por esto
que hasta el momento no se logré obtener un gran hallazgo, al no poder ganar de

forma rotunda como se pretendia hacer.

Con los objetivos mencionados, se realizé una implementacion del SOM, que lue-
go se transformé en CKTSOM, al utilizar la topologia de arbol y algunas variaciones
ya mencionadas. Ademés, con las imagenes presentes en el informe, especificamente
en el Anexo B se evidencia el modulo visual implementado para inspeccionar como

se comporta el algoritmo CKTSOM.

Para comparar el desempeno del algoritmo propuesto se usé un conjunto de al-
goritmos mayor al planteado inicialmente en los objetivos, estos tltimos fueron op-
timizados para cada conjunto de datos, obteniendo el mejor resultado posible para

realizar la tabla comparativa entre los diferentes OCC.
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Por dltimo, mencionar que entre los conjuntos de datos analizados, existen di-
ferencias de tamano y dimension, es por esto que se entiende que el tamano del
conjunto de datos influye en la cantidad de neuronas que debe tener el arbol, en
otras palabras, en grandes volimenes de datos se debe usar un arbol con una buena
cantidad de nodos. Ademés, se comprende que el aumento de las dimensiones puede
ser dificultoso para el algoritmo, ya que al utilizar la distancia euclidiana nos genera

errores (ue no son positivos para la clasificacion.

5.2. Trabajo futuro

El algoritmo implementado tiene una mejora importante que no se implemento
por términos de tiempo, se notd esta mejora cuando el algoritmo estaba en la fase
de validacion, esta mejora tiene que ver con términos de rendimiento del algorit-
mo, ya que se identificd que es posible unir el proceso de busqueda del BMU con
el proceso de actualizacion de las neuronas, pues el camino que toma la busqueda
del BMU inicia desde la raiz hasta una hoja, que luego es repetido por el proceso
de actualizacion en forma inversa. Ambos procesos recorren el mismo camino. Con
esto queda claro que es posible realizar la actualizaciéon a medida que se desciende
por el arbol, produciendo una disminucién en los procesos que realiza el algoritmo,
lo que generaria una disminucién en el tiempo de entrenamiento. Esto es un cambio

importante al reducir un procedimiento que se genera en cada iteracion.

Una idea importante que surgié en el desarrollo del algoritmo (que no se imple-
ment6 por términos de tiempo) fue la capacidad de trabajo distribuido entre distintas
méaquinas. Esto se pensé para los casos en que se desee utilizar el algoritmo en vo-
limenes gigantes de datos y el tiempo de respuesta esperado fuese rapido. Esta idea
fue planteada en algiin momento, pero no se realizdé ningtn anélisis acabado para

modificar el algoritmo de forma tal que pueda utilizar el sistema distribuido.

En la implementacion del algoritmo, se utilizé la distancia euclidiana, donde se
sabe que en alta dimensiéon no entrega un resultado adecuado. Una mejora en su

desarrollo tendria que estar dirigida a este punto, ya que es posible dejar al usuario
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que ingrese el método de calculo para la distancia.

El algoritmo tiene el potencial de aprendizaje en tiempo real con algunas modi-
ficaciones, pudiendo estar detrds de una pégina web o servicio informatico, apren-
diendo de las entradas o acciones realizadas por un usuario, pudiendo ofrecer un
reconocimiento de patrones, como es el caso de un sistema financiero el cual necesita
conocer los patrones o movimientos del usuario para determinar si este es real o una
suplantacion. Esto tiene que ver con el hecho de que se realizan acciones parecidas,
por ejemplo, una persona tiende a sacar dinero de los mismos cajeros automaticos.
Es por esto que si detecta un cambio en la ubicacién, cantidad o transaccion, el

algoritmo podria avisar al sistema o usuario para evitar un fraude.

Los porcentajes de actualizacion para los padres y hermanos no fueron modifica-
dos mayormente a lo largo del proyecto. Es posible que para un conjunto de datos
en particular, cambiando estos pardmetros, sea posible obtener una mejor represen-

tacion de los datos o en un menor tiempo de entrenamiento.
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Glosario

1-NN 1-Nearest Neighbour

AUC Area Under Curve

BMU Best Matching Unit

CKTSOM Complete k-ary Tree Self-Organizing Maps
k-NN k-Nearest Neighbors

LPDD Linear Programming Dissimilarity-data Description
MoG Mixture of Gaussian

MPM Minimax Probability Machine

MST CD Minimum Spanning Tree Class Descriptor
OCC One-Class Classification

PCA Principal Component Analysis

RMSE Root-Mean-Square Deviation

ROC Receiver Operating Characteristic

SOM Self-Organizing Maps

SVDD Support Vector Domain Description

TTOSOM Tree-based Topology Oriented SOM
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A. Metodologia de desarrollo

A.1. Metodologia

La metodologia utilizada corresponde a reuniones semanales donde el estudiante
y el profesor se retinen a trabajar y discutir sobre el tema, para esto primero se re-
visan las tareas asignadas la semana anterior, se revisan las tareas completadas con
el fin de verificar su validez y para las incompletas se estudian los problemas y las
posibles soluciones, terminandolas dentro de la semana. Luego de esto, se inicia un
periodo en donde se trabaja y avanza en solucionar los problemas de mayor dificultad
y tareas importantes, para luego programar tareas y analizar una posible solucién.
Todo esto es anotado en un sistema de control de versiones en donde se registran las
tareas y las descripciones de estas para mantener el contexto del problema. Ademaés,
el estudiante avanza y registra su progreso dentro del sistema de control de versiones
en momentos de trabajo auténomo, agregando la tarea realizada y el comentario

correspondiente del trabajo terminado.

A.2. Herramientas

A21. R

R es un lenguaje de programacion enfocado al anélisis estadistico, es un proyecto
GNU que es similar a S pero con una implementacion diferente, heredando la orien-
tacion a objeto de S. Proporciona un amplio abanico de herramientas estadisticas

con modelos lineales y no lineales, anélisis de series temporales, test estadisticos,
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algoritmos de clasificacion y agrupamiento, gréaficas, etc. Ademas es posible la inte-

gracion con bases de datos y con una documentacion basada en latex [18].

A.2.2. CH-+

C++ es un lenguaje de programaciéon multiparadigma desarrollado en 1980, se
considera una extension de C y por ello tiene el nombre de “C++* lo que significa
“incremento de C“, este nombre fue propuesto por Rick Mascitti en 1983. Este len-

guaje se caracteriza por su gran rapidez de computo.

A.2.3. Libreria Rcpp

Esta libreria provee la interaccion entre R y C/C++ utilizando la interfaz .call()
proporcionada por R, permite la asignacion de miltiples tipos de objetos de R como
vectores, matrices, funciones, etc. a clases dedicadas en C++. La primera version de

Repp fue escrita por Dominick Samperi entre los afios 2005 y 2006 [11].

A.3. Control de versiones

El control de versiones es un sistema que mantiene un registro de los cambios rea-
lizados sobre un archivo o un grupo de estos, proporciona un historial de los cambios,
permite saber quién realizado un cambio y en que momento se hizo. Con esto se tiene
un respaldo completo del avance del proyecto pudiendo retornar a versiones anterio-
res si fuese necesario, ademas todo el trabajo se encuentra solo en un repositorio lo
que evita problemas serios de integracion entre varios colaboradores ya que este pro-

ceso se realiza periddicamente. Esto permite un trabajo cooperativo fluido y eficiente.



B. Aprendizaje hermanos

B.1. Factor de aprendizaje

Las actualizaciones del arbol son definida por la iteracion T, esta determina el
factor de aprendizaje ar, donde el BMU absorbe el 100 %, el padre directo el 90 % y
el hermano un 20 % de la informacién, a continuacion se presenta diferentes porcen-
taje de la absorciéon de informacién para los hermanos y como resulta el arbol luego

del entrenamiento.

En la siguiente Figura B.1, se presenta distintos arboles configurados cada uno
de la misma manera, solo cambiando el porcentaje de absorciéon para los hermanos,
siendo 0.2« la configuracion utilizada en la implementacion, y 0.9« si el porcentaje
aprendido por el padre y los hermanos fueran los mismos. Estos graficos son cons-
truidos por datos de cuatro dimensiones, dibujando solo dos de estas, es por esto que

en algunos gréaficos no se observa un correcto clustering.
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Figura B.1: Diferentes configuraciones de aprendizaje de los hermanos.
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