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Resumen

Resumen

El aprendizaje de funciones de distancia, no es mas que, aprender una funcién de distancia que
transforme el espacio de entrada de los datos, de manera que los elementos de la misma clase
se encuentren lo mas cerca posible y los elementos de clases diferentes se encuentren lo mas
lejos posible. En este trabajo se muestra un estudio de los algoritmos de aprendizaje de funciones
distancia para problemas de clasificacion. Ademas se describe el proceso de implementacién de
los algoritmos mas representativos del enfoque supervisado LMNN e ITML, y su integracion a la
herramienta WEKA, asi como su evaluacién utilizando pruebas estadisticas. Por dltimo se
introduce como resultado de esta investigacion la extension tedrica del LMNN e ITML para
problemas de prediccion con salidas compuestas. Los resultados de la evaluacién de los
algoritmos utilizando la Prueba de Friedman y el post-hoc de Bonferroni-Dunn, muestran que
existen diferencias significativas entre el LMNN-CV con el algoritmo base de WEKA, kNN. Con
relacién al accuracy, el algoritmo que mostré mejores resultados fue el LMNN-CV en 8 de 15

bases de datos.

Palabras clave: Aprendizaje de funciones de distancia, kNN, clasificacion supervisada, LMNN,
ITML.

Summary

Distance metric learning, is nothing more than, to learn a distance function that transforms the
data input space, in a way that objects of the same class stay closer and the objects of different
classes stay as far as possible. This paper presents a study of the existing distance metric
learning algorithms for classification problems. Also it is described the implementation process of
the most representative algorithms LMNN and ITML from the supervised approach and their
integration to WEKA, also their evaluation using statistical processes . Finally the theoretical
extensions of these algorithms to multi-target prediction problems. The results of this evaluation
using the Friedman test and the post-hoc test of Bonferroni-dunn, showed that there are
significant differences between the LMNN-CV and the basic WEKA algorithm kNN. Regarding

accuracy, the algorithm that showed the best result was the LMNN-CV on 8 out of 15 datasets.

Keywords: distance metrics learning, KNN, supervised classification, LMNN, ITML.
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Introduccion

El Aprendizaje Automatico (AA) es una rama de la Inteligencia Atrtificial que abarca un conjunto de
técnicas que permiten a una maquina o computadora “aprender” de forma automatica (1). El objetivo
de este proceso es utilizar informacion conocida en aras de elaborar una hipétesis y dar solucion a

nuevos problemas o mejorar la solucién de problemas anteriores (2).

Existen muchas aplicaciones en la actualidad para el AA. Ejemplo de ello son las empresas que se
dedican a construir objetos (mesas, espejos, piezas, etc.) de forma automatizada donde existe la
necesidad de predecir cuando una determinada maquinaria pudiera fallar mediante el analisis de las
lecturas del sensor. Existen expertos que pueden resolver problemas complejos pero que son
incapaces de explicar su experiencia. También surge la necesidad de resolver problemas donde los
sucesos que los generan cambian constantemente de modo que si existiera algln buen programa
que predijera su comportamiento deberia ser reescrito frecuentemente. Se encuentran ademas
aplicaciones que necesitan ser ajustadas a un caso especifico, o sea, a las caracteristicas de cada
usuario individualmente como es el caso de establecer un filtro para los correos electrénicos no
deseados donde cada usuario necesita filtros diferentes y no pueden programar sus reglas. Un
sistema de AA puede aprender cudales correos electrénicos rechaza el usuario y mantener las reglas

de filtrado automéaticamente (3).

Otras aplicaciones del AA incluyen los Motores de Busqueda (con el objetivo de mejorar el
funcionamiento de las busquedas basados en la experiencia de los usuarios.), Diagnésticos Médicos
(asisten a médicos en el diagndéstico segun la historia clinica y sintomas del paciente), Ciencias
Biolégicas (muy atil en el reconocimiento de tumores, arritmias o patrones en cadenas de ADN),
Procesamiento del Lenguaje Natural (en tareas de Extraccion de Informacion, Clasificacion
Automatica de Documentos, Agrupamiento Semantico, entre otras), Finanzas e Industria bancaria
(se utilizan modelos de riesgo crediticio que asistan en la calificacion de los solicitantes segun su
nivel de cumplimiento esperado en el pago de las cuotas del crédito, asi como modelos de fraude
de consumo de tarjetas de crédito y de predicciébn de comportamiento en el mercado de valores.),
Analisis de imagenes (Para reconocer escritura manuscrita y tipos de objetos dentro de una imagen),
Juegos, Robdtica y Sistemas de Recomendacion (en tareas como Extraccion de Informacion,
Clasificaciéon Automatica de Documentos, Agrupamiento Semantico, Analisis de Sentimiento), por

mencionar algunas (4).
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Segun (3) las tareas del AA pueden ser clasificadas de forma general en dos importantes
dimensiones: el Aprendizaje Empirico y el Aprendizaje Analitico. La primera se refiere al tipo de
aprendizaje que hace uso de experiencia externa mientras que la segunda no requiere de dichas

entradas. La linea divisora entre ambas categorias puede ser algo borrosa.
En la categoria de Aprendizaje Empirico se encuentran contenidas las siguientes tareas:
Aprendizaje supervisado para la clasificacion y regresion

Dada una foto de una persona se requiere determinar si es hombre o mujer, esta tarea seria la
clasificacion. Ahora si también se quiere predecir qué edad tiene, peso y altura entonces se refiere
a la regresion. Se identifican en esta categoria los Arboles de Decisién, el Intercambio Triple y el

Conocimiento Previo y uso del Bias.
Aprendizaje Supervisado para Secuencias, Series de Tiempo y Datos Espaciales

En este tipo de tarea se pueden enmarcar las funcionalidades de Reconocimiento de Discursos,
Prediccién del comportamiento de fenomenos (Ejemplo El Nifio) y prediccion del tipo de cubrimiento

de la tierra (arboles, hierba, rios, etc.).
Aprendizaje no Supervisado
Se identifican cuatro funcionalidades fundamentales.

1. Entendimiento y visualizacién: dado un conjunto de objetos {0y, ...,0,} que, se puede
imaginar, constituyen una muestra aleatoria de alguna probabilidad de distribucion P(0)
subyacente. El proceso de estimacion de densidad constituye en aprender la definicion de la
funcién de densidad de probabilidad. Este enfoque es muy utilizado para la deteccién de
transacciones de tarjetas de crédito fraudulentas.

2. Completamiento de objetos: involucra la prediccion de las partes ausentes de un objeto dada
su descripcion parcial. Tanto el agrupamiento como la estimacion de densidad pueden ser
aplicados para realizar esta tarea.

3. Recuperacion de informacion: recuperar objetos relevantes (documentos, imagenes, audio,
etc.) de una larga coleccién de objetos.

4. Compresion de informacion: identificacion y eliminacion de los aspectos considerados como

irrelevantes de la informacion.

Aprendizaje para la Toma de Decisiones Secuenciales
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Esto quiere decir que las decisiones que se tomen tendran consecuencia en las acciones futuras.
Muchas de las tareas de este tipo surgen en varios dominios donde esta presente la necesidad de
controlar el sistema (movimientos de un robot, vehiculos espaciales, plantas quimicas, tratamiento

de pacientes en cuidado intensivo).

Por otra parte, en el Aprendizaje Analitico, no se interactda con la informacién externa por lo que no
puede aprender conocimiento con nuevos contenidos empiricos por lo que se centra en mejorar la
velocidad y confiabilidad de las deducciones y decisiones tomadas por el sistema. La tarea que

concuerda con esta descripcion es el Aprendizaje Acelerado.

Dentro del area de conocimiento y aplicacion del AA, se encuentra un tema que ha generado sin
namero de investigaciones, experimentos y publicaciones: el Aprendizaje de Funciones de
Distancia. El aprendizaje de una funcién de distancia no es méas que aprender una transformacion
del espacio de entrada de los datos de manera que los elementos de la misma clase se encuentren
cada vez mas cerca y los elementos de clases diferentes lo mas lejos posible (5). En estas
investigaciones se llega a la conclusién que este enfoque mejora significativamente el poder

predictivo de los clasificadores.

Existen un conjunto de herramientas con técnicas y algoritmos de aprendizaje automéatico donde su
uso se ha generalizado por la comunidad internacional, entre las cuales se encuentran las
herramientas Matlab, R, KEEL y WEKA.

MATLAB es un entorno de computacion y desarrollo de aplicaciones totalmente integrado orientado
para llevar a cabo proyectos en donde se encuentren implicados elevados célculos matematicos y
la visualizacion gréfica de los mismos. Las desventajas de MATLAB son las siguientes: es privativa,
no es de codigo abierto y no se integra a aplicaciones empresariales (6). R es un software de uso
gratuito, para analisis estadistico y grafico que facilita una amplia gama de técnicas y que se
desarrolla a través de paquetes que aportan algunos de sus usuarios para uso de todos. No es facil
de utilizar para un usuario sin conocimientos basicos de programacién. Se necesita un conocimiento
amplio de estadistica para operarlo. Existen programas menos complejos de utilizar, con un producto
final muy similar al programa R. No tiene la capacidad de interactuar con Excel (7; 8). KEEL es una
herramienta de codigo abierto, escrita en Java que puede ser usada para distintas tareas de
descubrimiento de conocimiento, ademas asiste en tareas de regresion, clasificacion, agrupamiento
y mineria de patrones. Esta herramienta es una de las menos utilizadas por la comunidad

internacional, las estructuras de las bases de datos que se utilizan en ella son complejas, esta


http://www.monografias.com/Computacion/index.shtml
http://www.monografias.com/trabajos12/desorgan/desorgan.shtml
http://www.monografias.com/trabajos12/pmbok/pmbok.shtml
http://www.monografias.com/trabajos55/historias-de-matematicos/historias-de-matematicos.shtml
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generalmente enfocada a los algoritmos evolucionales y en sus ultimas versiones todavia no esta

totalmente estable. Ademas no es una herramienta de propdésito general (9).

En el caso de WEKA es una herramienta especializada para aprendizaje automético desarrollada
en el departamento de Ciencias de la Computacién de la Universidad de Waikato en Nueva Zelanda.
WEKA es una herramienta de cddigo abierto desarrollado sobre tecnologia JAVA que funciona en
plataforma Windows y Linux. En cuanto a los algoritmos de aprendizaje automatico que soporta
WEKA esencialmente cuenta con un conjunto de herramientas de pre-procesamiento de datos,
alrededor de 76 algoritmos de clasificacion/regresion para resolver problemas de clasificacion
supervisadas, 8 algoritmos de agrupamiento y 3 algoritmos de reglas de asociacién para problemas
no supervisados. De forma general podemos afirmar que WEKA no cuenta con una implementacion
de un enfoque de aprendizaje de funciones de distancia que permita a los investigadores que utilicen
esta herramienta poder utilizar este enfoque en diferentes experimentos, ya que ha quedado

demostrado que mejora significativamente el poder predictivo de la herramienta.

En la actualidad, las aplicaciones existentes relacionadas con el aprendizaje automatico, requieren
de métodos no convencionales que den solucion a problemas cada vez mas complejos donde los
resultados puedan modelarse de maneras distintas en dependencia del tipo de problema. En los
problemas de prediccién del mundo real a menudo involucran la prediccién simultdnea de varias
salidas utilizando el mismo conjunto de variables predictoras. A este tipo de problemas se le conoce

como problemas de prediccion con salidas compuestas.

En este tipo de problemas en vez de obtener una salida simple, se necesitan predecir un conjunto
de estas de manera simultanea. Es decir, todas las salidas son igualmente importantes por lo que

se predicen simultaneamente con un solo modelo (10).

Existen muchas e interesantes aplicaciones para los problemas de prediccién con salidas
compuestas, mayormente industriales. Ejemplo de algunas de ellas es reproducir el comportamiento
de un operador humano para reducir el tiempo de uso de la maquinaria en una central eléctrica. Es
atil ademas para predecir cuantas veces un tipo de llama solar (normal, moderada, severa) es
observada en 24 horas (para propdsitos cientificos). Otra aplicacion es determinar la presencia de
animales, plantas, quimicos que influyen en la calidad del agua. Finalmente para estimar el nUmero
de trabajadores a tiempo completo existentes en determinada &rea poblacional segun el tipo de
empleo. Otras de las aplicaciones de este tipo de problemas serian en la Visién por Computadora
en las tareas de clasificaciébn y recuperacion de imagenes, recuperacion de informacion,

bioinformatica y mineria web, entre otras.
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De manera resumida podemos plantear:

v

v

Los algoritmos basados en distancias, siguen estando considerados como los mas efectivos
en problemas de clasificacién o prediccion (k vecinos mas cercanos (KNN), K-mean, etc.).
El Aprendizaje de funciones de distancia realiza una transformacién del espacio de entrada
de los datos que mejora el poder predictivo del KNN.

En los algoritmos de prediccién con salidas compuestas no se ha explotado el uso de kNN
(solo KNN-SP, que no hace un analisis estadistico profundo de las configuraciones del KNN
para obtener mejores resultados).

WEKA no cuenta con una implementacion de ningun algoritmo basado en aprendizaje de

funciones de distancia.

La problemética antes descrita ha generado la necesidad de desarrollar una investigacion

gue dérespuesta al siguiente problema a resolver: ¢ Cémo mejorar la clasificacion en problemas

gue utilicen algoritmos basados en distancia en la herramienta WEKA?. Teniendo en cuenta el

problema antes propuesto se define como objeto de estudio: Algoritmos basados en aprendizaje

de funciones de distancia.

Determindndose como objetivo general: Implementar, como extension de WEKA algoritmos de

aprendizaje de funciones de distancia para la resolucion de problemas de clasificacion. Para dar

cumplimiento al objetivo general se plantean los siguientes objetivos especificos:

1.

Caracterizar el marco tedrico-conceptual de los algoritmos de aprendizaje de distancia para
problemas de prediccion o clasificacion.

Implementar un conjunto de algoritmos de aprendizaje de distancia para problemas de
prediccion o clasificacion integrados a la herramienta WEKA.

Validar la solucién implementada mediante experimentos para evaluar el desempefio de

estos algoritmos y compararlos con los algoritmos del estado del arte.

Desarrollar desde el punto de vista teérico una propuesta de extension de los algoritmos de

aprendizaje de funciones de distancia para problemas de prediccion con salidas compuestas.

Enmarcandose estos en el campo de accién: Algoritmos de aprendizaje de funciones de

distancia para problemas de clasificacion basados en distancia.

Para la solucion del problema planteado se utilizaron los métodos teéricos:
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« Analitico-Sintético: se utilizé para el estudio y sintesis de los diferentes algoritmos de
aprendizaje de funciones de distancia, para problemas de prediccion de salidas compuestas

y un estudio general de las métricas y metodologias para la evaluacién de los clasificadores.

« Inductivo-Deductivo: para llegar a conclusiones sobre qué algoritmos de aprendizaje de
funciones de distancia implementar como parte de la herramienta WEKA y para la extension

para problemas de prediccion con salidas compuestas.

« Modelacién: para la propuesta tedrica del modelo que extiende el aprendizaje de funciones
de distancia a problemas de prediccién con salidas compuestas; en el disefio de los
diagramas de clases, disefio de la implementacion, modelacion de la arquitectura y la

integracién dentro de la herramienta WEKA.
También se hizo uso de los métodos empiricos:

« Medicion: durante la experimentacién se utilizaron las métricas para la evaluacion de los
algoritmos para problemas de clasificacion basados en aprendizaje de funciones de distancia
y la Prueba de Friedman, con el post-hoc de Bonferroni-Dunn para comparar estos algoritmos

con el algoritmo kNN natural de WEKA y sus variantes.

El desarrollo de la investigacién trae consigo diversos beneficios. En primer lugar WEKA cuenta con
una extensa comunidad internacional de desarrolladores e investigadores que hacen uso de ella; es
de cddigo abierto, o sea, se puede acceder y modificar su cddigo; brinda facilidades para la
realizacion de investigaciones y experimentos en el &mbito del AA. Ademas es la herramienta que
se utiliza en la asignatura de Inteligencia Artificial, de la Universidad de las Ciencias Informaticas de
Cuba, para la imparticion de la docencia, donde uno de los temas de esa asignatura es precisamente
el aprendizaje automatico. También se desarrollan diferentes actividades tanto tedricas como
practicas. En estas Ultimas se experimenta con algoritmos de aprendizaje automatico. El resultado
de la investigacion puede ser parte de una metodologia de trabajo ya que se describe paso a paso
el proceso de evaluacion de los algoritmos implementados. Uno de los temas que se podria incluir
en la asignatura seria el KNN y el modelado de estos algoritmos que utilizan el enfoque basado en
aprendizaje de funciones de distancia. Compartir los resultados de la investigacion con la comunidad
internacional ayudaria a que investigadores de todo el mundo utilicen esta herramienta, ya

modificada, en la construccion de nuevos algoritmos relacionados con la tematica.

En aras de estructurar el proceso de desarrollo del presente trabajo de una manera coherente

y organizada, se dividié el mismo en un total de 3 capitulos:
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Capitulo 1. Fundamentacion tedrica de los elementos relacionados con el Aprendizaje de funciones
de distancia: se abordan los elementos tedricos que sirven de base para la realizacion de la
investigacion, es decir, se realiza un estado del arte de los algoritmos basados en el aprendizaje de
funciones de distancia, los algoritmos para problemas de prediccién con salidas compuestas, las
herramientas existentes, la metodologia estadistica de evaluacion de clasificadores a utilizar para

evaluar los algoritmos basados en aprendizaje de distancia.

Capitulo 2. Propuesta de Solucion a los problemas de clasificacion basados en el Aprendizaje de
funciones de distancia: se describe la propuesta de los algoritmos a implementar, tanto el LMNN
como el ITML, ademas se modela la propuesta de la extension de estos algoritmos para el trabajo
con problemas de prediccidn con salidas compuestas desde el punto de vista tedrico. También se

muestra el proceso de integracion de estos algoritmos en la herramienta WEKA.

Capitulo 3. Experimentos basados en la aplicacion de los algoritmos implementados y resultados
de la Prueba de Friedman: se disefian un conjunto de experimentos a través de casos de estudio y
la evaluacion estadistica de los algoritmos implementados comparados con el algoritmo kNN natural
de WEKA y sus variantes.
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Capitulo 1. Fundamentacion tedrica de los elementos relacionados con el Aprendizaje de funciones de
distancia

Capitulo 1

Fundamentacion tedrica de los elementos relacionados con el
Aprendizaje de Funciones de Distancia

1.1. Introduccioén

El objetivo del aprendizaje de funciones de distancia es, aprender una funcién de valor real,
usando la informacién obtenida de los ejemplos de entrenamiento. Esta funcién debe transformar
el espacio de entrada de los datos, para que los elementos de clases similares se acerquen lo
mas posible y los elementos de clases diferentes se encuentren lo mas lejos posible. Es

necesario ademas que sea la que mejor satisfaga las restricciones existentes (11).
Esta funcién debe cumplir las siguientes propiedades:

1. D(x;x;) + D(x;,xx) = D(x;,x;) = desigualdad triangular
2. D(x;,x;) =0 = nonegatividad

3. D(xi,xj) = D(xj,xi) = simetria

4 D(xi,xj) =0 © x; = x; = distinguibilidad (12)

A una funcién que satisface las tres primeras propiedades pero no la cuarta, se denomina
seudomeétrica. Se pueden identificar las siguientes familias de funciones: lineales, no lineales y
locales. Aunque el poder de las lineales es limitado, son mas faciles de modelar a través de un
problema de optimizacién y menos propensas al sobre-entrenamiento. Las no lineales a su vez,
conducen a formulaciones no convexas y pueden determinar variaciones no lineales en los datos.
Por dltimo las locales operan mejor para problemas que dependen de una cantidad grande de
parametros. Una deficiencia de las dos ultimas es que poseen problemas con el sobre-

entrenamiento (11).

Los algoritmos basados en el Aprendizaje de funciones de distancia tratan de resolver un

problema de optimizacién con restricciones, cuyo modelo se puede expresar como:

m
argwii%L(M) = AR(M) + z I;(M,R;)
i=1

Donde R es una funcion de regularizacion que depende de M. Esta funcion previene que el
sistema aprenda un modelo sin capacidad de generalizacion, la funcion [;(M, R;) es la funcién de

pérdida que penaliza la violacion de la restriccion R; y A es el parametro de regularizacion (12).

Estas restricciones R; se pueden presentar en pares 0 en tripletas:
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% Restricciones en pares (positivo/negativo)
S = {(xl-, xj): deben ser similares}
D= {(xl-, xj): deben ser diferentes}
s Tripletas

R= {(xi,x]-,xk): x; debe ser més similar a x; que a x; }

La funcion aprendida podria ser la funcién de distancia Euclidea, que es utilizada cuando los
datos son de tipo numérico. Para determinar esta distancia entre dos instancias del espacio de

entrada de los datos, se calcula:

d(x;, xj) = \/(xi — %) (x; — x7)

Un enfoque mas general a esta funcién de distancia, es haciendo uso de pesos. Es decir:

p
d(xi;xj) = Z Wk(xlk - x}()z
k=1

En la mayoria de los casos, la funcién aprendida es una funcién de distancia de Mahalanobis:

Dy (xi, xj) = \/(xi —x)"M(x; — x;)

entre dos instancias x;x; € X, y sus clases correspondientes y;y; € [0,m], usando la
informacion de la clase de los datos del conjunto de entrenamiento. Esta distancia se puede
considerar como una generalizacion de la distancia Euclidiana. En particular, las distancias

Euclidianas se recuperan haciendo que M sea igual a la matriz identidad.

Luego del aprendizaje de la métrica la funcién resultado debe mejorar el funcionamiento de un

algoritmo basado en ella.

1.2. Categorias del Aprendizaje de Funciones de Distancia

Tanto para el aprendizaje automatico como para el reconocimiento de patrones, el aprendizaje
de funciones de distancia ha sido un problema fundamental en el cual la comunidad cientifica ha
logrado avances significativos. Teniendo esto en cuenta, se han sintetizado las cuatro categorias

fundamentales.

La primera esta referida a los enfoques de aprendizaje de funciones de distancia basados en un

margen amplio. Esta categoria es muy util para resolver el problema centralizado de incremento
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del margen. Otra categoria son los métodos de Kernel hacia el aprendizaje de funciones de
distancia, donde una buena seleccién del kernel puede lograr buen desempefio en las atreas de
clasificacion (5).

El Aprendizaje de Funciones de Distancia Supervisado y el No Supervisado son las categorias
donde se enmarcan la mayoria de los algoritmos. La primera intenta aprender las funciones de
distancia utilizando informacién complementaria como la informacion de las clases y las

restricciones asociadas. La segunda no tiene en cuenta esta informacion (13) (14).

1.3. Métodos de Aprendizaje de Funciones de Distancia
Segun se ha avanzado en las investigaciones relacionadas con el tema, se han ido

implementando diversos algoritmos que pueden pertenecer a una de las categorias antes
descritas.

Los métodos de métricas de distancia basados en el vecino mas cercano de margen amplio y
los de Programacién Semi- Definida (SDP) (15) estan contenidos dentro de los enfoques de

aprendizaje de métricas de distancia basados en un margen amplio.

Los métodos de Kernel contienen la alineacion del kernel (16) con sus enfoques SDP vy el trabajo

de extensién del aprendizaje del kernel idealizado (17) (14).

Como las dos Ultimas categorias antes descritas, Aprendizaje Supervisado y No Supervisado,
son las mas generales y utilizadas por los autores especializados en el tema, a continuacion se

presenta un estado del arte de los métodos de aprendizaje de funciones de distancia existentes.

1.3.1. Aprendizaje de Distancia Supervisado

Aprendizaje de Distancia Supervisado Global
En este tipo particular de aprendizaje de distancia, se distinguen los métodos globales, estos

aprenden la métrica de distancia en un sentido global, o sea, para satisfacer todas las
restricciones en pares simultaneamente. Se pueden identificar como globales el Aprendizaje de
Métricas de Distancia Global (GDML) (18), el Analisis de los Componentes Relevantes (RCA), el
Analisis de los Componentes Discriminantes (DCA) (19), el Kernel DCA, el Aprendizaje de
Métricas de Distancia Activo Bayesiano (BADML) (20) y la Métrica de Aprendizaje basada en
Teoria de la Informacion (ITML) (21).

El GDML es un algoritmo que aprende una funcién de distancia que respeta las relaciones de
similaridad entre pares de puntos para un espacio de entrada R™. Este método se modela como
un problema de optimizacién convexa y se encarga de minimizar la distancia entre los objetos
de la misma clase, bajo la restriccion de que los objetos de clases diferentes deben estar bien

separados.
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Teniendo en cuenta un conjunto de puntos {x;}/*; € R™ y conociendo que algunos pares de ellos
son “similares”™: S: (x;,x;) € S. La funcion d(x,y) logra acercar estos objetos similares cada vez

MAas entre si y se expresa de la forma:

d(x,y) =daCey) = lx —ylla =/ (x —»)TAx —y)

donde se tiene que cumplir que A > 0 (0 sea que A sea semidefinida positiva). Como caso
particular para A = I se obtiene la distancia Euclideana; si se restringe A para que sea diagonal

se parametriza una funcién de distancia de Mahalanobis sobre R™.

El GDML puede aprender funciones diagonales o completas; para algunos problemas puede
aprenderlas rapidamente con muy poca informacion complementaria, para otros la funcion de
distancia (particularmente la completa) es mas dificil de aprender. Es incapaz de estimar la
probabilidad de que cualquier instancia de datos comparta la misma clase. La extension de este

algoritmo por parte de (17) condujo a un caso no lineal por la introduccién de kernels.

Por su parte RCA busca minimizar la variabilidad global no deseada dentro de los datos. A través
de una transformacion lineal global, este algoritmo cambia el espacio de caracteristicas usado
para la representacion de los datos. Este proceso va asignando pesos grandes a las
"dimensiones relevantes" y pesos pequefios a las "dimensiones no relevantes" (22). Aunque
brinda muchas ventajas, RCA no esta exento de desventajas: la primera es la falta de inclusién
de las restricciones negativas; y la segunda es que solo puede aprender la relacion lineal
existente entre las distintas instancias de datos. Esto es demasiado restringido e impide descubrir

las relaciones no lineales para muchas aplicaciones (19).

DCA y Kernel DCA mejoran RCA al explorar restricciones negativas apuntando a capturar estas

relaciones, utilizando informacion contextual.

El funcionamiento de DCA esta basado en aprender una transformacion 6ptima de los datos que
conduzca a una métrica de distancia 6ptima. Esto lo logra al maximizar la varianza total entre los
"chunklets" de datos discriminativos y al minimizar la varianza total de las instancias de datos en
los mismos "chunklets" (19). Segun (23) un chunklet no es mas que un subconjunto de puntos
gue, se conoce, pertenecen a la misma clase a pesar de ser esta desconocida y se pueden
obtener a partir de las relaciones de equivalencia resultantes de aplicar cierre transitivo. Un
inconveniente de DCA es que cuando se trata de descubrir relaciones no lineales entre la

informacion del mundo real no muestra buenos resultados (19).

Para resolver esta deficiencia del DCA se incluye en su funcionamiento el truco del kernel dando
lugar al KDCA. Este método al aplicar el truco del kernel permite el aprendizaje de estructuras

complejas no lineales de los datos de entrada (25; 26). KDCA primeramente proyecta los datos
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de entrada en un espacio de caracteristicas implicito mediante el truco del kernel. Luego se aplica
el DCA al espacio de caracteristicas proyectado en aras de encontrar la transformacion lineal
Optima en el espacio de caracteristicas. Finalmente, se hayan las estructuras no lineales de la
informacion dada usando la técnica KDCA (19).

Otro de los algoritmos mencionados anteriormente es BADML que, siguiendo el principio de
incertidumbre para aprendizaje activo, selecciona pares de datos que son informativos para la
funcion de distancia objetivo. Se selecciona el par de puntos de datos que posean la
incertidumbre més grande en decidir si estos se encuentran cerca o no. Esta medida de
incertidumbre se calcula por la funcion H;; para un par x;x; de datos. Este enfoque aplica
primeramente el algoritmo de aprendizaje de una funcién de distancia bayesiano para encontrar
una funcién dados un par de puntos. Luego evalla la probabilidad P.(+|x;x;)al usar
directamente la media p, (todo esto es parte de la formula de H; ;). Los pares de ejemplo con
mayor entropia seran elegidos para el etiquetado manual (20). A continuacidon se muestra como

calcular H; ;:

_Pr(—|xi,xj) lOgPT(_lxi:xj)
H;; = {—Pr(+|xi, x;) log P.(+|x;, x;) (29)

Finalmente en el ITML se busca lograr un equilibrio entre la distribucién gaussiana multivariada
y el conjunto de distancias de Mahalanobis, transformando asi el problema de aprender una
funcién de distancia 6ptima al aprendizaje de una gaussiana 6ptima con respecto a una funcion
objetivo basada en la entropia. ITML acomoda un rango de restricciones y relaciones entre pares
de distancia, incluyendo ademas, informacion previa con respecto a la funciéon de distancia. El
funcionamiento de este algoritmo es equivalente a aplicar por primera vez un PCA estandar sobre
el espacio de caracteristicas y luego calcular las distancias usando la funciéon de distancia
Euclidea al cuadrado. AL realizarle pruebas, ITML ha demostrado ser eficaz en problemas de

agrupamiento y aprende las métricas mas rapido que otros algoritmos de aprendizaje (21).

Aprendizaje de Distancia Supervisado Local
Como se ha mencionado anteriormente, en el Aprendizaje de Funciones de Distancia
Supervisado se distingue también el enfoque local. Este enfoque utiliza solamente la informacion

de la clase de los objetos de la vecindad para hallar la funcién de distancia.

El Andlisis Discriminante Lineal Local (LDA) (27), el Andlisis Discriminante Local de Fisher
(LFDA) (28), el Analisis de los Componentes de la Vecindad (NCA) (29), el Clasificador del

Vecino Mas Cercano de Margen Amplio (LMNN) (30) y el Aprendizaje de Funciones de Distancia
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Local (LDM) (31) son otros de los Algoritmos de Aprendizaje de Distancia Supervisado que se

basan en este enfoque Local.

Encontrando los vectores propios de la matriz T = S;;1S,, LDA transforma linealmente el espacio
de representacion de los atributos, siendo S,y S, la covarianza entre las clases y la covarianza
inter-clase respectivamente (12). En LDA los datos son primeramente colocados en forma de
esfera con respecto a S, luego la instancia es clasificado segun la clase cuyo centroide se
encuentre mas cerca (con una correccion para las probabilidades previas de aplicacién de la
clase). Dado que solo las distancias relativas son relevantes, cualquier instancia en el
complemento del sub-espacio extendido por los centroides en forma de esfera puede ser

ignorada. Este complemento corresponde al espacio nulo de S;;! (27).

RCA y DCA pueden ser considerados como extensiones de LDA ya que ambos explotan las
restricciones “debe conectar” y “no puede conectar’. Adoptando una aproximacion de una
coleccion de extensiones para cada paso de la actualizacion, (32) provee un método eficiente de
aprendizaje incremental para LDA. Un enfoque basado en LDA presentado como un problema
eficiente de autovalores es uno de los aportes de (33). (21) expresa el aprendizaje de una funcion
de Mahalanobis como un problema de optimizacién de Bregman, lo que facilita la minimizacién
de la entropia diferencial relativa entre dos gaussianas multivariadas sujetas a restricciones

lineales sobre la funcién de distancia (14).

El LFDA extiende al LDA asignando mayores pesos a los ejemplos conectados que estan cerca
en lugar de los que estan distantes (14), sin embargo no se puede comprender su funcionamiento
si no se tiene conocimiento del Andlisis del Discriminante de Fisher (FDA) (34; 35), el cual es un
método popular para la reduccion de la dimensionalidad lineal. FDA maximiza la dispersién entre
clases y la minimiza dentro de las clases. Aunque es conocido por trabajar bien tiende a dar
resultados no deseados si los ejemplos en algunas clases forman varios clisters separados (34).
Este comportamiento es resultado de la globalidad cuando se evalla la dispersion entre e intra
clases. Por otro lado la Proyeccion Preservadora de la Localidad (LPP) (36) puede superponer
ejemplos de clases diferentes si se encuentran muy cerca en el espacio de alta dimension

original. Para dar solucién a estos problemas se combinan FDA y LPP para dar origen a LFDA.

LFDA no impone que se acerquen los objetos que pertenecen a la misma clase, preservando
asi la estructura local de la informaciéon. Tomando S™)y §® como las matrices de dispersion

intra y entre clases, FDA se formula a través de restricciones por pares de la siguiente manera:

n
sw) — 1/2 Z Az(,‘j")(x" — xj)(xi - Xj)T

ij=1
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n
NOE= 1/2 Z Ag,bj)(xi - xj)(xi - Xj)T

ij=1

donde

o _ (Ve vi=y=c
v U

Y 1/ Yi #Yj

Basadas en esta representacion se definen $™) y $(?) como las matrices de dispersion local intra

y entre clases:

n
§0 = 1, N A0~ ) (e~ )

ij=1

n
$) — 1/2 Z Al(f’j)(xi - Xj)(xi - xj)T

ij=1
donde

A(".V)/

~ L] —_ —

AE}’].V) = n. Yi=Y=¢
0 Vi Yj

b
A®) _ {Ag,j)(l/n - 1/nc) yi=yj=c¢
1%

! 1/n Yi #Yj

Comparado con las contrapartes globales S™)y S(®) |os valores para los pares de la misma clase
son medidos por su afinidad en $™y $®) |o cual significa que tienen menos influencia los pares
de la misma clase que se encuentran distantes. Por tanto la matriz de transformacion de LFDA,
Ty rpa, S€ define como:

Tyrpa = argmaxt,((TTSMW)H)~1TTS®IT) (28)

TeRdxm

Este algoritmo puede preservar la estructura multimodo de los datos, es decir, la capacidad de
los datos de presentarse en modos diferentes de actividad u ocurrencia. Es muy (til en tareas de

visualizacion de datos.

Otro de los algoritmos a describir es NCA, que es un método no paramétrico muy simple y tiene

varias propiedades:
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% Las areas de decision son no lineales.
% La calidad de las predicciones mejoran automaticamente tanto como incrementa la
cantidad de datos de entrenamiento

% Solo tiene un hiper-parametro a ser estimado (29).

Este algoritmo aprende una distancia de Mahalanobis para el clasificador kNN maximizando la
validacién cruzada leave-one-out. Garantizando que la matriz de distancia aprendida sea
simétrica y semidefinida positiva (29) asume a M = LTL donde L puede ser cualquier matriz, por

tanto la distancia entre dos instancias de datos u y v sera positiva y se calcula:
Dy(w,v) = u—v)TMu —v) = (Lu — Lv)T(Lu — Lv)

La probabilidad de clasificar correctamente x; se expresa por p; = Yje., pi;j Y €l nimero de
puntos clasificados correctamente es f(L) = YiL; p;. Es necesario aclarar que ¢; = {j [y; = y;}
representa el conjunto de instancias que comparten la misma clase con x; y p;; la probabilidad

para seleccionar x; como el vecino de x; que comparte su misma etiqueta de clase:

b = exp(—”in - ij||2)
Y i exp(llLx; — L lI?)

Por otro lado (29) sugiere el uso de la validacién cruzada, leave-one-out de la funcién objetivo

f(L):
fL) = ¥z log(Xjec, pij) (12)

Aparte de las facilidades que brinda, NCA tiene como inconveniente que se debe especificar una
funcién en el espacio de entrada para definir lo que se considera como “el mas cercano”.
Ademas, para encontrar los vecinos de un objeto antes de la clasificaciébn se debe guardar y
buscar en el conjunto completo de datos de entrenamiento, lo cual provoca que la carga

computacional del clasificador sea alta cuando se realizan las pruebas (29).

NCA emplea una funcion de distancia extendiendo el clasificador k vecino méas cercano (KkNN).
El clasificador LMNN extiende a su vez a NCA a través de un marco de trabajo de margen amplio
(14).

LMNN esta basado en que cada entrada de entrenamiento x; debe compartir la misma etiqueta
y; que sus k vecinos mas cercanos; las entradas de entrenamiento que tienen etiquetas distintas
deben ser expulsadas del margen de la vecindad. LMNN intenta aprender una transformacion
lineal del espacio de entrada de manera que las entradas de entrenamiento cumplan dichas

propiedades (37). Es decir, LMNN aprende una matriz de distancia M para mejorar los resultados
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del kNN de manera que para cada instancia la funcién de distancia acerque cada vez mas a los

k vecinos mas cercanos de la misma clase y aleje los de clase diferentes (30).

La funcién objetivo estd compuesta por dos términos: el primero minimiza las distancias entre los
vecinos objetivos y cada objeto, mientras que el segundo es una funcion de pérdida que penaliza
la existencia de instancias de clases diferentes en la vecindad definida por los vecinos objetivos

mas un margen fijo (12).

Antes del aprendizaje, una entrada de entrenamiento tiene en su vecindad local vecinos objetivos
e impostores. Durante el aprendizaje, los impostores son sacados del perimetro establecido por

los vecinos objetivos. Luego existe un margen finito entre el perimetro y los impostores (37).

Una forma de la distancia de Mahalanobis es empleada por (38) para tratar de atraer a las
instancias de la misma clase a un solo punto y al mismo tiempo mantener las instancias de clases

diferentes lo mas lejos posible (14).

Un algoritmo que dirige distribuciones de datos multimodo en aprendizaje de funciones de
distancia es el LDM. La idea esencial del LDM es identificar primeramente un subconjunto de
restricciones que solo involucren objetos relativamente cerca unos de otros para luego aprender
una funcion de distancia que lo satisfaga (31). Para ello se emplea un proceso iterativo basado
en el algoritmo de optimizacién de limite de (39). Especificamente, el LDM se inicializa usando
la métrica Euclideana con el objetivo de identificar el conjunto inicial de restricciones locales para
luego iterar alternativamente entre el paso del aprendizaje de funciones de distancia y el de
refinar el subconjunto de las restricciones locales hasta que se alcance la convergencia (31).
Este algoritmo optimiza la compactacion y separabilidad local en un marco de trabajo
probabilistico (14). LDM evita la dificultad computacional al emplear analisis de los auto-vectores.
(31)

1.3.2. Aprendizaje de Distancia No Supervisado

En el Aprendizaje de Distancia No Supervisado los algoritmos se pueden dividir en dos
clasificaciones: lineales y no lineales. Estas a su vez, al igual que en el Aprendizaje de Distancia
Supervisado, se dividen en globales y locales. Dentro de los lineales se encuentran los algoritmos
globales Andlisis de los Componentes Principales (PCA) (40), Escalado Multidimensional (MDS)
(41) y el Andlisis de los Componentes Independientes (ICA) (42); y los locales LPP (43) y la

Inclusién Preservadora del Vecindario (NPE) (44).

PCA (45) es una técnica estadistica que transforma linealmente un conjunto de variables en un

conjunto substancialmente menor de variables no relacionadas que representa la mayor parte
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de la informacién del conjunto original (40). En general, PCA encuentra el sub-espacio que mejor
preserva la variacion de los datos (14).

MDS (42) se refiere a una clase de técnicas que usan las cercanias entre cualquier clase de
objeto como entrada. Esta cercania es un numero que indica cuan similares o diferentes son dos
objetos, o cédmo son percibidos, o cualquier medida de este tipo. MDS es un procedimiento
sistemético cuyos calculos son tan complejos que las versiones mas simples no pueden

desarrollarse virtualmente sin la ayuda de una computadora (41).

ICA es otros de los algoritmos y su objetivo es buscar una transformacion lineal a coordenadas
en la cual los datos son estadisticamente independientes al maximo (14). Consiste en buscar
una transformacion lineal que minimice la dependencia estadistica entre sus componentes. La
definicion de ICA dada por (46) depende de una funcién de contraste que sirve como criterio de
seleccidén de rotacion. Esta garantizado que alcanzara el maximo local solo en el caso en que las
dos fuentes se encuentren en presencia de ruido no Gaussiano. El concepto de ICA puede ser
visto como una extension de PCA, lo cual solo puede imponer independencia hasta el segundo

orden y, consecuentemente, definir las direcciones ortogonales (46).

LPP construye un gréafico incorporando informacion de la vecindad de la base de datos, luego se
calcula una matriz de transformacion que mapea los objetos a un sub-espacio. Esta
transformacion lineal preserva 6ptimamente la informacion de la vecindad local en cierto sentido.
Los mapas son disefiados para minimizar una funcion objetivo diferente de las técnicas lineales
clasicas. LPP puede ser aplicado a cualquier instancia nueva para localizarla en el espacio de
representacion reducido. (43)

NPE, dado un conjunto de instancias de datos en un espacio ambiental, construye una matriz de
pesos que describe la relacion entre cada instancia. NPE tiene propiedades similares a LPP:
ambos tratan de descubrir la estructura local del conjunto de datos aunque sus funciones objetivo

son diferentes (44).

LPP y NPE son las aproximaciones de Eigenmap Laplaciano (LE) (47) y la Inclusion Localmente
lineal (LLE) (48) respectivamente, aunque fueron desarrollados originalmente para lograr la
reduccion de la dimensionalidad sin supervision. Pueden ser extendidos a la configuracion del
aprendizaje de funciones de distancia supervisado donde la etiqueta de informacién es usada

para la construccion de la matriz de peso. (14)

Por su parte, los ya antes mencionados, LLE y LE pertenecen al Aprendizaje de Distancia No
supervisado lineal con enfoque local junto al Aprendizaje del Manifold Localmente Suavizado
(LSML) (49). Con enfoque global se puede apreciar el algoritmo ISOMAP (50).
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LLE calcula inclusiones, preservadoras del vecindario de baja dimensién, de entradas altamente
dimensionales. Este método mapea sus entradas en un solo sistema de coordenadas global de
baja dimensionalidad y sus optimizaciones no implican a los minimos locales. LLE aprende la
estructura global de conjuntos no lineales ya que usa las simetrias locales de reconstruccion
lineal (48). Introduciendo multiples vectores de pesos locales linealmente independientes para

cada vecindario se logra una version mejorada y estable de LLE. (14)

Por otro lado, LE es bastante simple, tiene unos pocos calculos locales y un problema de auto-
valores. Sin embargo, requiere la busqueda de puntos inmediatos (vecinos) en un espacio de
alta dimensionalidad. Este enfoque muestra estabilidad con relacion a la inclusién, por tanto,
mientras esta sea isométrica, la representacién no va a cambiar. LE es capaz de producir

representaciones similares independientemente de la resolucion. (47)

LSML es muy efectivo no solo para la reduccion de ruido Gaussiano sino también para el manejo
efectivo de valores atipicos. Su rendimiento depende de dos valores: el nimero de vecinos

usados para el suavizado local y el usado para el célculo de los pesos. (49)

ISOMAP a su vez, define la conectividad de cada instancia a través de sus vecinos Euclideanos
mas cercanos en el espacio altamente dimensional, lo cual es vulnerable a errores de
cortocircuito. Aun el error de este tipo mas pequefio puede alterar muchas entradas en la matriz
de distancia geodésica lo que conlleva a una inclusion de dimensién baja drasticamente diferente
e incorrecta (50). En otras palabras, la funcion de ISOMAP es buscar el sub-espacio que mejor

preserva estas distancias geodésicas entre dos instancias (14).

1.4. Metodologias estadisticas para la Comparaciéon de los clasificadores
La evaluacion estadistica de resultados experimentales es una parte esencial para la validacion
de los métodos de aprendizaje automatico. Para la comparacién entre maltiples modelos sobre

varias bases de datos, (52) y (53) utilizan la Prueba ANOVA y la Prueba de Friedman.

En el diagrama que se muestra a continuacién se evidencia qué tipo de metodologia escoger en
dependencia de los resultados que se quiera obtener y en las caracteristicas de las bases de
datos con las que se debe trabajar. Por ejemplo si la distribucion de los datos es normalizada, se
cumple la propiedad de esfericidad de los datos y son de baja dimensionalidad, lo recomendable
es usar la prueba paramétrica ANOVA, en caso contrario se recomienda la Prueba de Friedman.
Ambas pruebas determinan si existen diferencias entre los clasificadores y cuentan con un

conjunto de pruebas post-hoc para determinar si estas diferencias son significativas o no.
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1. Distribucién normalizada de los datos
2. Esfericidad de los datos
‘3. Baja dimensionalidad

Ejecutarlos algoritmos sobre las
Bases de Datos de prueba

Pruebas sl [ Pruebas No

Paramétricas 7| Paraméticas

Requerimientos

ANOVA Prueba de Friedman
Calcubr rasgos
promedio

Cakeular estadistica
de Friedman

DOividr |a vulnerabilidad total entre la
variablidad entre clasificadores,
variabiidad entre bases de datos yla
variabiidad residual

Rechazar Aceptar
hipétesis nula hipétesis nuta

variabiidad entre clasificadores > variabilidad residual

Prueba de Dunnett

Comparar
Qasificadores
Fechazar hpétesis nub

Comparar clsificadores
entre si
Prueba de Nemenyi

Prueba de Tukey

Conparar clasificadores
con uno de control

Cakular b
estadisticaz

Conparar conun @
apropiada
Frueba de Holm ke e
Formel

Diagrama 1 Diagrama del Proceso de selecciéon de la metodologia

Prueba de Hochberg

1.4.1. Comparacion de Multiples Clasificadores

El método estadistico comun para la comparacion de mudltiples clasificadores es ANOVA
(conocido también como medidas- repetidas) (54). Una de las desventajas de ANOVA es que
esta basada en asunciones, que al analizar el desempefio de los algoritmos de aprendizaje
automatico, son posiblemente violadas. Primeramente ANOVA asume que las muestras son
extraidas de distribuciones normalizadas cuando no hay garantia de ello, aunque esto no es un
gran problema y muchos estadisticos no se oponen a su uso con la excepcion de que las
distribuciones fueran, para dar ejemplo, claramente bimodales (55). La segunda y mas
importante asuncion de ANOVA es la esfericidad, que es una propiedad que requiere que las
variables aleatorias tengan igual varianza. Debido a la naturaleza de los algoritmos de
aprendizaje y las colecciones de datos, es una propiedad que no se puede dar por hecho.
Violaciones de estas asunciones tiene un efecto aun mayor en las Pruebas Post-hoc, por lo que

ANOVA no puede considerarse adecuada para estudios tipicos de aprendizaje automatico (51).

Un equivalente no paramétrico de ANOVA es la Prueba de Friedman (56; 57), la cual jerarquiza

los algoritmos por cada coleccidn de datos separadamente y en caso de empate asigna un rango
promedio. Tomando rijcomo el rango del algoritmo j de k algoritmos en la i — ésima coleccién de
datos de N colecciones de datos, la Prueba de Friedman compara los rasgos promedios de los
algoritmos R; = 1/N }; rl.j. En esta, la hipétesis nula afirma que todos los algoritmos son
equivalentes y por eso sus rangos R; deberian ser iguales. Bajo esta hipotesis nula, la estadistica

de la Prueba de Friedman se calcula:
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2p . 12N Zz_k(k+1)2
k(k +1) / 4

j
y es distribuida de acuerdo a XZ con k — 1 grados de libertad cuando k y N son lo suficientemente
grandes (k > 5, N > 10) y en caso contrario (58; 59) calcularon valores criticos exactos. En (60)
demostraron que la X2 de Friedman no es lo deseadamente conservativa y derivaron una mejor

estadistica;

(N — 1)X?
Fp= —-21
N(k —1) — X2

la cual es distribuida de acuerdo a la distribucion F conk — 1y (k — 1)(N — 1) grados de libertad.
Teobricamente la Prueba de Friedman no paramétrica tiene menos poder que el ANOVA
paramétrico cuando las asunciones de ANOVA se encuentran, en caso contrario no
necesariamente. (57) experimentalmente los comparé en 56 problemas independientes vy
demostré que los dos coincidian generalmente. Cuando uno encontraba significanciaen p < 0.01
el otro la muestra en al menos p < 0.05 respectivamente. Solamente en dos casos ANOVA
encontroé significancia que era insignificante para Friedman, mientras que lo contrario ocurrié en
4 casos. (51)

Si la hip6tesis nula es rechazada se puede proceder con una Prueba de Post-hoc. La Prueba de
Nemenyi (61) es similar a la de Tukey para ANOVA y es usada cuando los clasificadores son
comparados entre si. El desempefo de los mismos es significantemente diferente si el rango

ordinario correspondiente difiere al menos la diferencia critica (CD) donde los valores criticos q,

estan basados en la estadistica del rango Studentized dividida por V2. Esta diferencia critica se

calcula de la siguiente manera:

k(k +1)

CD = q, N

Cuando todos los clasificadores son comparados con un clasificador de control, se puede hacer
uso de algun procedimiento general en lugar de la Prueba de Nemenyi para controlar el error
FamilyWise (FWE) en la prueba de multiples hip6tesis como la correccion de Bonferroni u otros
similares. El FWE o como también se conoce la inflacion alfa o error acumulativo tipo | representa
la probabilidad de que una de un conjunto de comparaciones es un error de tipo I. Aunque estos
métodos se pueden considerar generalmente conservativos, en este caso son mas efectivos que

el de Nemenyi, ya que este ajusta el valor critico para realizar k(k — 1)/2 comparaciones
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mientras que al comparar con un clasificador de control solo se hacen k — 1 comparaciones. La

estadistica para comparar los clasificadores i y j utilizando estos métodos es:

z= (R — Rj)/Jk(k * 1)/6N

Este valor es usado para encontrar la probabilidad correspondiente para compararla con un a
apropiada. Las pruebas difieren en la forma que ajustan el valor de a para compensar por

comparaciones multiples (51).

El test de Bonferroni-Dunn (62) controla la tasa del FWE al dividir a« por la cantidad de
comparaciones realizadas, o calcular la CD usando la ecuacion de Nemenyi pero usando los
valores criticos para a/(k — 1). Como contraste del test de Bonferroni-Dunn, los procedimientos
de paso-adelante y paso-atrds prueban secuencialmente las hipétesis ordenadas por su
significancia, denotando los valores ordenados p por py,p,, ..., Px—1 de manera que p; < p, <
Prx—1. Ambos comparan cada p; con a/(k — i), pero difieren en el orden de las pruebas. El
procedimiento paso-atras de Holm (63) comienza con el valor p mas significante. Si p, es menor
que a/(k — 1) la hipétesis correspondiente es rechazada y se permite la comparacion de p, y
asi sucesivamente. En el momento en que alguna hipétesis nula no pueda ser rechazada, las
restantes son retenidas también. El procedimiento de paso-adelante de Hochberg trabaja de
manera opuesta, comparando el valor mas grande de p con a, el segundo con a/2, y asi
consecutivamente hasta que encuentre una hipétesis que pueda rechazar. Todas las hipétesis

con valores p mas pequefios son rechazadas también (51).

El procedimiento de Hommel (64) encuentra el valor mas grande j para el cual p,_j,x > ka/j

para todas las k = 1. Si tal j no existe se rechazan todas las hipoétesis, en caso contrario se
rechazan todas para las cuales p; < a/j. El procedimiento de Holm es mas potente que el de
Bonferroni-Dunn y no realiza asunciones adicionales sobre la hipétesis probada. La Gnica ventaja
del test de Bonferroni-Dunn es que es mas facil de describir y visualizar porque utiliza la misma
CD paratodas las comparaciones. Los métodos de Hochberg y Hommel rechazan mas hipotesis
gue el de Holm pero en algunas circunstancias exceden el FWE prescrito ya que se basan en
las conjeturas de Simes las cuales todavia se encuentran bajo investigacion. Las diferencias
entre todos estos métodos en la préctica son pequefas, asi que el método mas complejo de
Hommel no ofrece gran ventaja sobre el mas sencillo de Holm (65). Aunque estos procedimientos
se proponen como Pruebas Post-hoc para la Prueba de Friedman, también pueden usarse para
controlar el FWE cuando multiples hipétesis, de posiblemente varios tipos, son probadas. Aunque
algunas veces la Prueba de Friedman reporta una diferencia significante, las Pruebas Post-hoc

fallan en detectarla debido al poco poder que poseen (51).
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1.5. Problemas de prediccion con Salidas Compuestas

En la actualidad, existen problemas que requieren cada vez mas métodos no convencionales
que obtengan su solucion y donde los resultados puedan modelarse de maneras distintas en
dependencia del tipo de problema. En los problemas de prediccion generalmente involucran la
prediccion simultanea de varias salidas utilizando el mismo conjunto de variables predictoras. A
este tipo de problemas se le conoce como problemas de prediccion con salidas compuestas. En
este tipo de problemas en vez de obtener una salida simple, se necesitan predecir un conjunto
de estas de manera simultanea. Es decir, todas las salidas son igualmente importantes por lo

que se predicen simultdneamente con un solo modelo (10).

En términos méas formales, dados x = {x;,..,x4} ¥ ¥ = {y1,..,¥m} Vectores aleatorios de
variables de entrada y de salida respectivamente, se asume que los objetos (x, y) son generados
por algun medio de acuerdo a la distribucion de probabilidad acoplada P(X,Y) en X x Y donde
X =R%*y Y =R™ son los dominios de X y Y, o sea, los espacios de entrada y salida. Tomando
un conjunto de datos de entrenamiento D = {(x1,y1), ..., (x",y™)} de n cantidad de ejemplos, el
objetivo de los problemas de prediccion con salidas compuestas es aprender un modelo h: X —
Y que dado un vector de entrada x9 pueda predecir el vector de salida y9 = h(x9) que se
aproxime mas al vector real de salida y?. De esta forma, cada salida se predice

independientemente y las posibles relaciones entre ellas no pueden ser explotadas (66).

Existen una serie de algoritmos para problemas de prediccidon con salidas compuestas como el
Multi-Target Stacking (MTS), Regressor Chains (RC), el MTS y ERC Corregidos (MTSC y ERCC)

(66) y el KNN-SP (67). A continuacion se describe la esencia de dichos algoritmos.

1.5.1. Multi-target Stacking (MTS)

El entrenamiento en MTS estd compuesto por dos etapas fundamentales: en la primera se
aprenden m modelos h;: X' — R de salidas simples independientes y en la segunda se aprende
un segundo conjunto de m meta-modelos hy: X x R™~1 - R por cada salida Y;. Para predecir las
salidas de una instancia desconocida x9 se aplica la primera etapa obteniéndose un vector de

salida y4, luego al aplicar la segunda etapa en un vector de una entrada xlfkq transformado se

produce el vector final de salida fr]q

1.5.2. Regressor Chains (RC)

El entrenamiento de RC consiste en la seleccion de una cadena aleatoria del conjunto de salida
y luego construir un modelo de regresion separado para cada una de las salidas. Asumiendo que
se selecciona la cadena por defecto C = {V;,Y,, ..., Yy} donde C es un conjunto ordenado, el

primer modelo concerniente a la prediccion de Y;, tiene la forma h;: X — R. Los modelos sub-
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siguientes h;;»; son entrenados en bases de datos transformadas y tienen la forma
hj: X x R/~' - R. Dada tal cadena de modelos, el vector de salida 7 de una entrada desconocida

x? se obtiene al aplicar secuencialmente los modelos ;.

El principal problema de RC es que al usar una sola cadena aleatoria para las salidas que
aparecen antes en ella ho se pueden modelar relaciones estadisticas potenciales con las que
aparecen luego. Ademas, es casi seguro que se propaguen y amplifiquen errores de prediccion

a lo largo de la cadena cuando se realice esta tarea para una nueva instancia de prueba.

1.5.3. MTSy ERC Corregidos (MTSC y ERCC)
El MTSC y el ERCC utilizan un enfoque interno f-fold cross validation para obtener estimados
fuera de la muestra para las variables de salida. El estimado de esta validacién cruzada puede

ser menos preciso que los obtenidos durante la prediccion ya que los modelos son hechos

usando el ff;l% del conjunto de entrenamiento en su totalidad.

1.5.4. K Nearest Neighbor Structure Prediction (kNN-SP)
Este algoritmo soporta el uso de las distancias Euclideana con pesos, de Mahalanobis y de
Chebyshev. Puede manejar valores de atributos ausentes, ademas de los tres tipos de datos

existentes (vectores, jerarquias y series de tiempo).

Cuando predice la salida de un ejemplo nuevo x, toma los k ejemplos de entrenamiento mas
cercanos Yy sus salidas, su prediccion es el prototipo de las k salidas. La contribucién de las
salidas es igual para todas por defecto (valor 1) pero puede ser modificada por la proximidad

correspondiente a x.

1.6. Métrica de evaluacion de los Algoritmos para Problemas de

Prediccion con Salidas Compuestas
Para la evaluaciéon de estos algoritmos se utiliza el promedio del error cuadratico medio
(aRRMSE, segun sus siglas en inglés) entre lo que ha predicho el algoritmo y lo medido en cada
base de datos para las variables de salidas. Esta métrica se calcula a partir del error cuadratico
medio (RRMSE).

Dado un modelo h inducido del conjunto de entrenamiento D;,,:», €l RRMSE se estima basado

en un conjunto de prueba D;.s; de acuerdo a:

Z(erj)EDtest(yj - y])z
Z(xr.'Vj)EDtest(Y]. - -’y])2

RRMSE(h, Dtest) = \/
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donde Y; es el valor medio de las variables de las salidas Y; sobre D4, ¥ ¥; la estimacion de
h(x) paraY;. Esta métrica se estima haciendo uso del enfoque hold-out para grandes bases de

datos, mientras que en caso contrario se utiliza 10-fold cross validation.

Tomando lo anteriormente expuesto como base se puede calcular el aRRMSE de la siguiente

forma:

Z(vaV)EDtest(?]. - y])2

j=1

q
1 h x:) — V; 2
aRRMSE(h, Dtest) = E g \]Z(x,Y)EDtest( (]) y])

1.7. Herramientas y tecnologias

A continuacion se describen las principales caracteristicas de las herramientas existentes que
implementan técnicas de AA. Se muestra una comparacion basada en diferentes aspectos entre
las herramientas WEKA y Shogun.

La herramienta Shogun fue creada en 1999 y su lenguaje principal es C++. Esta herramienta de
aprendizaje automatico de propdsito general tiene especial enfoque en el aprendizaje a gran
escala, en los métodos del nacleo e interfaces con varios idiomas (68). Ofrece un gran nimero

de modelos de aprendizaje automatico (69).

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) es una plataforma para el aprendizaje
automatico y la mineria de datos escrito en Java y desarrollado en la Universidad de Waikato. A
continuacién se muestra una serie de tablas donde se especifican las funcionalidades de cada
una de estas herramientas (70). WEKA fue disefiado para ofrecer toda una gama de técnicas de
aprendizaje automatico en una interfaz comin aplicables consistentemente y que sea
suficientemente flexible para que permita la incorporacién de nuevos esquemas. WEKA es una
herramienta Util que logra reducir el nivel de complejidad que conlleva la obtencién de datos del
mundo real, asi como la evaluacion de su salida, proporcionado una ayuda flexible para la

investigacion de aprendizaje automético (71).

Rasgos generales SHOGUN WEKA
Interfaz grafica para el Usuario NO Sl
Clasificacion Sl Sl
Clasificacion multiclase Sl Sl
Regresion Sl Sl

Aprendizaje a gran escala Sl NO
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Aprendizaje semi-supervisado NO NO
Tabla 1. Comparacioén de las herramientas SHOGUN y WEKA considerando aspectos

generales. (68)

Clasificadores SHOGUN WEKA
Redes Bayesianas NO Si
KNN Sl Sl

Tabla 2. Comparacién de las herramientas SHOGUN y WEKA segun los

clasificadores que poseen (68).

Clasificadores lineales SHOGUN WEKA
Maquina de Programacion Lineal Sl NO
LDA Sl NO

Tabla 3. Comparacion de las herramientas SHOGUN y WEKA segun los

clasificadores lineales que poseen (68).

Reduccion de dimensionalidad SHOGUN WEKA

PCA Sl Sl

KPCA Sl NO

MDS Sl NO

LLE Sl NO

LE Sl NO

ISOMAP Sl NO

Tabla 4. Comparacion de las herramientas SHOGUN y WEKA segun los algoritmos
de reduccion de dimensionalidad que poseen (68).

Agrupamiento SHOGUN WEKA

Agrupacion jerarquica Sl Sl

k-means Si S|
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Tabla 5. Comparacion de las herramientas SHOGUN y WEKA teniendo en cuenta los

algoritmos de agrupamiento con los que cuenta (68).

R es un software de uso gratuito, para analisis estadistico y gréfico que facilita una amplia gama
de técnicas y que se desarrolla a través de paquetes que aportan algunos de sus usuarios para
uso de todos. R es uno de los entornos que mas se esta desarrollando hoy dia. Tiene alrededor
de 13 librerias estadisticas definidas en su paquete base y ofrece un buen nimero de paquetes
de rutinas especializadas. Con el uso de R se tiene acceso facil a una amplia variedad de técnicas
estadisticas y graficas. Las facilidades de programacion incluidas en R son muy amplias, lo que
hace mas eficiente la implementacion de nuevos procedimientos, asi como el uso reiterado de
funciones existentes. Se necesita un conocimiento amplio de estadistica para operarlo. Existen
programas menos complejos de utilizar, con un producto final muy similar al programa R. No

tiene la capacidad de interactuar con Excel (7; 8)

MATLAB es un entorno de computacion y desarrollo de aplicaciones totalmente integrado
orientado para llevar a cabo proyectos en donde se encuentren implicados elevados célculos
matematicos y la visualizacion gréafica de los mismos. MATLAB integra analisis numérico, calculo
matricial, proceso de sefial y visualizacion grafica en un entorno completo donde los problemas
y sus soluciones son expresados del mismo modo en que se escribirian tradicionalmente, sin
necesidad de hacer uso de la programacion tradicional. Dentro de sus caracteristicas se
encuentran: calculos intensivos desde un punto de vista numérico, graficos y visualizacion
avanzada, lenguaje de alto nivel basado en vectores, arreglos y matrices; y una coleccion muy
atil de funciones de aplicacion (6). Las desventajas de MATLAB son las siguientes: es privativa,

no es de cddigo abierto y no se integra a aplicaciones empresariales

MULAN es una libreria de Java para el aprendizaje desde datos multi-etiqueta. Ofrece un exceso
de algoritmos para clasificacién multi-etiqueta y categorizacion de etiqueta. Ademas brinda un
marco de trabajo que calcula una gran variedad de medidas de evaluacion multi-etiqueta a través
de validacion cruzada. Algunas de sus desventajas son las siguientes: no posee interfaz grafica
para el usuario y que corre todo en la memoria principal por lo que existen limitaciones cuando
se utilizan bases de datos muy extensas. MULAN fue construido sobre WEKA para tomar ventaja

de los recursos de esta en lo que concierne al aprendizaje supervisado (72).

KEEL es una herramienta de cédigo abierto, escrita en Java que puede ser usada para distintas
tareas de descubrimiento de conocimiento. Contiene variedad de algoritmos utilizados en tareas
de extraccion de informacion, pre- procesamiento de datos, algoritmos de aprendizaje basados

en inteligencia computacional, modelos hibridos, metodologias estadisticas para contrastar
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experimentos, entre otras. KEEL asiste en tareas de regresion, clasificacion, agrupamiento y
mineria de patrones y mas. Esta herramienta es una de las menos utilizadas por la comunidad
internacional, las estructuras de las bases de datos que se utilizan en ella son complejas, esta
generalmente enfocada a los algoritmos evolucionales y en sus Ultimas versiones todavia no

esta totalmente estable. Ademas no es una herramienta de propésito general (9).

CLUS es un software libre de arboles de decision e induccion de reglas que implementa un marco
de trabajo de agrupamiento predictivo, el cual contiene técnicas de agrupamiento no supervisado
y modelado predictivo. Fue desarrollado por el Grupo de Lenguajes Declarativos e Inteligencia
Artificial de la Universidad Catodlica de Leuven de Bélgica y del Departamento de Tecnhologias del

Conocimiento del Instituto Jozef Stefan de Eslovenia (73).

1.8. Bases de Datos

Un factor en comuan que tienen todos los experimentos realizados por los expertos acerca del
enfoque de aprendizaje de funciones de distancia para salidas simples, es la fuente de obtencién
de las bases de datos que utilizaron en ellos: UC Irvine. También, aunque no en gran cantidad,

algunos autores utilizaron bases de datos de COREL, del MNIST, del ORL y de la Universidad

de Yale.

Base de Datos Clases Rasgos Instancias Descripcion

Banknote_authentication | 2 5 1372 Caracteristicas de billetes
para determinar si es falso o
auténtico

Yeast 10 9 1483 Sitios de la localizacion
celular de las proteinas

Ecoli 8 8 336 Estos datos contienen sitios
de localizacién de proteinas

Glass 7 10 214 Base de datos de
identificacion de cristal

Hayes_roth 3 5 160 Base de datos de Hayes Roth

Iris 3 5 150 Base de datos de plantas iris

lonosphere 3 4 351 Base de datos de la lonosfera
de la Universidad Johns
Hopkins
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Diabetes 2 9 768 Dados los signos determinar
si el paciente sufre de
diabetes o no
Vehicle 4 18 946 Datos acerca de las siluetas

de los vehiculos

Vertebral_Columm 2 7 310 Conjunto de datos que
contiene los valores de seis
caracteristicas biomecanicas
utiliza para clasificar a los

pacientes ortopédicos

BUPA 2 7 345 Trastornos hepaticos BUPA

Australian 2 15 690 Aprobacion de crédito
australiano

Seed 3 8 96 Nucleos examinados que

pertenecen a tres diferentes
variedades de trigo: Kama,
Rosa y Canada

Fertility 2 10 99 Muestras de semen analizado
de acuerdo a los criterios de
la OMS 2010

Toracic 2 16 400 Datos de pacientes que se

sometieron a grandes
resecciones pulmonares para

el cancer de pulmén primario

Tabla 6. Caracteristicas de las bases de datos mas usadas por los expertos en el tema (74)

Descripcién de las Bases de Datos

Banknote_authentication: Los datos fueron obtenidos a partir de imagenes que fueron tomadas
de tipos de billetes auténticos y falsificados. Para la digitalizacion, se utilizé6 una camara industrial
normalmente utilizados para la inspeccion de impresion. Las imagenes finales tienen 400x 400
pixeles. Debido a la lente objetivo y la distancia de los objetos investigados se tomaron imagenes
en escala de grises con una resolucion de unos 660 dpi. La herramienta Wavelet Transform se

utilizé para extraer las caracteristicas de las imagenes.

Glass: Vifa realiz6 una prueba de comparacion de su sistema basado en normas, BEAGLE, el
algoritmo del vecino mas préximo, y el analisis discriminante. En la determinacién de si el vaso

fue un tipo de vidrio "float" o no.
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Hayes_roth: Esta base de datos contiene 5 atributos numéricos. Sélo un subconjunto de tres se
utiliza durante la prueba (el ultimo 3). Por otra parte, sélo 2 de los 3 conceptos son "utilizados"

durante las pruebas (es decir, aquellos con los prototipos 000y 111).

Iris: El conjunto de datos contiene 3 clases de 50 casos cada uno, donde cada clase se refiere
a un tipo de planta iris. Una clase es linealmente separable de las otras 2. Estos Ultimos no son

linealmente separables unos de otros.

lonosphere: Estos datos de radar se recogieron mediante un sistema en Goose Bay, Labrador.
Este sistema consiste en una red en fase de 16 antenas de alta frecuencia con una potencia total
transmitida en el orden de 6,4 kilovatios. Los objetivos eran electrones libres en la ionosfera.
"Buenos" ecos de radar son los que muestran evidencia de algun tipo de estructura en la
ionosfera. Devuelve "Malos" a aquellos que no lo hacen; sus sefales pasan a través de la

ionosfera.

Diabetes: La variable de diagndstico binaria investigada evalla si el paciente muestra signos de
diabetes de acuerdo a criterios de la Organizacién Mundial de la Salud (es decir, si la post carga
de glucosa plasmaética de 2 horas es por lo menos 200 mg / dl en cualquier examen encuesta o
si se encuentran durante la rutina atencién médica). La poblacién vive cerca de Phoenix, Arizona,
EE.UU.

Vehicle: Las caracteristicas fueron extraidos de las siluetas por el HIPS (Imagen jerarquica
Sistema de Procesamiento) BINATTS de extensién, que extrae una combinacién de
caracteristicas independientes de escala que utilizan ambos momentos clasicos medidas
basadas tales como escalado varianza, asimetria y curtosis sobre los mayores / menores ejes 'y

medidas heuristicos tales como huecos, circularidad, ortogonalidad y la compacidad.

Vertebral_columm: Conjunto de datos biomédica integrada por el Dr. Henrique da Mota durante
un periodo de residencia médica en el Grupo de Investigacién Aplicada en Ortopedia (GARO).
Los datos se han organizado en dos tareas de clasificacion diferentes, pero relacionados. La
primera tarea consiste en clasificar a los pacientes como pertenecientes a una de tres categorias:
Largo (100 pacientes), disco Hernia (60 pacientes) o espondilolistesis (150 pacientes). Para la
segunda tarea, las categorias de disco Hernia y espondilolistesis se fusionaron en una sola
categoria denominada como "anormal”. Por lo tanto, la segunda tarea consiste en clasificar a los
pacientes como pertenecientes a uno de cada dos categorias: Largo (100 pacientes) o anormales

(210 pacientes). Proporciona archivos también para su uso en el entorno de WEKA.
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BUPA: Los primeros 5 variables son todos los analisis de sangre que se cree que son sensibles
a los trastornos hepaticos que puedan surgir por el consumo excesivo de alcohol. Cada linea del

archivo bupa.data constituye el récord de un solo individuo de sexo masculino.

Australian: Este archivo se refiere a las solicitudes de tarjetas de crédito. Todos los nombres y
valores de los atributos se han cambiado para simbolos sin sentido para proteger la
confidencialidad de los datos. Este conjunto de datos es interesante porque hay una buena
mezcla de atributos (continuos, nominales, con un pequefio nimero de valores y nominales con

un mayor nimero de valores). También hay unos pocos valores perdidos.

Seed: El grupo compuesto por los nucleos examinados pertenecen a tres diferentes variedades
de trigo: Kama, Rosa y Canada, 70 elementos cada uno, seleccionados al azar para el
experimento. Visualizacién de alta calidad de la estructura interna del ndcleo se detect6 utilizando
una técnica de rayos X blandos. Es no destructivo y considerablemente mas barato que otras
técnicas de imagen mas sofisticados como la microscopia de barrido o la tecnologia laser. Las
imégenes fueron grabadas en las placas de rayos X KODAK 13x18 cm. Los estudios se llevaron
a cabo utilizando combinar grano de trigo cosechado procedentes de campos experimentales,

exploradas en el Instituto de Agrophysics de la Academia Polaca de Ciencias en Lublin.

Breast_cancer: Las muestras llegan periédicamente segun informa el Dr. Wolberg segun sus

casos clinicos. La base de datos, por lo tanto, refleja esta agrupacion cronoldgica de los datos.

Toracic: Los datos se recogieron de forma retrospectiva en el Centro de Cirugia Toracica
Wroclaw para los pacientes que se sometieron a grandes resecciones pulmonares para el cancer
de pulmon primario en los afios 2007-2011. El Centro esta asociado a la Cirugia de la Universidad
de Medicina de Wroclaw y Baja-Silesia Centro de Enfermedades Pulmonares, Polonia
Departamento de toracico, mientras que la base de datos de la investigacion constituye una parte
del Registro Nacional de Cancer de Pulmén, administrado por el Instituto de la Tuberculosis y

Enfermedades Pulmonares en Varsovia, Polonia.

1.9. Conclusiones parciales del Capitulo

Luego de realizar un estudio de los algoritmos de aprendizaje de funciones de distancia del
estado del arte se identificaron dentro de los algoritmos globales al ITML (por su naturaleza
sencilla que facilita extenderlo a problemas de prediccién con salidas compuestas) y al LMNN
(por la obtencién de los mejores resultados en ese ambito cuando se aplica a distintas
problematicas) dentro de los locales como los mas representativos, extendidos, utilizados y
generalizados por diferentes dominios de aplicacién para implementarlos en el lenguaje Java y

extenderlos para poder aplicarlos a problemas de prediccién con salidas compuestas.
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Se selecciono la herramienta WEKA para afiadirle la implementacion de estos algoritmos ya que
no cuenta con un enfoque de aprendizaje de funciones de distancia y es una herramienta que
cuenta con una vasta comunidad de investigadores y desarrolladores que la utilizan por lo que
la mayoria de los algoritmos que se encuentran ya desarrollados se pueden encontrar en ella.
Ademas es una herramienta de codigo abierto que permite la modificacion del mismo. Con esto

también se aumenta el poder predictivo de la herramienta, que es el objetivo de la investigacion.

Se selecciond para la comparacion de los algoritmos implementados con algunos algoritmos del
estado del arte la Prueba de Friedman ya que debido a las caracteristicas de las Bases de Datos
con las que se realizara dicha prueba no se puede asegurar que se cumplen las asunciones de
ANOVA. Al realizar este tipo de prueba se obtendran los resultados necesarios para establecer
un ranking de los algoritmos y comprobar si la propuesta de la investigacion es mas eficiente

que la solucién existente.



Capitulo 2. Propuesta de solucion a los problemas de clasificacion basados en aprendizaje de funciones
de distancia

Capitulo 2

Propuesta de solucién a los problemas de clasificacion basados
en Aprendizaje de funciones de distancia

2.1. Introduccién

En este capitulo se explicara la propuesta de solucién de la investigacién. Esta consiste en la
implementacién del algoritmo global ITML y del local LMNN para incluirlos entre los clasificadores
de WEKA. Luego se formula la extensién teérica de los mismos para problemas de predicciéon
con salidas compuestas. Ademas se muestra la relacion de las clases implementadas con las

gue ya traen por defecto dichas herramientas.

2.2. Descripcion e Implementacion

2.2.1. Large Margin Nearest Neighbor (LMNN)
Es el objetivo del LMNN (37) intentar aprender una funcion de distancia de Mahalanobis dy, (¥;, %))

haciendo uso de la parametrizacion de la matriz M semidefinida positiva:
M=LTL

Cabe destacar que cualquier matriz M formada de una matriz R valuada L expresada en esta
ecuacion sera semidefinida positiva. Dicha funcion de distancia debe permitir calcular la distancia
entre pares de objetos utilizando la matriz M como parametrizacién es posible expresar la

funcion de distancia de la forma:
- - - - T - -
DM(xi,xj) = (xl- —.X'J) M(xl- —.X'J)

Similar a como se ha expresado anteriormente sobre los algoritmos de aprendizaje de funciones
de distancia el LMNN se modela como un problema de optimizacion convexa sobre el espacio
de matrices semidefinidas positivas, intenta maximizar el margen por el que las instancias
etiquetadas del conjunto de entrenamiento son clasificadas correctamente y mejora la veracidad
de la clasificacion usando el método kNN. El funcionamiento de LMNN se rige por los siguientes

prospectos:

1. Cada entrada de entrenamiento x; debe tener la misma etiqueta y; que sus k vecinos
mAas cercanos.
2. Las entradas de entrenamiento con etiquetas de clase distintas deben ser ampliamente

separadas.
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El aprendizaje en LMNN requiere informacién auxiliar mas all4 de la etiqueta de las instancias
de entrenamiento, por lo que identifica a los vecinos objetivos para cada una al comienzo del
aprendizaje de modo que al aprender una transformacién lineal del espacio de entrada los
vecinos mas cercanos de X; sean los identificados anteriormente. Estos vecinos objetivos son

fijados a priori y no cambian durante el proceso de aprendizaje.

Al mantener un margen amplio (finito) de distancia entre los impostores y los perimetros
establecidos por los vecinos objetivos, LMNN es robusto a pequefias cantidades de ruido en las
entradas de entrenamiento. LMNN maneja tres conceptos fundamentales, cuyo conocimiento es
necesario para entender su funcionamiento, ellos son: vecinos, vecindad e impostores. Los
vecinos son aquellos objetos mas cercanos a un objeto ;. La vecindad es aquella compuesta
por X; y sus vecinos. Se denominan impostores a las entradas etiquetadas distintamente en el
conjunto de entrenamiento que invaden este perimetro, es decir, aquellos vecinos de X; que no

comparten la misma clase. Matematicamente un impostor se define por:
2
- - 2 - -
LG — DI < ||L(% —%)||” + 1
donde para una entrada x; de etiqueta y; y vecino objetivo X;, un impostor es una entrada x,; de
etigueta y; # y; que no cumpla con la inecuacién anteriormente expuesta.

Antes del aprendizaje, una entrada de entrenamiento tiene en su vecindad un conjunto de
vecinos y a su vez para cada vecino un conjunto de objetos considerados impostores. Durante
el aprendizaje, los impostores son sacados del perimetro establecido por los vecinos. Luego

existe un margen finito entre el perimetro y los impostores que en este caso toma valor uno.

J — \ — ( \

" y 9 ;:" Clase 1 »
‘ 2 \ - Clase 2 ‘ T . @ ;
| %) =3 . - { & i
\ ! Q ’ ’ ; ) Epush : .
R o ARG @ |
ANTES DESPUES

Figura 1. Funcionamiento del algoritmo LMNN
Teniendo en cuenta todo lo antes descrito se puede construir la funcién de costo para LMNN, la
cual consiste de dos términos: uno que une mas a los vecinos objetivos y otro que separa mas a

los impostores.
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Este primer elemento es dado en términos de la transformacion lineal L del espacio de entrada:

- - 2
epun (L) = Z |L(%: = %)
i,j~i
El gradiente de este término genera una fuerza atrayente que impulsa méas cerca a los vecinos
objetivos en el espacio de entrada linealmente transformado. Se utiliza la notacion j ~ i para

indicar que la entrada x; es un vecino objetivo de ¥;, no es simétrica.

El segundo elemento en la funcion de pérdida penaliza las violaciones a la inecuacién antes
expuesta y esta dada por:

- - 2 - -
epusn(0) = > (A =y + [L(E = )| ~ LG - 2],
ijvi 1

donde y; = 1 siy solo si y; = y;, en caso contrario y; = 0, y el término [z], = max(z, 0) denota
la pérdida estandar de Hinge. El sub-gradiente de este término genera una fuerza de empuje que

repele a los impostores del perimetro establecido.

Finalmente, al combinar e, (L) Y &pyusn (L), S€ obtiene la funcion de costo &(L).

eL)y=>0- .u)gpull(L) + .ugpush(l‘)

Como &, (L) Y pusn(L) tienen efectos opuestos, se introduce el parametro u € [0,1] que
equilibre sus objetivos. Este parametro puede obtenerse a través de validacion cruzada y no

depende sensitivamente de su valor, el resultado de minimizar £(L).

LMNN formula (L) como una optimizacién convexa, sin embargo no es asi en la matriz de
elementos de la transformacion lineal L. Uno de los enfoques utilizados para la solucion de este
problema es aplicar el gradiente descendente en los elementos de L. Otro enfoque es reformular
su optimizacién como una instancia de programacién semidefinida (SDP).

La reformulacion de e(L) se realiza como una optimizacion sobre matrices semidefinidas

positivas y se trabaja en términos de M = LTL.

e = (1=) Y D@ )+ ). Y (1= vl + Dy (o %) = Dy G )]s

i,ji i L
El solucionador disefiado para la clasificacion LMNN re-estima iterativamente la distancia de
Mahalanobis mientras trata de minimizar la funcién de costo. La cantidad de calculo es reducida
al minimo gracias a una cuidadosa contabilidad mantenida de una iteracion a otra.

Este solucionador implementa una proyeccién del sub-gradiente iterativa para optimizar e(M) en
términos de la matriz semidefinida positiva M. Tomando a M, como la funcion de distancia de

Mahalanobis y a D; como la distancia de Mahalanobis cuadrada en la iteracion t, en cada
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iteracién la optimizacién da un paso junto al sub-gradiente para reducir la funcién de costo y
luego proyecta M, sobre el conjunto accesible. Este conjunto es el cono de todas las matrices
S, semidefinidas positivas.
Cj= (%—%)(F-%)
En particular en la iteracion t, Dt(a‘c}, fj) = tr(M.C;;). Tomando lo anterior como base, se puede
replantear (M) en funcion de M,.
eM) = (1=p) ) tr(MeC) +u Y ) (1= y)lL + tr(MCy) = tr(Me ol
i,j~i i,jwi 1
Esta relacion es lineal en pares con respecto a M;. Como lo que realmente interesa saber son
los intrusos y y; =1 cuando las entradas comparten la misma etiqueta de clase por tanto
(1 —y;) = 0, se definen un conjunto de tripletas N* de modo que (i, j,1) € Nt, replanteando el
gradiente de e(M,).
de
Ge =M, 1-w .Z.Cij +u Z (Cij — Cup)
i,j~ri (i,j,))eENt
En la proxima iteracion (t+ 1) se actualiza el gradiente. Como los vecinos objetivos se
mantienen, se le sustraen los impostores que ya no estan activos y se le afiade los que se
activaron en esa iteracion.
Gey1 =G — 1 Z (Cij—Cy) +u Z (Cij — Cy)
(i,j,)€ Nt—Nt+1 (i,j,l)€ Nt+1_Nt
Tomando todo lo descrito anteriormente, se actualiza la matriz M, para ir obteniendo la mejor
métrica de distancia, que es el objetivo de este algoritmo. Esta forma de actualizacion es:
Miyq = Ps(My — aGeyq)
Al calcular Nt en cada iteracion requiere chequear cada tripleta (i, j, 1) con j ~ i en blisqueda de
una violacién potencial del margen o perimetro.
Como solo una pequefa fraccion de intrusos se encuentran en el espacio de entrada, al
comenzar el proceso de entrenamiento se chequean todas las tripletas y se mantiene una lista
activa de todas las que violan el perimetro; aunque de 10 a 20 iteraciones se repite este proceso
dependiendo de fluctuaciones de N°.
Para iteraciones intermedias solo se buscan las violaciones del perimetro de esa lista de tripletas.
Cuando finaliza la optimizacion, se verifica que N contiene todas las tripletas que incurren en
violacion del perimetro.
Este chequeo final es para verificar que converge al minimo correcto. Si no es satisfecho, la
optimizacion vuelve a empezar con el conjunto activo recién expandido.

El pseudo-cédigo de este algoritmo es el que se presenta a continuacion:
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Algoritmo 1. LMNN

1: M, = I /lInicializar con la matriz de identidad
2: t == 0 //Inicializar contador
3: O, = {} /nicializar conjuntos activos

4: Gy = (1 —p) X j~i Cij INnicializar el gradiente

5: while (no_converja) do

6 if mod(t,alg_const) = 0 V (casi_converge){usando alg_const = 10} then
7 calcular WV;,, exactamente

8 NED = y©O Y, , //Actualizar conjunto activo

9 else

10: calcular V.1 = N yNN®  //Solo buscar en el conjunto activo

11: NED = @ [/Mantener conjunto activo sin modificar

12: end if

130 Geyr = Ge — X jnene-mens (Cij — Cit) + B X1 jyenss - (Cij — Cir)

14: M.y, = Ps(M; — aG,,,) //Tomar paso del gradiente y proyectarlo en el
cono SDP

15: t=t+1

16: end while

17: Salida M;

LMNN para problemas de prediccion con salidas compuestas
Para un problema de prediccion de salidas compuestas, el espacio de salida y es un conjunto de
vectores que toman valores continuos. Un conjunto de objetos O = {0y, ...,0,} € X x Y donde
cada objeto 0; = (¥;,¥;) del conjunto de entrenamiento esta compuesto por un par de vectores
que representan las variables de entrada y salida respectivamente.
En este sentido es dificil modelar las restricciones en pares por lo que se plantearon en forma de
tripletas como el LMNN para salidas simples. Tomando:

{0,0;,0,} = {, %), (%, %), G, )}
se definen las tripletas como:

R= {(Oi, 0;, 01)| donde (X;,y;) estd mas cerca a (5(']-,)7]-) que a (X;,V)}

En este enfoque un impostor sera aquel objeto que no respete la relacion de distancia entre los
objetos de la entrada y la salida. O sea, en términos matematicos, es aquel que cumpla con la

siguiente inecuacion:

fij = @u (%, %) — dy E 2)) A (50 ¥;) — AL 91)) < 0
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El procedimiento a seguir a partir de esto es el mismo que para las salidas simples, con excepcion
de que al calcular e(M,), se sustituye (1 — y;;) por §;; donde:
5. = { 1 SLfL.ﬂ menor q 0
/ 0 Si otra cosa
Tomando en consideracion lo antes planteado se replantean las ecuaciones donde se hizo uso

de este término.

Epusn (L) = Z Z Sl + ||L(% - fj)”Z — IL(%; = ZDII*]+

ijoi 1

eM)=~10-w Z Dy (%, %) + p Z Z Siji[1 + Dy (%1, %) — Doy (R, )]+
' 7

i i jwi
M) = (1=p) ) or(MCi) +p ) Y Syl + er(MeCyp) = tr(M,Ca)].
ijwi Ljwi L
Luego de las sustituciones hechas se procede con el algoritmo como se ha explicado

anteriormente y como indica el pseudo-cédigo del mismo.

2.2.2. Informatio Theoric Metric Learning (ITML)
Muchos de los algoritmos existentes que se han desempefiado bien en algunas tareas de
aprendizaje fallan en cumplir requerimientos basicos como:
1. Ser suficientemente flexible para lograr soportar la cantidad de restricciones realizadas a
través de diferentes paradigmas de aprendizaje.
2. Ser capaz de aprender una funcion de distancia generalizadora de los datos de prueba
No Vistos.
3. Ser rapido y medible.
ITML es un nuevo enfoque al aprendizaje de una clase de funciones de distancia con buen
desempenfio de generalizacién. Este algoritmo acomoda un rango de restricciones, incluyendo
las de similitud y las de diferencia, y relaciones entre pares de distancias. Ademas se puede
incorporar informacion previa en relacion a la funcion de distancia en si. Para algunos problemas
la distancia Euclideana estandar puede funcionar bien. En otros, la distancia de Mahalanobis
usando la inversa de la covarianza de ejemplo puede brindar resultados razonables. En dichos
casos, ITML encuentra una funcion de distancia que sea la mas cercana a una funcion de
distancia inicial mientras que satisfaga las restricciones dadas.
Dado un conjunto de n puntos {xi, ..., x,} en R%, se busca una matriz definida positiva A que

parametrice las distancias cuadradas de Mahalanobis:

dA(xl-,xj) = (xl- — Xj)TA(Xi,Xj)
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Asumiendo que lo expuesto anteriormente es conocido en lo relacionado a las distancias entre
puntos y considerando relaciones que limitan la similitud o diferencia entre pares de puntos, se
puede afirmar que dos puntos son similares si la distancia de Mahalanobis entre ellos es menor
gue una cota superior dada dA(xi:xj) < u para un valor relativamente pequefio de u y son
diferentes si d,(x;x;) =1 para una | suficientemente grande. Dichas restricciones son
consideradas generalmente como entradas para muchos problemas de aprendizaje semi-
supervisado y pueden ser también facilmente inferidos en un ajuste de clasificaciébn donde las
etiquetas de clase se conocen para cada instancia: las distancias entre puntos de la misma clase
se restringen como similares mientras que las de los puntos de clases diferentes se restringen
como diferentes.

Dado un conjunto de restricciones de distancia entre puntos como las descritas anteriormente,
el problema consiste en aprender una matriz definida positiva A que parametrice la distancia de
Mahalanobis correspondiente. ITML regulariza esta matriz para que esté lo mas cerca posible a
una funcién de distancia de Mahalanobis dada parametrizada por 4,. Luego se cuantifica la
medida de cercania entre Ay A, a través de un enfoque natural de informacion tedrica.

Se mide la distancia entre dos funciones de distancia de Mahalanobis parametrizadas por 4, y
A por la entropia relativa (diferencial) entre sus Gaussianas multivariadas correspondientes. Esto
se plantea como una divergencia Kullback-Leibler (KL):

p(x; Ao)
p(x; A)
Esta distancia provee una medida de cercania entre estas dos distancias de Mahalanobis y forma

KL(p(x; Ag)||p(x; 4)) = f p(x; Ay) log dx

la base del problema dado a continuacion. Dados pares de puntos similares S y pares de puntos
diferentes D:
min KL(p(x; Ao)|[p(x; 4))
Sujeto a:
da(xi,x) <u (i,))ES
dA(xi,xj) > (i,)ebD
Segun (Davis, Kulis, Sra and Dhillon 2007) la funcion objetivo se puede expresar como un tipo
particular de la funcién Divergencia Bregman, que se permite adaptar al método de Bregman
(Censor 1997) para resolver el aprendizaje de funciones de distancia.
Dy (x,y) = y(x) —y(y) — trace(x — y)"Vy(y)
Luego la divergencia de Burg la transforma en:
D(A,Ay) = —logdet(A) + logdet(Ay) + trace(A — Ay)TV — logdet(4,)
Para introducir el término actual en una Unica solucién se introduce el término Lagrangiano, que

no es mas que restarle a esta funcién las restricciones, o sea:


file:///D:/Tesis/TesisCap2.docx%23_ENREF_8
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D(A,Ay) = —logdet(A) + logdet(Ay) + trace(A — Ay)TV — logdet(4,) — (dA(xi,xj) —u)
- (dA(xi,x]-) + l)
La optimizacién se basa en la proyeccion Bregman mencionada anteriormente, que proyecta la
solucién actual en una Unica restriccion a través de la regla de actualizacion:
Miyq = M + ﬁMtCith
Una limitacion de ITML es que la seleccién de la matriz M, puede tener una influencia importante

en la calidad de la métrica de distancia M.

A continuacion se muestra el pseudo-codigo del algoritmo ITML:

Algoritmo 2. Métrica de aprendizaje de Informacion Tedrica

Entrada: X: matriz de entrada dxn; S: conjunto de pares similares;
D: conjunto de pares diferentes; u,l: umbrales de distancia
A,: matriz de Mahalanobis de entrada; y: parametro de holgura;
c¢: funcién indice de restriccion

Salida:

A: matriz de Mahalanobis de salida

1: A(—AO,XUPOVl,]

20 &y < ufor (i,)) € S de_otra_manera §; jy < !

3: repeat
4. obtener restricciones (i,j) € So (i,j) € D
T
5: p < (xl- - xj) A(x; — x5)
6: 6 < 1si(i,j) €S, —1 de_otra_manera
. 5,1 Y
7: = (=—
@ < min(4;, 2 (p fc(i.j)))

B < 6a/(1 - Sap)
9 $ei) < Véeap/ v +6aécqj)
10: Aij < Ajj—a
11: A<A+ ﬁA(xi — xj)(xi — xj)TA
12: until convergencia
13: return A

ITML para problemas de prediccién con salidas compuestas
Tomando en cuenta lo planteado anteriormente sobre las salidas compuestas, para el caso

especifico del ITML, que trabaja con las restricciones en pares es necesario realizar algunas
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modificaciones ya que dado que la salida es un vector no hay manera de saber si dos objetos
pertenecen a la misma clase o no. Dicho esto es necesario modificar el parametro § que controla
si dos objetos son de la misma clase en el ITML para salidas simples que en el caso de salidas
compuestas seria si pertenecen al mismo conjunto o no, quedando de la forma siguiente:

y oy
—dij si dij >1

6= - ~
V o Y
dl.j Si di]. <T

Donde el término dl?’j representa la distancia existente entre dos vectores de saliday t = 0.5 un

umbral que se introduce para saber si dos vectores de entrada pertenecen al mismo conjunto S

o D, es decir:

dj; = © entonces XX €D

dg < T entonces X;,X €S
Luego de estos ajustes se prosigue normalmente con el algoritmo, cuyos pasos a seguir indica
su pseudo-cédigo.
2.3. Integracion del ITML y el LMNN a WEKA

WEKA es una herramienta que desarrollada sobre tecnologia JAVA presenta una arquitectura
por paquetes de clases. Por ejemplo en el paquete weka.core se encuentran implementadas
todas las funciones de distancia que se utilizan en la herramienta. Cuenta ademas con un
paquete llamado weka.classifier donde se encuentra la clase abstracta Classifier de la cual
heredan el resto de los clasificadores incluidos en sus respectivos paquetes por ejemplo
weka.classifier.bayes y weka.classifier.lazy. Como se muestra (Figura 2) en este Gltimo paquete
fueron incluidos los nuevos clasificadores basados en algoritmos de aprendizaje de funciones de
distancia que se proponen en este trabajo. Como parte de la integracibn también se
implementaron dos nuevas funciones de distancia incluidas en el weka.core que utilizan funcién
de distancia aprendida para el calculo de la distancia entre instancias del conjunto de datos de
entrenamiento. Como parte del aporte se incorporé un nuevo paquete a la herramienta con el
nombre de weka.distance.metric donde se incluye la implementacién de los algoritmos de

aprendizaje de funciones de distancia propuestos en este articulo (Figura 3).
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Projects X |

G- [] weka,dassifiers.bayes.net.search.fixed
@ weka.dassifiers.bayes.net.search.global
- [F] weka.dassifiers.bayes.net.search.local

E weka.core,pmml
--@ weka.core.scripting
-] weka.core.stemmers

[ weka.core.tokenizers

[ weka.dassifiers.evaluation

4[] weka.dassifiers.evaluation.output. prediction

(4[] weka.dassifiers.functions

- [] weka.dassifiers. functions.neural

[ weka.dassifiers.functions.pace

5[ weka.dlassifiers. functions.supportVector Seincluyeron los
=B clasificadores
implementados

5[] weka.datagenerators, dassifiers.classification
-] weka datagenerators. dassifers.regression
@ weka.datagenerators, dusterers

(=[5 weka.distance, metric.learning

Paquete incluido

f-[1] weka.estimators

i [] weka.experiment

[ weka.experiment.xml

- [] weka.fiters

[ weka.filters.supervised.attribute
i-[1] wekafiters.supervised.instance

B LWL java

]@ weka,dassifiers.lazy kstar

- [] weka.dassifiers.meta

i1-[] weka,classifiers.meta.ensembleSelection
- [] weka.dassifiers.meta.nestedDichotomies
i1 [ weka.dassifiers.mi

]E weka, classifiers.mi.supportVector

o R = W = O B B

Frrm O U o B~ O O

Figura 2 Paquetes de WEKA Figura 3 Paquete incluido

En el siguiente diagrama de clases (Diagrama 2) se muestra la relacion de los clasificadores

implementados y de las clases incluidas en el codigo de WEKA.

Diagrama 2 Diagrama de clases de WEKA luego de incluir las modificaciones

Como se puede observar se afladid un nuevo paquete llamado weka.distance.metric.learning
gue contiene las nuevas clases implementadas DML, LMNN e ITML (estas Ultimas heredan de
DML). En DML se encuentra el método OnesMatrix() que es quien calcula la matriz de identidad
y en las clases que contiene se incluye la implementacion de dichos algoritmos respectivamente.
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En los métodos LMNN() e ITML() es donde se construye la matriz M. Ademas se incluyeron en
el paquete weka.core las nuevas funciones de distancia ya que en este paquete es donde se
encuentran todas las funciones de distancia que utiliza WEKA, dichas funciones implementan el
método distance() el cual calcula la distancia de Mahalanobis entre dos pares de instancias. En
el paquete weka.classifier se afiadieron los nuevos clasificadores que heredan de la clase
abstracta Classifier e implementan los algoritmos del paquete afiadido utilizando las nuevas
funciones de distancia. Es importante sefialar que estos clasificadores tienen dos métodos
esenciales, el método buildClassifiers() que es donde se construye el modelo de aprendizaje que

luego se utiliza para predecir las salidas en el método distributionForlnstance().

Al compilar nuevamente la herramienta se puede observar como los nuevos clasificadores
implementados se pueden seleccionar del menu de clasificadores (Figura 4). Luego de
seleccionado el clasificador se ajustan sus parametros (Figura 5). Finalmente se muestran los
resultados, es decir, la precision del clasificador, la matriz de confusion, el error absoluto medio,

entre otros (Figura 6).

Bt Weka Explorer - IEHE

Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize:
Classifier

dassifiers |
bayes r output
functions
lazy
® B1
® B
o
® KStar
.
® LMNN
. L
(| @& ) meta
m
misc
rules
scripting
trees

Filter... Remove filter Close

Status

oK Log o x0

Figura 4 Seleccion de los clasificadores en la interfaz de WEKA
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» Weka Explorer - a
Preprocess  Classify Cluster | Associate | Select attributes | Visualize
| Classifier
Choose |LMNN -K 1 -W 0 -A "weka,core. neighboursesrch. LinearNNSearch -A \"weks.core.LMNN_Distance -R first-last|™ weka gui GenericObjectEditor
| Testoptons Classfier output weka.ciassfiers.lazy LMNN
() Use training set About
() Supplied test set Set. K-nearest neighbours classifier. More
(® Cross-validaton  Folds 10 Capabities
) Percentage split
More options... ael 1
ossvaidate | False v
| (om) class v
| debug | False v
Start Stop
distanceWeighting  No distance weighting v
| Result st (right-cick for options)
| meanSquared  False v
Choose L A "wek LMAN_Distar
windowsize 0
Open. Save... oK Cancel

weka. core. neighboursearch.LinearNiNSearch
About

Class implementing the brute force search algorithm for More.
naarast naichhaur sarch

distanceFunction ~ Choose  LMNN_Distance -R first-last

measurePerformance | False v
False v
Open. Save... 3 Cancel

Status
oK Log ‘ x0

Figura 5 Ajuste de los parametros del clasificador seleccionado

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualze:
| Classifier
‘ Choose | LMNN-K 13 -W 0 -A "weka,core.neighboursearch LinearNNSearch -A \"weka.core,LMNN_Distance -R first-last\™
| Testoptons Classifier output

(O Use training set
_ LMNN instance-based classifier
O Supplied test set set using 13 nearest neighbour(s) for classification
(® Cross-validaton  Folds 10

() Percentage spit % |66
it i Time taken to build model: 0 seconds

More options...
=== Stratified cross-validation ===
[igvomy s o || === Summazy ===
| — : Correctly Classified Instances 145 96.6667 ¢
Incorrectly Classified Instances 5 3.3333 %
| Result st (rioht-dick for options) Kappa statistic 0.95
Mean absolute error 0.0471
Root mean squared error 0.1371
Relative absolute error 10.5921 %
Root relative squared error 29.0763 %
Total Number of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class mes

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
] 1 Iris-setosa

0.96 0.03 0.941 0.96 0.95 0.994  Iris-versicolor
0.94 0.02 0.959 0.94 0.949 0.994  Iris-virginica
Weighted Avg.  0.967 0.017 0.967 0.967 0.967 0.996

== Confusion Matrix ==

a b c < classified as
S0 0 0| a= Iris-setosa

048 2| b = Iris-versicolor
0 347 | c=Iris-virginica

Status
oK Log ‘ x0

Figura 6 Resultados finales del clasificador seleccionado en la interfaz de WEKA

Como se pudo observar en las imagenes anteriores una vez, inicializada la herramienta WEKA
y cargada la base de datos con la que se realizaran los experimentos, el usuario tiene la
posibilidad de seleccionar uno de los nuevos clasificadores incluidos en la categoria de lazy. Se
incluyeron en este paquete ya que es donde se encuentra la implementacion del algoritmo base
de WEKA, kNN. Luego se accede a la configuracion de los parametros en caso de que no se

quiera utilizar la configuracion que trae por defecto. Estos parametros no son mas que el nimero
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de k, si se quiere o no realizar validacion cruzada, la funcion de distancia, entre otros. Finalmente

una vez terminado el proceso de clasificacion, se muestran los resultados obtenidos.

Patrones de disefo
Para la implementacién de los algoritmos se utilizaron los patrones de asignacién de
responsabilidades GRASP, que no son mas que principios fundamentales de asignacion de

responsabilidades expresados como patrones. Los patrones utilizados son:

Creador: cuando una clase crea una instancia de otra, si agrega los objetos de otra, si registra
las instancias de los objetos de otra, etc. En el caso de la investigacion se utilizd

fundamentalmente en la primera funcionalidad planteada. Ejemplo de ello es:
Instances train = new Instances(trainset.getDataSet());

Bajo Acoplamiento: se decide emplear en las clases con el objetivo de que estén lo menos
relacionadas entre si, para que en caso de producirse una modificacién en alguna de ellas,
repercuta minimamente en el resto. Como se puede observar en el diagrama de clases cada

clase (Diagrama 2) implementada se relaciona Unicamente con las que necesita.

Experto: este patrén se selecciona para ser aplicado en todas las clases de manera que
contengan la informacién necesaria para ejecutar una accion especifica, siendo cada clase la

mas indicada para realizar una tarea (Diagrama 2).
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Capitulo 3

Experimentos basados en la aplicacion de los algoritmos
implementados y resultados de la Prueba de Friedman.

3.1. Introduccion
A continuacion se mostraran los resultados obtenidos al comparar los algoritmos implementados
LMNN e ITML con el algoritmo base que trae WEKA por defecto que es el kNN, primeramente
se muestra una tabla con algunos datos que se obtienen al ejecutarlos en WEKA vy luego los
resultados tras aplicar la Prueba de Friedman y como prueba post-hoc la Prueba de Bonferroni-
Dunn. Ademas se muestra un Caso de Estudio por cada algoritmo donde se detalla su

funcionamiento con una base de datos de prueba.

3.2. Resultados

A continuacién se mostrara una tabla donde se puede apreciar el accuracy (la cercania de una
medicion al valor verdadero) de los clasificadores implementados y sus variantes utilizando la
validacién cruzada, en comparacion con la del algoritmo base kNN y sus variantes: KNN-CV (kNN
utilizando validacién cruzada) y kNN-DW (kNN utilizando pesos en la distancia, en este caso la
distancia inversa), en las 15 bases de datos mencionadas anteriormente. Los campos en azul
representan los mejores resultados para cada base de datos (para mas informacién consultar en
Anexo A).

La validacion cruzada que se utiliza en este caso es la llamada hold-one-out , que encuentra el

mejor kdonde la medida del error sea la menor.

Base de KNN KNN-CV KNN-DW ITML  ITML-CV  LMNN LMNN-CV
Datos

Iris 96.666 96.0 96.667 96.667 97.333 96.667 97.333
Glass 70.560 71.495 72.429 71.962 72.897 72.897  76.635
Seeds 94.285 94.285 94.285 94.285 94.285 94.761 94.761
Diabetes 75.651 | 76.171 75.781 75.520 75.651 75.130 74.869
Vehicle 71.394 72.104 72.695 1.276 72.104 71.158 72.104

Vertebral 82.580 82.258 83.871 85.806 84.838 85.806 ' 86.451
_column
Ecoli 86.607 87.202 87.5 86.904 86.904 85.416 85.416
Banknote 99.854 99.854 99.927 100.0 100.0 100.0 100.0
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lonosphere | 86.609 90.598 86.609 86.609 90.598 89.173 | 92.022
Fertility 88.0 88.0 88.0 88.0 89.0 88.0 89.0

Thoracic 85.319 85.319 85.106 85.106 84.893 85.106 85.106
Yeast 59.501 59.029 56.805 60.175 60.175 60.107 59.905
Hayes_roth | 70.454  71.969 70.454 70.454 73.484 70.454 73.484
BUPA 65.217 63.768 68.115 71.014 68.985 71.594 69.275
Australian | 86.811 86.087 85.942 86.956 86.231 86.087 85.072

Tabla 7 Comparacion de los algoritmos basados en el accuracy

Como se muestra en la Tabla 7, tomando como dominio especifico las 15 bases de datos co las
gue se efectuaron las pruebas, en solo 4 de estas el algoritmos kNN o sus variantes supera a los
algoritmos propuestos basados en aprendizaje de funciones de distancia. Estos algoritmos
superan al KNN (o sus variantes) un 73.333% de las veces.

3.3. Pruebade Friedman

Tomando como base la Tabla 7, donde se muestra el accuracy de cada algoritmo para cada base
de datos, se aplica la Prueba de Friedman para determinar si existen diferencias entre los
clasificadores a evaluar. Luego de aplicar esta prueba se obtiene un ranking de los algoritmos.

Este ranking se encuentra representado en la siguiente tabla:

Algoritmo Ranking
LMNN-CV 3.1
ITML-CV 3.16
ITML 3.89
LMNN 3.99
KNN-DW 4.43
kNN-CV 4.56
kNN 4.83

Tabla 8 Rango promedio de los algoritmos

Obtenido este ranking se procedié a realizar la Prueba de Bonferroni-Dunn, que compara los
clasificadores con uno de control y utiliza la ecuacién de diferencia critica planteada por Nemenyi.
Esta prueba post-hoc plantea que el desempefio de los clasificadores es significantemente
diferente si el rango ordinario correspondiente difiere al menos la diferencia critica (CD),
obteniéndose los siguientes resultados para los 7 clasificadores en las 15 bases de datos de

prueba para a = 0.1:
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Qo = 2.3
B ,7(7+1)_
(D = qq [~ =23 [ = 17
ITML-CV LMNN
ITML r—
LMNN-CV
2 3 35 4
CD=1.7

Figura 7 Resultados prueba de Bonferroni-Dunn paraa = 0.1

Tomando los resultados mostrados en el gréfico anterior, se puede afirmar que existen
diferencias significativas entre el algoritmo LMNN-CV y el kNN base de WEKA, con un 90% de
confiabilidad. Se demuestra que hacer una transformacion lineal del espacio de entrada de los
datos ofrece mejoras en el proceso de clasificacién. Para el dominio especifico de las 15 bases
de datos de prueba, los algoritmos propuestos y sus variantes ocupan los primeros lugares en el

ranking, superando a aquellos que no transforman el espacio de entrada (kNN y sus variantes).

3.4. Implementacién de Caso de Estudio para LMNN

Tomando para este caso de estudio la base de datos Wine que contiene datos Utiles para el
reconocimiento del vino. Esta base de datos tiene un total de 178 instancias, 14 atributos y 3
clases en las que puede ser clasificado el vino.

Primeramente se inicializa la matriz de identidad M.
Matrix M = OnesMatrix(ncol);
Se calculan entonces los vecinos mas cercanos de cada instanciay ademas se inicializa Cj;.
for (inti=0; i< nRow; i++)
{

Instance instancel = train.instance(i);

numcC = instancel.value(nCol);
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list = Inn.kNearestNeighbours(instancel, k,numC,nCol);
indices = (int[]) list.get(0);
neighboursSameClass = (Instances) list.get(1);
int m = neighboursSameClass.numinstances();
for (intj =0;j <m; j++)
{
Instance instanceJ = neighboursSameClass .instance(j);
for (int z = 0; z < nCol; z++)
{
Xi.set(z, 0, instancel.value(z));
Xj.set(z, 0, instanceJ.value(z));
}
Cij= Cij.plus((Xi.minus(X))).times((Xi.minus(Xj)).transpose()));
}
neighboursMap.put(i,indices);
}
Luego se calcula el gradiente.
G = InicializarCij(train, kg, ncol, nrow, Inn, neighboursMap).times(1-mu);
Después de esto se identifican los impostores y se construye la funcion objetivo.

slack = ActualizarTripletas(nrow,train,Imnnd,M,neighboursMap,ncol, kg,iter,Ytr);
C = (1-mu) * epull + mu * epush;

Finalmente se actualiza el gradiente y se proyecta en el semicono de las matrices semidefinidas

positivas.

G = G.plus(New_Violations(train, ncol, slack, old_slack).times(mu).Minus (Resolved_Violations(train, ncol, slack,

old_slack).times(mu)));
M = M.minus(G.times(eta/nrow));

M= ProyectarSemicono(M);
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Se repite este proceso hasta que converja y se muestran los resultados.

21 vecinos=== Summary ===

Correctly Classified Instances 174 97.7528 %
Incorrectly Classified Instances 4 2.2472 %
Kappa statistic 0.966

Mean absolute error 0.0642

Root mean squared error 0.147

Relative absolute error 14.6225 %

Root relative squared error 31.3793 %

Total Number of Instances 178

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

1 0.017 0.967 1 0.983 0.999 1
0.944 0 1 0944 00971 0.996 2
1 0.015 0.96 1 0.98 0999 3
Weighted Avg. 0978 0.01 0.978 0.978 0.977 0.998

=== Confusion Matrix ===

a b ¢ <--classified as
59 00| a=1
267 2| b=2
0048|c=3

3.5. Implementacion de Caso de Estudio para ITML

Manteniendo el uso de la base de datos Wine , para este algoritmo lo primero que se realiza es

inicializar la matriz M como la matriz de identidad.
Matrix M = OnesMatrix(ncol);

Seguidamente se obtienen las matrices dobles X y Y al separar los datos de entrenamiento. Estas

matrices estan compuestas por las instancias.
LLenarMatrices(X, Y, nCol, nRow, workingSet);

Luego se calculan los valores [ y u que son los umbrales necesarios para las restricciones de

similaridad y disimilaridad.

double [] lu = DistanceToPercentile(X, 5, 95, A_0);

| = 1u[0]; u=lu[1];

Se calcula entonces el numero total de restricciones existentes.
int num_contrains = const_factor*kT*(kT-1);

Ademas se construye la matriz C de restricciones.

Matrix C = getContrains(Y, num_contrains, |, u,nCol);
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Se modifican los valores de «, f y A segun la matriz M.
if(C.get(i, 2)==1)
{

alpha = Math.min(lamda.get(i, 0), gamma_proj* (1/wtw.get(0, 0) - 1/bhat.get(i,0))

lamda.set(i, 0, lamda.get(i, 0)-alpha);
beta= alpha/(1-alpha*wtw.get(0, 0));
bhat.set(i, 0, 1/(1/bhat.get(i, 0) + (alpha/gamma)));
}
else if (C.get(i, 2)==-1)
{
alpha = Math.min(lamda.get(i, 0), gamma_proj* (1/bhat.get(i,0)-1/wtw.get(0, 0)));
lamda.set(i, 0, lamda.get(i, 0)-alpha);
beta = -1 * alpha/(1+alpha*wtw.get(0, 0));
bhat.set(i, 0, 1/(1/bhat.get(i, 0) - (alpha/gamma)));
}

Se continda actualizando la matriz hasta la convergencia y finalmente se muestran los resultados
obtenidos.

M = M.plus((((M.times(beta)).times(v)).times(v.transpose())).times(M));

A continuacién se muestra la salida que brinda WEKA para k = 21, en este algoritmo utilizando
la base de datos Wine.
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21 vecinos=== Summary ===

Correctly Classified Instances 174 97.7528 %
Incorrectly Classified Instances 4 2.2472 %
Kappa statistic 0.966

Mean absolute error 0.0647

Root mean squared error 0.1476

Relative absolute error 14.7442 %

Root relative squared error 31.5086 %

Total Number of Instances 178

=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

1 0.017  0.967 1 0.983 0.999 1
0.944 0 1 0.944 0.971 0.996 2
1 0.015 0.96 1 0.98 0.999 3
Weighted Avg. 0.978 0.01 0.978 0.978 0.977 0.998

=== Confusion Matrix ===
a b ¢ <--classified as
5000|a=1
267 2| b=2
0048|c=3

3.6. Conclusiones parciales del Capitulo
Luego de integrados los algoritmos ITML y LMNN a la herramienta WEKA, se le realizaron los
experimentos. Primeramente se ejecutaron en un total de 15 bases de datos y se midi6 el
accuracy de ellos en la tarea de clasificacion, para luego establecer una comparacion entre los
mismos y el algoritmo base de WEKA kNN y sus variantes. Luego se aplico una Prueba de
Friedman donde se obtuvo un ranking de los algoritmos, para entonces realizar la prueba post-
hoc de Bonferroni-Dunn, llegando a la conclusibn que para «a = 0.10 existen diferencias
significativas entre los algoritmos LMNN-CV y el kNN. Es decir, que con los algoritmos
implementados se obtienen resultados mucho mejores que aplicando el kNN por defecto de
WEKA vy sus variantes con un 90% de certeza. Ademas se implementaron Casos de Estudio

para cada algoritmo de modo que se observa con claridad su funcionamiento.
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Conclusiones

A modo de conclusién se puede afirmar que se realizé un estudio de los algoritmos del estado
del arte relacionados con el aprendizaje de funciones de distancia para problemas de
clasificacion, sobre todo los que emplean un enfoque supervisado, que permitié reconocer al
ITML y al LMNN como los mas representativos, utilizados, extendidos y generalizados de todos
los existentes. Ademas han sido los que mejores resultados han alcanzado en la resolucién de
problemas de clasificacién o prediccion que emplean un enfoque basado en aprendizaje de

funciones de distancia.

Se implementaron dichos algoritmos en el lenguaje de programacion Java y se integraron a la
herramienta WEKA para que puedan ser utilizados por la comunidad que utiliza esta herramienta.
Con esto definitivamente aumenté el poder predictivo y clasificativo de la herramienta lo cual
brindara resultados mucho mejores en la solucibn de numerosos problemas, dandole asi
respuesta al problema de la investigacién. Ademas, se realizé el planteamiento tetrico de la

extension de dichos algoritmos para problemas de prediccién con salidas compuestas.

Se realizaron un conjunto de experimentos para comprobar la efectividad de los algoritmos
implementados, comparandolos con el algoritmo base de WEKA y sus variantes (KNN, KNN-CV,
kNN-DW), desde la medicion del accuracy con que clasifican hasta la realizacién de pruebas
estadisticas, la Prueba de Friedman y la Prueba de Bonferroni-Dunn, para verificar dichos
resultados obteniéndose que, con un 90% decerteza, existen diferencias significativas entre los
algoritmos LMNN-CV y el kNN. Esto significa que los algoritmos implementados definitivamente

muestran mejores resultados que el existente en la herramienta y sus variantes.
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Recomendaciones

Se recomienda implementar la extension de estos algoritmos para problemas de prediccion con
salidas compuestas. También aplicar los resultados de esta investigacion en el plan de estudio

de la asignatura de Inteligencia Artificial.

Se recomienda implementar la extension de estos algoritmos para problemas de prediccidén con

salidas compuestas integrado a la herramienta MULAN.

Desarrollar estos algoritmos y su extension a problemas de salidas compuestas basados en un
enfoque de margen amplio utilizando un solver de propésito general de SVM (Support Vector

Machine).
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Anexo A

A continuacion se muestran las tablas con los resultados completos para cada algoritmo, en las
15 bases de datos de prueba donde se pueden observar los siguientes aspectos: precision
(grado de concordancia entre un conjunto de resultados), recall (fraccion de instancias relevantes

gque han sido recuperadas), accuracy y f-measure (medida de precision que tiene un test).

Algoritmos  Base de datos Precision F-Measure CCI
- KNN  Australan ~ 0.869 0.868 0.868 86.8116
KNN-CV 0.862 0.861 0.861 86.087
KNN-DW 0.86 0.859 0.86 85.942
ITML 0.871 0.87 0.87 86.9565
ITML-CV 0.863 0.862 0.863 86.2319
LMNN 0.861 0.861 0.861 86.087
LMNN-CV 0.852 0.851 0.851 85.0725
KNN Banknote 0.999 0.999 0.999 99.8542
KNN-CV 0.999 0.999 0.999 99.8542
KNN-DW 0.999 0.999 0.999 99.9271
ITML 1.0 1.0 1.0 100.0
ITML-CV 1.0 1.0 1.0 100.0
LMNN 1.0 1.0 1.0 100.0
LMNN-CV 1.0 1.0 1.0 100.0
KNN BUPA 0.647 0.652 0.646 65.2174
KNN-CV 0.633 0.638 0.634 63.6681
KNN-DW 0.677 0.681 0.675 68.1159
ITML 0.715 0.71 0.696 71.0145
ITML-CV 0.687 0.69 0.683 68.9855
LMNN 0.721 0.716 0.703 71.5942
LMNN-CV 0.689 0.693 0.688 69.2754
KNN Diabetes 0.752 0.757 0.742 75.6510
KNN-CV 0.757 0.762 0.758 76.1719
KNN-DW 0.752 0.758 0.746 75.7813
ITML 0.751 0.755 0.74 75.5208
ITML-CV 0.748 0.755 0.746 75.5208

LMNN 0.747 0.751 0.735 75.1302
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LMNN-CV

KNN Ecoli
KNN-CV
KNN-DW

ITML
ITML-CV

LMNN
LMNN-CV

KNN Fertility
KNN-CV
KNN-DW
ITML
ITML-CV
LMNN
LMNN-CV
KNN Glass
KNN-CV
KNN-DW
ITML
ITML-CV
LMNN
LMNN-CV
KNN Hayes_roth
KNN-CV
KNN-DW
ITML
ITML-CV
LMNN
LMNN-CV
KNN lonosphere
KNN-CV
KNN-DW
ITML
ITML-CV
LMNN

0.743
0.857
0.866
0.869
0.858
0.857
0.846
0.847

0.774
0.848
0.773
0.774
0.902
0.774
0.869
0.709
0.718
0.73

0.728
0.737
0.731
0.769
0.726
0.739
0.726
0.726
0.752
0.725
0.749
0.879
0.907
0.879
0.874
0.907
0.897

0.749
0.866
0.872
0.875
0.869
0.869
0.854
0.854

0.88
0.88
0.87
0.88
0.89
0.88
0.89
0.706
0.715
0.724
0.72
0.729
0.729
0.766
0.705
0.72
0.705
0.705
0.735
0.705
0.735
0.866
0.906
0.866
0.866
0.906
0.892

0.744
0.86

0.866
0.87

0.863
0.862
0.847
0.848

0.824
0.853
0.819
0.824
0.847
0.882
0.86

0.704
0.715
0.708
0.718
0.73

0.729
0.766
0.707
0.722
0.707
0.707
0.738
0.708
0.738
0.859
0.904
0.859
0.861
0.904
0.888

74.8698
86.6071
87.2024
87.5

86.9048
86.9048
85.4167
85.4167

88.0

88.0

87.0

88.0

89.0

88.0

89.0

70.5607
71.4953
72.4299
71.9626
72.8972
72.8972
76.6355
70.4545
71.9697
70.4545
70.4545
73.4848
70.4545
73.4848
86.6097
90.5983
86.6097
86.6097
90.5983
89.1738
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LMNN-CV
KNN
KNN-CV
KNN-DW
ITML
ITML-CV
LMNN
LMNN-CV
KNN
KNN-CV
KNN-DW
ITML
ITML-CV
LMNN
LMNN-CV
KNN
KNN-CV
KNN-DW
ITML
ITML-CV
LMNN
LMNN-CV
KNN

KNN-CV
KNN-DW
ITML
ITML-CV
LMNN
LMNN-CV
KNN
KNN-CV
KNN-DW
ITML
ITML-CV

Iris

Seeds

Thoracic

Vertebral

_column

Vehicle

0.92
0.968
0.96
0.968
0.968
0.974
0.968
0.974
0.943
0.943
0.943
0.943
0.943
0.949
0.949
0.815
0.815
0.803
0.724
0.775
0.8
0.775
0.824

0.828
0.838
0.861
0.85

0.861
0.863
0.697
0.707
0.715
0.696
0.707

0.92

0.967
0.96

0.967
0.967
0.973
0.967
0.973
0.943
0.943
0.943
0.943
0.943
0.948
0.948
0.853
0.853
0.851
0.851
0.849
0.851
0.849
0.826

0.823
0.839
0.858
0.848
0.858
0.865
0.714
0.721
0.727
0.713
0.721

0.919
0.967
0.96

0.967
0.967
0.973
0.967
0.973
0.943
0.943
0.943
0.943
0.943
0.947
0.947
0.798
0.798
0.794
0.783
0.785
0.787
0.785
0.824

0.824
0.838
0.859
0.849
0.859
0.863
0.702
0.703
0.72

0.701
0.703

92.0228
96.6667
96.0

96.6667
96.6667
97.3333
96.6667
97.3333
94.2857
94.9857
94.2857
94.2857
94.2857
94.7619
94.7619
85.3191
85.3191
85.1064
85.1064
84.8936
85.1064
85.1064
82.5806

82.2581
83.8710
85.8065
84.8387
85.8065
86.4516
71.3948
72.104

72.695

71.2766
72.104
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LMNN
LMNN-CV
KNN
KNN-CV
KNN-DW
ITML
ITML-CV
LMNN
LMNN-CV

Yeast

0.694
0.707
0.59

0.586
0.561
0.596
0.597
0.595
0.594

0.712
0.721
0.595
0.59

0.568
0.601
0.602
0.601
0.599

0.699
0.703
0.584
0.58

0.563
0.592
0.592
0.59

0.589

71.1584
72.104

59.5013
59.0296
56.8059
60.1752
60.1752
60.1078
59.9057
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Anexo B

Los resultados de la presente investigacion se presentaron en la Xlll Jornada Cientifica
Estudiantil en la Universidad de las Ciencias Informaticas, Cuba, donde se obtuvo categoria de
Relevante a nivel de Universidad.
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