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Resumen

Este trabajo se realiz6 con el objetivo de obtener informacién empirica sobre el comportamiento del algoritmo LVQ
(Aprendizaje por Cuantificacion Vectorial) en la tarea de clasificacion de informacion sobre 24 versiones de una colec-
cién de noticias creada previamente, en las cuales se varié la cantidad de términos utilizando el método, Ganancia de
Informacidn, para la seleccién de atributos. Se logra determinar el comportamiento de los algoritmos frente a los efectos
de reduccion de dimensionalidad. Se encuentra un punto, donde el compromiso entre pérdida de informacion e incor-
poracion de informacion irrelevante, logra buenos resultados como promedio entre los distintos algoritmos evaluados.
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Abstract

The aim of this work was to obtain empirical information on the behavior of the LVQ (Learning Vector Quantization)
algorithm in the task of information classification. We developed an algorithm evaluation on 24 versions of a news-
collection previously created. In this collection, we varied the number of terms using the method, Information Gain, to
select the attributes. The behavior of algorithms against the effects of dimensionality reduction is determined. We found
a point, where the compromise between loss of information and incorporation of irrelevant information, has achieved
good results.
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Introduccion

Cuando de clasificar informacion se trata un método simple para hacerlo pudiera ser encontrar una funcion lineal que
devuelva un valor que represente la membresia a una clase determinada, utilizando para ello como variables de entrada
los atributos predictores del ejemplo que se quiere clasificar. Sin embargo, en los problemas del mundo real no existen
la mayoria de las veces funciones lineales capaces de hacer esto. Cuando esto ocurre, nos encontramos frente a proble-
mas no-lineales donde una posible solucion puede ser utilizar técnicas de inteligencia artificial para estimar este tipo de

funciones.

En este trabajo se realiza un estudio experimental del algoritmo de clasificacién Aprendizaje por Cuantificacion Vec-
torial (LVQ) propuesto por Tuevo Kohonen en el trabajo (Kohonen 1988).

Con este trabajo se persigue como objetivo fundamental realizar una evaluacion del LVQ sobre 24 versiones distintas
de una coleccion textual construida por los autores con noticias en inglés tomadas de medios de prensa y clasificadas
en las categorias: cultura, economia, ciencia-y-tecnologia y deportes. Las 24 versiones se crearon a partir de aplicar el

método de ganancia de informacion para reducir la dimensionalidad de la coleccién original de 21731 términos.

En la seccidn 0 se detalla el algoritmo en sus principales versiones, posteriormente se exponen las principales caracte-
risticas del resto de los algoritmos utilizados para la experimentacion. El algoritmo LVQ también puede entrenarse sin
clases de salida utilizando un aprendizaje no-supervisado para aplicarlo en la tarea de agrupamiento. Desde hace algunos
afios atras, como se vislumbra en los articulos (Bezdek & Pal 1995; Karayiannis & Pai 1996; Karayiannis 1997;
Karayiannis 1999; Pal et al. 1993) pueden encontrarse este tipo de aplicaciones que no se tratan aqui. Sin embargo, el

ambito del presente trabajo es basicamente la aplicacion del LVQ solamente en la tarea de clasificacion.

El algoritmo LVQ ha sido y sigue siendo sometido a una gran cantidad de investigaciones por parte de la comunidad
cientifica internacional. Algunas de las extensiones que se le han realizado, toman como punto de partida la sustitucién
de la medida de distancia por métricas més generales tales como: medida euclidiana pesada (Hammer & Villmann
2002), matriz de relevancia adaptativa (Schneider et al. 2009), métrica pseudo-euclidiana (Hammer et al. 2011) y mé-
tricas en el espacio del nucleo caracteristico (Qin & Suganthan 2004). Muchas también han sido las aplicaciones del
LVQ en varios campos como por ejemplo: en el procesamiento de sefiales e imagenes (Bashyal & Venayagamoorthy
2008; Blume & Ballard 2007), en la industria (Ahn & Nguyen 2007; Bassiuny et al. 2007), en la medicina
(Anagnostopoulos et al. 2001; Chen 2012; Dieterle et al. 2003; Dutta et al. 2001) y muchos otros. Una lista méas ex-
haustiva puede encontrarse en linea en la base de datos (Neural Networks Research Centre 2007). Como se puede
constatar muchas han sido las investigaciones realizadas por la comunidad cientifica sobre el algoritmo LVQ, motivo

por el cual los autores se motivaron a realizar una evaluacion del mismo para una coleccion de noticias como posible
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aplicacion en la clasificacion de texto. En la seccion O se mencionan las herramientas y métodos. Finalmente en la

seccion 0 se exponen los resultados obtenidos y se dan algunas recomendaciones para la continuidad de este trabajo.

Materiales y métodos

En esta seccion se detallan los algoritmos empleados en los diferentes experimentos realizados, partiendo de la expli-
cacion detallada del algoritmo LVQ en sus variantes fundamentales y exponiendo las principales caracteristicas del
resto de los algoritmos utilizados para la experimentacion.

Aprendizaje por cuantificacion vectorial (LVQ)

Tuevo Kohonen presenté un modelo de red neuronal (Kohonen 1988) con capacidad para formar mapas de caracteris-
ticas de manera similar a como ocurre en el cerebro. Este modelo parte de dos variantes: el aprendizaje por cuantifica-
cion vectorial (LVQ, Learning Vector Quantization) y los mapas auto-organizados (SOM, Self Organizing Map). En
ambos casos se construyen mapas topolégicos donde son agrupadas de cierta manera las entidades con caracteristicas
similares. Ambos algoritmos utilizan un aprendizaje competitivo reforzado, distinguiéndose una etapa de entrenamiento
y otra de explotacion (Kohonen 1990; Kohonen 2001). Una de las principales diferencias que existen entre el algoritmo
LVQ y su precursor SOM radica en que este Gltimo agrupa las instancias de acuerdo a su similitud, mientras que en el
primero una vez que fueron agrupadas se les asigna ademas una clase. Esta Ultima caracteristica del LVQ es la que
permite que sea utilizado en la tarea de clasificacion.

El modelo LVQ utiliza una red de dos capas como el mostrado en la Figura 1, sus conexiones se realizan hacia delante.

Los pesos de conexion se representan mediante una matriz de pesos W segln cada capa de la red neuronal.

Entrada Capa Competitiva Capa Lineal
Y i " ¢ y
32
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Figura 1: Diagrama en bloques de una red LVQ
El proceso de entrenamiento comienza con la inicializacién de los pesos sinapticos. Dicha inicializacion se puede rea-
lizar de varias formas, entre ellas estan: pesos nulos, pesos aleatorios de pequefio valor absoluto, o pesos con un valor

de partida predefinido. Luego se escoge una instancia del conjunto de entrenamiento y se presenta a la entrada de la
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red. Cada vector prototipo (vector fila de la matriz de pesos W1, o vector formado con el conjuntos de todos los pesos
gue unen cada atributo de entrada con una neurona en particular de esta capa competitiva), de la capa competitiva
calcula su distancia con respecto al vector de entrada en base a alguna funcion de similitud, como por ejemplo: producto
interno, funcién coseno, distancia hamming, distancia euclidiana, etc. El criterio de medida utilizado en este trabajo fue

la distancia euclidiana definida por la ecuacion (1).

disteua(PWR) = [E5,(~ w})’ ®
Después se establece una competicion entre los vectores prototipos y el vector de entrada para determinar cudl es el
mas cercano al vector de entrenamiento el cual sera proclamado ganador de dicha competicion, es decir, se determina
la neurona ganadora, cuya distancia sea la menor de todas. Asi la salida de la primera capa de la red LVQ se define por
la ecuacion (2).

a' = Compet(n?) 2

Donde a?! es la salida y n' es la entrada neta a la funcion de transferencia, definida por la ecuacion (3).
[diSteucl (P: Wll)]

| .. |
nl = dlSteucl:(P' Wzl) ®)

|distoue (P, Wh)]

La funcién Compet(.) es una funcién de transferencia que encuentra el indice i-ésimo de la neurona con la entrada
neta con mayor similitud con la entrada actual y fija su salida en uno, el resto de las neuronas devuelven como salida
cero (McClelland et al. 1987). Dicho de otra forma, la neurona cuyo vector de pesos esté mas cercano al vector de
entrada tendra salida 1 y el resto de las neuronas tendran salida O; la salida no cero representa una sub-clase, muchas
neuronas (subclases), conforman una clase. La segunda capa de la red LVQ es usada para combinar varias subclases
dentro de una sola clase, esto es realizado por la matriz de pesos W2. Las columnas de W? representan las subclases y
las filas representan las clases, W?2 tiene un solo 1 en cada columna, todos los demas elementos son cero, la fila de la
columna en la cual se presenta el 1 indica cual es la clase a la que la subclase pertenece. Dicho de otra forma si W =
1; entonces la subclase i pertenece a la clase k. Una propiedad importante de esta red, es que el proceso de combinar
subclases para formar clases, permite la creacion de clases mas complejas. Una sola capa competitiva estandar tiene la
limitacion de que puede crear solo regiones de decision convexas; la red LVQ soluciona esta limitacion (Kohonen
2001).

Para generar la matriz W2, antes de que se inicie el aprendizaje, cada neurona en la segunda capa es asignada a una

neurona de salida; por lo general igual nimero de neuronas ocultas son conectadas a cada neurona de salida, para que
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cada clase pueda ser conformada por el mismo nimero de regiones convexas. Una vez que ha sido definida nunca sera
alterada durante el proceso de entrenamiento que solo modificara los pesos de W?. Para obtener la salida final se calcula
a? = W2 x al que indicara a quien esta siendo asignado el vector de entrada P presentado inicialmente a la red. Se
procede entonces a la actualizacion de los pesos sindpticos de la neurona ganadora por medio de la regla de Kohonen

(Kohonen 1990) que es empleada para mejorar solo la capa oculta de la red LVQ.

Puesto que los vectores prototipos y los patrones de entradas estan etiquetados con las clases a las que pertenecen, las
correcciones son del tipo premio o castigo. Si se acertd en la clasificacion (la clase del vector prototipo ganador y la
clase del vector de entrada coinciden) se premia al vector prototipo acercandolo ain més al vector de entrada. Por el
contrario, si la clasificacioén no se ha realizado correctamente (la clase seleccionada por el vector prototipo ganador es
diferente a la clase del vector de entrada), se castiga al vector prototipo alejandolo del vector de entrada. La actualizacién
de los pesos para el instante t + 1 se realiza segun la ecuacion (4).
Wt + 1) = WE(E) + a(t) * disteue (P(0), WA (D)) @
Donde a(t) es la tasa de aprendizaje, la misma se utiliza de tres formas posibles en la ecuacion (4):
1. a(t) con signo positivo si W' (t) y P(t) pertenecen a la misma clase, en este caso se premia la neurona gana-
dora.
2. a(t) con signo negativo si Wil (t) y P(t) pertenecen a clases diferentes, en este caso se castiga la neurona
ganadora.
3. a(t) =0, es decir Wil(t + 1) = W (t), para el caso de cualquier otro vector prototipo Wil (t) distinto del

ganador.

Este parametro a(t) o tasa de aprendizaje es utilizado por muchas redes neuronales en su fase de entrenamiento para
controlar la velocidad de convergencia de los pesos sinapticos. Resulta de gran importancia la eleccion de un valor
adecuado para la tasa de aprendizaje que permita hallar un punto de equilibrio entre la velocidad de convergencia y la
estabilidad final de los vectores prototipo. Una a(t) cercana a 0, hace que el aprendizaje sea lento pero asegura que
cuando un vector prototipo haya alcanzado una clase se mantenga alli indefinidamente; sin embargo valores altos de
a(t) (cercanos a 1) hacen que el acercamiento del vector prototipo al vector de entrada sea muy répido, pero tiene como
desventaja que los pesos tendran grandes oscilaciones provocando muchas veces inestabilidad en el proceso de conver-
gencia. Otra posibilidad es utilizar un a(t) adaptativo, se inicializa con algin valor no muy alto, por ejemplo 0.3; y se

decrementa a medida que avanza el entrenamiento segun alguna funcion, de manera que al final del proceso su valor
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sea muy cercano a 0. Normalmente, por motivos computacionales, se suele elegir una funcién lineal, monétona decre-

ciente y que tome valores en el intervalo (0; 1).

Kohonen y sus colaboradores han desarrollado diferentes versiones del algoritmo inicial LVQ, en este trabajo se utilizan
las versiones LVQ1, LVQ2.1 y LVQ3 implementaciones disponibles en la herramienta para mineria de datos KEEL!

(Alcala-Fdez et al. 2008) (Knowledge Extraction based on Evolutionary Learning).

Variante LVQ 2.1

El cambio fundamental respecto al algoritmo original radica en la forma de actualizar los pesos. En esta version en
lugar de seleccionar un Unico vector prototipo ganador son seleccionados los dos (W} y le) mas préximos al vector
de entrada (X), pero con la condicion que uno de ellos pertenezca a la clase del vector de entrada y el otro no. Ademas,
el vector de entrada debe quedar situado cercano al punto medio de la ventana que se forma entre estos dos vectores

prototipo. Definiendo:

e s como el ancho de la ventana (valores recomendados entre 0.2y 0.3) y
e d; Yy d; distancias euclidianas desde el vector de entrada hasta cada uno de los vectores prototipo ganadores.

Se dice que este vector se encuentra dentro de la ventana si satisface la ecuacion (5).

minimo (Z—Z,Z—;) > 1—: (5)
En esta version las ecuaciones de actualizacion de los pesos quedan comoen 6y 7.
WAt +1) = W) + a(t) * diste,q (X0, WAD) (©)
WA(E + 1) = W (E) — a(t) * diste,q (X (0, WD) ™)

Con esta variante del algoritmo se logra un efecto doble puesto que en cada iteracién se premia al mejor vector prototipo
que pertenece a la misma clase que el vector de entrada al mismo tiempo que se castiga al vector prototipo mas cercano

gue pertenece a una clase distinta a la del vector de entrada.

Variante LVQ 3
En esta nueva version se realiza una combinacion entre las dos variantes anteriores LVQ 1y LVQ 2.1. Al igual que en

la version anterior son seleccionados los dos vectores prototipo (W;' y le) mas préximos al vector de entrada (X).

Ahora si W pertenece a la clase del vector de entrada y le no pertenece a la misma clase que X, y ademas ambos

! Disponible en http://www.keel.es/
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guedan definidos en la ventana como en el LVQ 2.1 las modificaciones a los pesos sindpticos se realizan exactamente
igual a como se definieron por las ecuaciones 6 y 7. Pero si por el contrario ambos vectores prototipo pertenecen a la

misma clase que X entonces ambos son premiados segun las siguientes dos nuevas ecuaciones 8 y 9.
WA(t + 1) = WE(E) + £ * a(t) * distey (X(0), WAD) (®)
WE(E+1) = WD) — & * a(t) * disteye (X(0), W (D) (©)

Donde ¢ toma valores en el intervalo [0.1; 0.5].

Trabajos relacionados

En este trabajo se hace una comparacion del algoritmo LVQ frente a cuatro técnicas de las méas reconocidas por la
comunidad cientifica (Wu et al. 2007). En particular se realiza la comparacion contra los algoritmos: arboles de decisién
C4.5 (Quinlan 1993), Bayesiano Ingenuo o NB (Domingos & Pazzani 1997; John & Langley 1995; Maron 1961), K-
vecinos mas cercanos 0 KNN (Fix & Hodges 1951; Cover et al. 1967; Wang et al. 2007) y las Maquinas de Soporte
Vectorial 0 SVM (Cortes et al. 1995). En todos los casos se utilizaron las implementaciones de los algoritmos presentes
en la herramienta KEEL (Alcala-Fdez et al. 2008).

LVQ1 optimizado (OLVQ1)

Entre muchas variantes del LVQ, esta el caso del OLVQ1, este utiliza la misma ecuacion 4 para actualizar los pesos
w;* pero en lugar de utilizar un a(t) constante se utiliza un a;(t) variable en el tiempo. De esta manera si W (t) y
P(t) pertenecen a la misma clase se utiliza la ecuacion 10 para actualizar «;(t). En cambio si W' (t) y P(t) pertenecen
a clases diferentes se utiliza la ecuacién 11 para actualizar «;(t). En caso de que se trate de un vector prototipo Wil (t)

distinto del ganador se mantiene constante a;(t + 1) = a;(t).

a;(t)

a;(t+1) = e (10)
i(©)
a(t+1) = #i(t) (11)

Sin embargo, hasta el momento la herramienta KEEL no dispone de la implementacion del OLVQ1, por lo que se deja
para futuros trabajos la posibilidad de extender el KEEL con su implementacién para asi incluir y enriquecer ain mas

la evaluacion experimental del algoritmo LVQ de este articulo.

En la bibliografia no existen muchas referencias sobre cual algoritmo escoger para un problema en cuestion, el mismo
Kohonen sostiene que las cuatro variantes dan resultados muy similares (Kohonen 2001). Sin embargo en el &mbito de

este trabajo se obtienen algunas diferencias en el comportamiento de las distintas versiones las cuales se discuten en las
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préximas secciones 0 y 0.

Arboles de decision (C4.5)

Este algoritmo genera reglas de clasificacion en forma de arboles de decisidn partiendo de un conjunto de entrena-
miento, dicho arbol se construye de arriba hacia abajo y en cada paso de ejecucién del algoritmo se realiza una prueba
en cada nodo (partiendo del nodo raiz) para determinar cuél separa mejor los ejemplos de la coleccién de acuerdo a la

clase a la que pertenecen.

Este algoritmo surgi6 inicialmente como una mejora al ID3 (Quinlan 1986) para permitir informacion incompleta o
valores omitidos en los datos, ademas maneja atributos continuos, utiliza una métrica para la seleccion de los atributos
que maximiza la ganancia de informacion y finalmente poda el resultado partiendo del principio de minima longitud de

descripcion o principio MDL (Rissanen 1978).

Se puede configurar en KEEL con los siguientes pardmetros:

 Prune: este pardmetro permite activar o desactivar el mecanismo de poda de los arboles.

» Confidence: define el nivel minimo de confianza que debe tener una hoja para mantenerse dentro del arbol.

* minltemsets: define el nimero minimo de instancias por hojas.
Bayesiano Ingenuo (NB)
Este algoritmo se basa en la aplicacion del teorema de probabilidad condicional de Bayes (Bayes 1763), al mismo
tiempo que se asume independencia entre los atributos predictores para poderse aplicar dicho teorema. EIl algoritmo
calcula la probabilidad condicional de cada ejemplo pertenecer a cada clase, entonces se asigna como clase de un nuevo
ejemplo la de mayor probabilidad condicional calculada anteriormente. Este tipo de clasificador a pesar de su sencillez
ha demostrado comportarse muy bien en muchos problemas incluso aun cuando no se cumple la asuncion de indepen-

dencia de los atributos de entrada.

Este modelo se puede configurar en KEEL sin ningln parametro, aungue la implementacion solo permite atributos
nominales, por lo cual se utiliz previamente en las colecciones numéricas una discretizacion de frecuencia uniforme
(Liu et al. 2002) con 10 intervalos.

K-vecinos mas cercanos (KNN)

Método de clasificacion supervisada que permite estimar una funcidn de clasificacion partiendo de los atributos predic-
tores. La informacion para estimar la funcion se obtiene del conjunto de los k vecinos més cercanos. Cada ejemplo de
la coleccion es un punto en un espacio multidimensional de los atributos descriptores. Utilizando una medida de dis-

tancia se estima cuan cerca se encuentra el ejemplo actual del resto, tomando entonces las clases a las que pertenecen
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los k més cercanos se tiene un voto para asignar la clase del ejemplo en cuestidn. Se utiliza generalmente la distancia

euclidiana.

Este modelo se puede configurar en KEEL con los siguientes parametros:
* k: nimero de vecinos a encuestar.
+ Distance function: se implementan 3 posibilidades en KEEL:
o Euclidean: con atributos normalizados.
o Heterogeneous Value Difference Metric 0o HVDM (Wilson & Martinez 2000): esta utiliza la distancia eucli-
diana para atributos numéricos y la VDM (Stanfill & Waltz 1986) para atributos nominales.
o Manhattan: la distancia entre dos puntos es el valor absoluto de la suma de las diferencias de las coordenadas

de estos.

Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

Realiza la tarea de clasificacion por medio de encontrar un hiperplano que maximiza el margen entre dos clases. Los
vectores (ejemplos de la coleccion) que definen el hiperplano son los vectores de soporte. El algoritmo inicia con definir
un hiperplano éptimo que maximice el margen, entonces los datos son mapeados a un espacio de mayor dimensién, por
medio de una funcion de kernel, donde es mas facil encontrar superficies de decision lineales. En el caso ideal este
algoritmo logra generar un hiperplano que separa completamente las clases sin solapamiento. No obstante, el caso ideal
casi nunca se logra quedando un ligero solapamiento entre las clases que se traduce en errores de clasificacion. Por lo
anterior el algoritmo lo que busca es encontrar el hiperplano que maximiza el margen y minimiza los errores de clasi-

ficacion. Para el caso multi-clase SVM utiliza un esquema de votacion.

Este modelo se puede configurar en KEEL con los siguientes parametros:
» KernellType: funcién de kernel a utilizar para transformar los datos.
» C: parametro que define el costo del error de clasificacion.
» Degree: grados de libertad de la funcion de kernel.
* Gamma: parametro gamma de la funcién de kernel.
» Coef0: parametro coef0 en la funcion de kernel.

» Shrinking: reduce el tamafio del problema de optimizacion dejando de considerar algunas de las variables.

Resultados y discusion

En esta seccion se presentan los resultados empiricos del proceso de evaluacion de los algoritmos. Fue utilizada la
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exactitud predictiva como métrica para la evaluacion del desempefio de todos los algoritmos involucrados.

Coleccion de noticias.
Se construyd una coleccidn de entrenamiento de textos en inglés compuesta por documentos de noticias de prensa,
extraidas de los siguientes medios:

» Granma, disponible en: http://www.granma.cu/

» Juventud Rebelde, disponible en: http://www.juventudrebelde.cu/
» Agencia Cubana de noticias (ACN), disponible en: http://www.cubanews.ain.cu/

» Prensa Latina, disponible en: http://www.prensa-latinaenglish.com/

» Cubarte, disponible en: http://www.cubarte-english.cult.cu/

* CNN, disponible en: http://edition.cnn.com/

Para representar los documentos se utilizé el Modelo de Espacio Vectorial (MEV) (Salton et al. 1975), pero antes de
construirlo, todos los documentos fueron pre-procesados. Para ello se convirtieron todas las mayusculas a minudsculas,
se eliminaron los numeros, se aplicé un filtro para reducir la cantidad de letras consecutivas repetidas mas de tres veces
en una palabra, se eliminaron las palabras vacias que se encuentran en la lista de parada del sistema de recuperacién de
informacion SMART?. También se eliminaron las 1000 palabras mas frecuentes del idioma inglés® debido a que estas
palabras tienen una gran probabilidad de aparecer en casi todos los documentos y haria el idf (inverse document fre-
quency) muy cercano a cero haciendo que la representacion de esos términos en el espacio vectorial igual a cero. Luego,
a cada término se le aplicé la funcién de stemming de Porter* ampliamente utilizada, que permite extraer los sufijos y
prefijos comunes de palabras literalmente diferentes pero con una raiz comin que pueden ser consideradas como un

s6lo término. Tras este proceso se obtuvieron un total de 21731 palabras.

En el MEV cada documento se representa mediante un vector de términos. Cada término lleva asociado un coeficiente
0 peso que trata de expresar la importancia o grado de representatividad de ese término en ese vector o documento. De
esta manera, un conjunto de m documentos y de n términos seria una matriz de n filas por m columnas. El valor de

cada componente del vector representa la importancia relativa de ese término en el documento. Una aproximacion

2 Disponible en ftp:/ftp.cs.cornell.edu/pub/smart
3 Disponibles en http://members.unine.ch/jacques.savoy/clef/index.html
4 Disponible en http://www.tartarus.org/~martin/PorterStemmer
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comun para el pesado de términos usa la frecuencia de ocurrencia de una palabra determinada en el documento para
representar las componentes del vector. Para calcular los pesos de los términos se usa la ecuacion estandar tf  idf,
donde tf (term frequency) identifica la frecuencia del término en el documento, y idf (inverse document frequency)
es el inverso de la frecuencia del documento definida en la ecuacion 12.

idf; = logy 7 - (12)
Donde la frecuencia del documento df; identifica al nimero de documentos de la coleccion en el que se encuentra
presente el termino y M es el numero total de documentos en la coleccion. Finalmente se creé una coleccion con 800

documentos, 21 731 términos y 4 clases distintas con 200 documentos por cada una.

Para obtener las 24 versiones distintas partiendo de la coleccion anterior, se aplico desde la herramienta Weka (Hall et
al. 2009) un filtro supervisado de seleccién de atributos en el que se utilizé el método de ganancia de informacién para
reducir la dimensionalidad de la coleccidn original. Seleccionandose: 20, 40, 60, 80, 100, 200, 300, 400, 500, 600, 700,
800, 900,1000, 1100, 1200, 1300, 1400, 1500, 1600, 1700, 1800, 1900 y 2000 términos.

Herramientas utilizadas en la experimentacion

Se ejecutaron todas las simulaciones con la herramienta KEEL (Alcala-Fdez et al. 2011), los experimentos se ejecutaron
en un procesador Dual Core AMD-300 a 1.3GHz, 4GB de memoria RAM y Sistema Operativo Windows 8. En general
se utilizaron las configuraciones por defecto de KEEL excepto en el caso del algoritmo KNN en el cual se utiliz6 k=5
y en los algoritmos LVQ donde se utilizaron una cantidad de iteraciones de 500 en lugar de 100. Las configuraciones

de cada caso se pueden consultar en la Tabla .

Tabla 1. Valores de configuracién de los algoritmos utilizados con la herramienta KEEL.

Algoritmo | Configuraciones

number_of iterations = 500

LVQ1l percentage_respect_training_size = 20
alpha 0=0.1

number_of _iterations = 500

LVvQ2.1 percentage_respect_training_size = 20
alpha 0=0.1 / windowWidth = 0.2
number_of_iterations = 500
percentage_respect_training_size = 20
alpha_0=0.1 /windowWidth = 0.2
epsilon = 0.1

KERNELtype = POLY

SVM C =100.0 /eps=0.001 /degree =1
gamma =0.01 /coef0 =0.0 /nu=0.1p=1.0 /shrinking=1

pruned = TRUE
confidence = 0.25

LVQ3

C45
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instancesPerLeaf = 2
KNN K Value = 5/ Dist. Funct. = Euclidean
Uniform Frequency Discretizer
NB .
numlintervals = 10

Resultados experimentales.

Para la experimentacion se utilizo el procedimiento de validacion cruzada con 10 particiones y ademas 5 ejecuciones
con semillas aleatorias distintas cada vez, para un total de 50 experimentos (en cada par algoritmo-coleccion), los
resultados de la métrica exactitud predictiva (cantidad de ejemplos clasificados correctamente sobre el total de ejem-
plos) fueron promediados para medir la competitividad de cada algoritmo en cada coleccion de datos. El experimento
se disefi¢ para escoger una minima cantidad de términos que permitieran reducir la dimensionalidad de la coleccién de

noticias creada inicialmente como se describi6 en la seccion 0.

Tras la ejecucion de los 7 algoritmos (LVQ1, LVQ2.1, LVQ3, SVM, C45, KNN y NB) en las 24 versiones de la co-

leccion de datos de noticias podemos mostrar los resultados obtenidos en la

Tabla en valor porcentual de la exactitud predictiva. En la misma por razones de espacio solo se colocaron en la primera
columna de la izquierda la cantidad de términos que define la version de la coleccion de noticias utilizada en ese caso
y se afiadio una columna adicional al final con el promedio entre todos los algoritmos con el fin de delimitar la cantidad
de términos minimos necesarios para lograr una correcta clasificacion en la coleccion de noticias. La zona donde se
obtienen los mejores resultados de clasificacion como promedio se encuentra entre los 400 y los 900 términos, v el
primer punto donde se logran los mejores resultados es en el valor de 600 términos donde se alcanza un promedio de
89.1%.

Tabla 2 Exactitud predictiva (%) de cada algoritmo en la coleccion de noticias variando la cantidad de términos desde 20 hasta

2000.
#de LV ,
Términos LVQ1 2_1Q LVQ3 SVM C45 KNN NB Promedio
20 77,5 74,7 78,2 84,5 85,8 75,5 86,9 78,7
40 80,2 77,3 79,2 89,4 91,0 82,5 92,0 81,5
60 78,4 77,5 78,3 88,0 89,1 79,6 91,6 80,6
80 79,0 76,8 77,9 88,8 89,4 79,3 92,3 80,6
100 79,5 76,7 79,1 88,5 89,3 78,4 92,3 80,9
200 85,8 78,9 85,4 91,0 87,4 77,9 92,1 85,3
300 87,1 79,1 84,0 92,6 87,8 69,0 91,9 85,7
400 89,0 82,0 87,7 93,4 86,9 74,6 91,8 88,0
500 89,3 83,1 87,7 94,3 86,8 73,1 91,5 88,6
600 90,0 83,9 87,0 95,5 85,9 72,8 91,4 89,1
700 90,3 82,9 87,3 95,8 85,9 73,3 91,1 89,0
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800 91,0 83,4 86,3 96,0 85,9 73,4 90,9 89,1
900 90,3 83,5 85,0 96,6 86,0 78,1 90,5 88,8
1000 90,9 82,1 78,9 96,5 85,9 75,9 90,5 87,1
1100 90,6 81,7 73,3 96,9 85,8 74,5 90,4 85,6
1200 90,5 81,1 69,9 97,1 85,6 73,6 90,1 84,6
1300 91,0 81,3 65,5 97,4 85,6 67,9 89,8 83,8
1400 89,9 80,8 64,4 97,3 85,6 65,9 89,9 83,1
1500 89,8 82,1 61,6 97,4 85,6 64,6 89,9 82,7
1600 90,2 80,8 54,7 97,3 85,6 58,6 89,8 80,7
1700 89,8 80,7 52,8 97,3 85,6 51,5 89,6 80,2
1800 90,3 81,0 49,3 97,6 85,6 48,8 89,6 79,5
1900 89,9 81,6 49,8 97,6 85,6 46,8 89,5 79,7
2000 89,9 81,0 46,3 97,5 85,6 25,0 89,5 78,7

En la Figura 2 se grafican los valores antes representados en la

Tabla para visualizar mejor, como el comportamiento de la mayoria de los algoritmos se mantiene estable a partir de
cierta cantidad de términos sin grandes incrementos en la exactitud predictiva. Sin embargo, en los casos de los algo-
ritmos KNN y LVQ3 y en menor medida del LVQ2.1 se empeora el resultado con el incremento de la cantidad de
términos en la coleccién. En la Figura 2 se ha delimitado la region de mejores resultados (valores muy préximos a 0.90)
con dos lineas discontinuas verticales de color azul. La linea roja continua representa la grafica de comportamiento del
promedio entre todos los clasificadores. Se puede notar que a partir de 600 términos se alcanza el valor maximo, el cual
se mantiene relativamente estable en la region delimitada, para empeorar luego producto del efecto de los algoritmos
KNN, LVQ3 y LVQ2.1. El resto de los algoritmos logran un comportamiento con tendencia a mejorar o mantenerse

estables con el aumento del nimero de términos.
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Figura 2 Gréfica del comportamiento de los algoritmos LVQ1, LVQ2.1, LVQ3, SVM, C45, KNN y NB en la coleccion de
noticias variando la cantidad de términos entre 20 y 2000.

Conclusiones

En este trabajo se evalu6 la competitividad del algoritmo LVQ en las tres versiones que se encuentran implementadas

en la herramienta KEEL, fue utilizada la exactitud predictiva como métrica de evaluacion.

Como tarea preliminar a este trabajo se logro crear una coleccion de 800 documentos textuales partiendo de noticias de
medios de prensa en el idioma inglés. Utilizando los pesos tf * idf del Modelo de Espacio Vectorial de Salton (Salton
et al. 1975).

Se pudo acotar una region aceptable en cuanto al nimero de términos de la coleccién de noticias creada, puesto que se
comprobd experimentalmente que los algoritmos SVM, NB, C45 y LVQ1 de clasificacion funcionan bien a partir de
solamente 400 términos de 21731 iniciales. Lograndose encontrar que alrededor de los 600 términos se encuentra un

punto de muy buen desempefio para todos los algoritmos probados.

Por otro lado, aunque se encontr6 que los algoritmos LVQ2.1, LVQ3y KNN funcionan bien en la region desde los 400
hasta los 900 términos se pudo notar un deterioro gradual en el desempefio de estos con el incremento de la cantidad de

términos por encima del limite superior de la region anteriormente delimitada.
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Como parte de este trabajo se vislumbra que puede seguir profundizandose en la evaluacion de las distintas versiones
del LVQ, en particular puede extenderse la implementacion del KEEL para incorporar la version OLVQL y asi poder
evaluar su desempefio en este contexto. Tomando como punto de partida la posibilidad que brinda OLVQL1 de variar la
tasa de aprendizaje durante el proceso de entrenamiento. Por otro lado, puede comprobarse el desempefio del LVQ en
colecciones de datos ruidosas o con valores omitidos, las cuales estan disponibles en la coleccidn que brinda la herra-
mienta KEEL.
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